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Zusammenfassung In dieser Arbeit werden die M�oglichkeiten der Vor-
verarbeitung und Merkmalgewinnung der Netzhautbilder mittels neuro-
naler Netze bzw. mehrschichtigem Perzeptron{Modell (MLP) zur auto-
matischen Auswertung dieser Bilder vorgestellt.

Schl�usselw�orter: Neuronales Netz, Mehrschichtiges Perzeptron, Scan-
ning{Laser{Doppler{Flowmetrie

1 Einleitung

Eine Reihe von Augenerkrankungen beruhen auf Zirkulationst�orungen in der
retinalen und papill�aren Strombahn. Da k�onnen die h�au�gsten Zirkulationser-
krankungen, wie z.B. das Glaukom und Diabetes erw�ahnt werden, wobei die
rechtzeitige Erkennung wegen der irreversibilen Ver�anderung und Absterben des
Gef�a�systems gro�e Bedeutung hat. Bei diesen Erkrankungen ist die Untersu-
chung der retinalen Kapillaren und der Gef�a�systeme sehr wichtig.

Die Bilder von Netzhaut werden mittels Scanning Laser Doppler Flowme-
trie (SLDF) aufgenommen, die ein nicht-invasives Verfahren ist, das die Visua-
lisierung des retinalen Gef�a�- und Kapillarsystems durch eine 2-dimensionale
Darstellung der retinalen Blutzirkulation erm�oglicht [1].

Zur Vorverarbeitung und Merkmalgewinnung der Retinabilder werden neu-
ronale Netze, mehrschichtigem Perzeptron{Modell (MLP) verwendet, um die
Verarbeitungszeit zu reduzieren. Solche Verarbeitungsschritten sind z.B. die Ka-
pillarhervorhebung und die Skelettierung der Gef�a�e.

2 Mehrschichtiges Perzeptron{Modell

Bei dem mehrschichtigen Perzeptron{Modell (MLP) wird ein n�n; n = 3; 5; 9; :::
Eingang verwendet, dessen Referenzpunkt auf dem Eingangsbild mit Bildg�o�e



Abbildung1. Links: Mehrschichtiges Perzeptron Rechts: Mit shortcut Verbindungen
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von N �M von Punkt zu Punkt verschoben wird. Die Topologie des Netzes
ist vorw�artsgekoppelt, in dem die verborgenen Schichten voll bzw. short cut
miteinander verbunden sind (siehe Abb. 1). Als Aktivationsfunktion der Neuro-
nen war die sigmoide Funktion verwendet. Der Ausgangsneuron wird zu einem
Ausgangsbild mit Bildgr�o�e von (N �

n�1

2
) � (M �

n�1

2
) zugeordnet, entspre-

chend der Verschiebung des Einganges [2]. Zur Verschiebung des Einganges auf
dem Bild kann verschiedene Schrittgr�o�e (1-5) gew�ahlt werden. Als Lernverfah-
ren wurden der Backpropogation (Bprop) und der Resilientpropogation (Rprop)
Algorithmus verwendet und verglichen.

3 Vorverarbeitung und Merkmalgevinnung mit MLP

Es wurden f�ur die mehrschichtigen Perzeptrone [3, 4] 3 � 3 und 9 � 9 Input
gew�ahlt. Das MLP besteht aus drei verborgenen Schichten und einem Ausgang.
Es wird erwartet, da� die langsame, iterative und nichtlineare heuristische Ver-
fahren, wie z.B. die Kapillarhervorhebung [5] und die Skelettierung [6] durch
MLP ersetzbar werden.

3.1 Kapillarhervorhebung

Die Kapillarhervorhebung erm�oglicht eine bessere Visualisierung der Gef�a�struk-
turen. Das ist bei der �arztlichen und auch bei der computerunterst�uzten Beur-
teilung der Zirkulationsst�orungen des Auges unerl�a�lich. In diesem Vorverarbei-
tungsschritt, also in der sogenannten Kapillarhervorhebung werden die Kapilla-
ren durch eine nichtlineare iterative Kontrastverst�arkung im Linienbereich (1{2
pixelbreite Gef�a�e) [5] hervorgehoben. Vom Ergebnisbild dieser Kapillarhervor-
hebung k�onnen die wichtigen Merkmale der Zirkulationst�orungen, wie die L�ange
der Gef�a�e (durch Skelettierung), die Gr�o�e des kapillarfreien Gebietes und die
Anzahl der Gef�a�verzweigungen festgestellt. Es wird ein neuronales Netz ge-
sucht, das dieses Verfahren verwirklicht. Als "Lernbilder" wird ein Bildpaar,
Originalbild und das Ergebniss des heuristischen Verfahrens verwendet. Die Ge-
wichte des Perzeptronnetzes werden durch den Lernverfahren Backpropogation



Abbildung2. Kapillarhervorhebung mit MLP mit 3� 3 bzw. 9� 9 Input

Original

Ergebnis ohne MLP

Ergebnis mit MLP (3� 3, Rprop, scut, 1000 epoch)

Ergebnis mit MLP (3� 3, Bprop, scut, 1000 epoch)

Ergebnis mit MLP (9� 9, Rprop, scut, 500 epoch)

Ergebnis mit MLP (9� 9, Bprop, 40000 epoch)

und Resilientpropogation bestimmt. Das Lernen wird unter einem bestimmten
Netzfehler abgebrochen. Die Ergebnisse der beiden Lernverfahren bei einer ge-
sunden und einer glaukomat�osen Aufnahme sind auf der Abbildung 2 zu sehen.

3.2 Skelettierung

Das Skelett eines Bildes wird durch iterative Verwendung des Skelettierungsver-
fahrens festgestellt, das ebenfalls ein zeitaufwendiges Verfahren ist. Die Mittel-
linien der Gef�a�e auf den SLDF{Bildern werden auch durch Skelettierung be-
stimmt, die bei der Unterscheidung zwischen gesunder und ver�anderter Gef�a�-
struktur als Merkmal angewandt werden. Durch MLP wird es versucht, den
mehrmaligen Durchlauf auf den Bilder, das das Skelettierungsverfarhen verlang-
samt, zu vermeiden. Als teaching input wurde das Verd�unnungsverfahren [6],
das ein optimales Ergebniss auf den SLDF{Bildern als Skelettierung liefert, ver-
wendet. Es wurde versucht, aus dem Originalbild das gew�unschte Skelettbild



Abbildung3. Grauwertskelettierung mit MLP

Original

Ergebnis ohne MLP

Ergebnis mit MLP (9� 9, Rprop, scut, 500 epoch)

Abbildung4. Bin�arskelettierung mit MLP

Original

Ergebnis ohne MLP

Ergebnis mit MLP (9� 9, Rprop, scut, 500 epoch)

(Grauwertskelettierung) zu lernen bzw zu erreichen (siehe Abb. 3). Das Ergeb-
niss ausgehend aus dem binarisierten und kapilarhervorhebten Bild (siehe Abb.
4) war wesentlich besser.

3.3 Kapillarfreies Gebiet

Das kapillarfreie Gebiet ist auch ein weiteres Merkmal, das bei der Erkennung der
Zirkulationsst�orungen verwendet werden kann. Das Verfahren beruht auch auf
einem iterativen Verfahren mit Rekurzionen [5, 7]. Dieses Verfahren kann �ahnlich
wie in den Abschnitten 3.1 und 3.2 durch MLP herausgearbeitet werden.



4 Zusammenfassung und Ausblick

Es zeigte sich, da� die Vorverarbeitung und die Merkmalgewinnung mit MLP
mit 3�3 Input, 3 verborgenen Schichten und mit Resilientpropagation herausge-
arbeitet werden k�onnen. Der Vorteil dieses MLP-Verfahrens besteht darin, da�
es mehrfach schneller ist, als die heuristischen Methoden, nat�urlich ohne die Zeit
der MLP-Training mitzurechnen. Der Nachteil ist, da� das MLP-Verfahren die
Genauigkeit der heuristischen Verfahren nur approximiert und die Trainingszeit
lang sein kann.

Die mit MLP hergestellten Merkmale k�onnen als Eingang einer neuronalen
Netze zur Klassi�kation [7, 8] verwendet werden. Der Ausgang wird entweder
der Klasse \Gesund" oder \Krank" zugeordnet. Es k�onnen vorw�artsgekoppel-
te Netze mit einer und mehreren verborgenen Schichten verwendet werden. Als
Lernverfahren kann der Backpropogation, der Quickpropogation oder der Resi-
lientpropogation Algorithmus eingesetzt werden [7].
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