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hen.deZusammenfassung. Die automatis
he Kategorisierung von Bildern imZusammenhang mit digitalen Bildar
hiven erlangt in der medizinis
henInformatik eine immer gr�o�ere Bedeutung. Wir verwenden Vorwissen�uber die m�ogli
hen dargestellten Objekte und deren spezi�s
hen Form-merkmale. Das Verfahren ist in der Lage, unters
hiedli
he Formeigen-s
haften anhand einer Trainingsdatenmenge mit Hilfe von verglei
hs-weise wenigen Parametern hinrei
hend genau zu bes
hreiben. Eine Opti-mierung dieser Formmodelle liefert f�ur jedes Modell eine Minimalenergie,die die Korrelation des Modells mit den abgebildeten Objekten im Bildbes
hreibt. Anhand dieser Formenergien kann eine Zuordnung des Bildesin eine bestimmte Kategorie erfolgen. Entgegen klassis
hen Ans�atzen, diekein Vorwissen einsetzen, erweist si
h dieser Ansatz als robust gegen�uberBildartefakten und unvollst�andiger Objektkonturinformation.S
hl�usselw�orter: Image Retrieval, Kategorisierung, Formmodell, Si-mulated Annealing1 EinleitungIn der medizinis
hen Informatik erlangen digitale Bildar
hive eine immer gr�o�ereBedeutung. Das IRMA-Projekt (Image Retrieval in Medi
al Appli
ations) hatunter anderem zum Ziel, Methoden zu liefern, die eine automatis
he Kate-gorisierung sekund�ar digitalen Bildmaterials erm�ogli
hen. Mit Hilfe des A
tiveShape Model [1℄ wird eine Zuordnung der Bilder auf Grundlage von Objektkon-turen unter Einbeziehung von Vorwissen erm�ogli
ht. Die automatis
he Kate-gorisierung wird ben�otigt, um sp�ater unter anderem Ar
hivanfragen diagnosti-s
her Relevanz zu erm�ogli
hen.Parametrisierbare Formmodelle werden in der medizinis
hen Bildverarbeitungbisher zur Segmentierung des Bildmaterials herangezogen. Hier wird die Kate-gorisierung von R�ontegenaufnahmen als ein alternatives Anwendungsgebiet para-metrisierbarer Formmodelle aufgezeigt.



2 MethodeBei dem hier verwendetem A
tive Shape Model handelt es si
h um eine alsges
hlossenes Polygon dargestellte Kontur v, f�ur die dur
h Paramteroptimierungdie bestm�ogli
he �Ubereinstimmung mit im Bild vorhandenen Konturen aufge-funden wird. Die Optimierung �ndet auf einem Bildpotential D statt.Unter der Voraussetzung, da� eine Kategorisierung des Bildmaterials in einefest vorde�nierte Anzahl von KategorienKi; i 2 f1; : : : ; Ng erfolgen soll, k�onnenForminformationen �uber die in der jeweiligen Kategorie auftretenden Bildob-jekte a-priori trainiert werden. Das A
tive Shape Model ist in der Lage, inAbh�angigkeit von verglei
hsweise wenigen Parametern m�ogli
he Form�anderung-en, pr�aferiert dur
h eine Menge von Trainingsformen, eines gesu
hten Objekteszu modellieren. Dabei wird die gro�e Variabilit�at biologis
her Strukturen dur
heine Trainingsdatenmenge re
ektiert.2.1 Bere
hnung der FormmodelleDas Verfahren der A
tive Shape Models versu
ht dur
h Dimensionsreduktion desMerkmalsraumes, der dur
h die Trainingsdatenmenge gegeben ist, die 
harak-teristis
hen Formparameter mittels einer Haupta
hsentransformation zu bestim-men. Um ein A
tive Shape Model zu bere
hnen, wird eine aÆn normierte Sti
h-probenmenge, bestehend aus m Konturen mit jeweils n sortierten St�utzpunkten,ben�otigt. Eine aÆne Normierung der Sti
hprobenmenge kann mit Hilfe derFehlerquadratmethode bestimmt werden.Eine Kontur vi der normierten Sti
hprobenmenge kann als Vektor vi derL�ange 2n de�niert werden, dessen Eintr�age die Koordinaten seiner St�utzpunktesind: vi = (xi1 ; yi1 ; xi2 ; yi2 ; : : : ; xin ; yin) (1)Die Konturen der Sti
hprobenmenge k�onnen als Elemente eines 2n-dimensionalenVektorraums aufgefa�t werden. Das Ziel ist nun, den dur
h die 
harakteristi-s
hen Formmerkmale aufgespannten Unterraum anhand weniger Basisvektorenzu bes
hreiben. Dazu wird die 2n � 2n-Kovarianzmatrix K generiert, derenEintr�age kij die Abh�angigkeiten der jeweiligen Konturpunkte zueinander model-lieren: kij = 12n 2nXl=1(vli � vi)(vlj � vj); (2)wobei vi die Mittelwertkontur der Sti
hprobenmenge darstellt.Die Haupta
hsentransformation der KovarianzmatrixK liefert eine Orthonor-malbasis von Eigenvektoren mit ihren jeweiligen Eigenwerten. Die Gr�o�e dereinzelnen Eigenwerte entspri
ht der Varianz der Sti
hprobenmenge entlang deszugeh�origen Eigenvektors. Die Eigenvektoren werden na
h der Gr�o�e ihrer Eigen-werte sortiert.



Eine Formvariation v� des Modells kann mit Hilfe der Orthogonalbasis P ,bestehend aus den k Eigenvektoren mit den gr�o�ten Eigenwerten, und den zu-geordneten variierten Eigenwerten �i dur
hv� = v + P� = (v1 : : : vn) + 2640B� p1;1 � � � p1;k... ...pn;1 � � � pn;k1CA0B� �1...�k1CA375T (3)bere
hnet werden.Translation, Skalierung und Rotation wird dur
h eine auf v� angewendeteaÆne Transformation modelliert. Das so erhaltene Modell ist damit aÆn invari-ant und kann die gew�uns
hten Formvariationen ber�u
ksi
htigen.In der Praxis nimmt die Gr�o�e der Eigenwerte s
hnell ab. Deshalb rei
henwenige Eigenvektoren der Orthonormalbasis aus, um die auftretenden Formvari-ationen zu modellieren. Daher k�onnen die hier verwendeten Formmodelle dur
hzehn Parameter mit ausrei
hender Genauigkeit bere
hnet werden. Dies sind f�unfaÆne Parameter (Translation in x- und y-Ri
htung, Skalierung in x- und y-Ri
htung, Rotation um den Winkel �) und die Variationen der f�unf gr�o�tenEigenwerte. Die zul�assige Variationsbreite der Parameter wird dur
h eine Fest-legung von Grenzen eines diskretisierten Intervalls bestimmt.2.2 Generierung des BildpotentialsZun�a
hst ist eine Vorverarbeitung des Bildmaterials notwendig, um als Aus-gangsbasis f�ur eine Optimierung des A
tive Shape Model dienen zu k�onnen. Zieldieser Vorverarbeitung ist die Generierung eines Bildpotentials, da� m�ogli
hstwenige lokale Minima enth�alt, um das Optimierungsverhalten des Formmodellszu verbessern.Die im Bild enthaltene Konturinfomation wird mit Hilfe des Canny-Edge-Dete
tors [2℄ extrahiert. Da dieser Kanten�lter anhand von Grauwertgradientendie Zuordnung der Bildpixel zu Kanten vornimmt, wird eine Vielzahl von irrel-evanten Kanten detektiert, die unter anderem dur
h Bildst�orungen und andereArtefakte (z.B. medizinis
he Marker, Metallimplantate, et
.) hervorgerufen wer-den. Daher werden aus dieser prim�aren Kantenmenge Kanten aussortiert, diebestimmten Kriterien, wie minimale L�ange oder Inhomogenit�at des Kantenver-laufs, ni
ht gen�ugen.Als Bildpotential f�ur die Optimierung wird s
hlie�li
h ein distanztransfor-miertes Kantenbild verwendet. Die Grauwerte eines distanztransformierten Kan-tenbildes entspre
hen der City-Blo
k-Distanz zur n�a
hsten Bildkante. Das Dis-tanzbild hat den Vorteil, da� f�ur jeden Pixel in O(1) der Abstand zum n�a
hstenlokalen Minimum bestimmt werden kann.2.3 Optimierung der FormmodelleZiel der Optimierung ist die Ermittlung derjenigen Formvariation, die unterBer�u
ksi
htigung des Bildpotentials D eine minimale Energie Ev� aufweist. Die



Energie der Kontur wird dur
h eine gewi
htete Summation der von den Knotendes Polygons �uberde
kten Pixelgrauwerte bestimmt:Ev� = nXi=1 wiv�i �Dxy; mit nXi=1 wi = 1 (4)Da die Anzahl der Variationen eines A
tive Shape Models mit k Parametern,wobei jeder Parameter l vers
hiedene Werte annehmen kann, gerade lk ist, f�allteine exakte L�osung des Optimierungsproblems in die Klasse der NP-vollst�andigenProbleme.Daher wird ein sto
hastis
hes Optimierungsverfahren gew�ahlt, das si
h inder Praxis bei der L�osung sol
her Probleme oft bew�ahrt hat, das Simulated An-nealing. Voraussetzung f�ur die Anwendbarkeit dieses Verfahrens ist jedo
h einetopologis
he Ordnung des Su
hraums. Die topologis
he Ordnung wird dur
h eineNa
hbars
haftsbeziehung modelliert. Im Fall der hier verwendeten Formmodellebesitzt jede Variation genau zwanzig Na
hbarkon�gurationen, da jeder der 10Parameter dur
h Erh�ohen bzw. Erniedrigen eine neue Kon�guration bes
hreibt.Die Su
he erfolgt �uber eine zufallsbasierte Bestimmung neuer Na
hbarn derenAkzeptanzwahrs
heinli
hkeit von einer Boltzmannverteilung abh�angt.Dadur
h ist das Formmodell in der Lage, lokale Minima zu �uberwinden undunter sukzessiver Bestimmung neuer Na
hbarkon�gurationen gegen das globaleMinimum zu streben. Da das Bildpotential in der Regel eine Vielzahl von lokalenMinima enth�alt ist Simulated Annealing ein probates Verfahren zur Ermittlungdes globalen Optimums.2.4 Kategorisierung des BildmaterialsZur automatis
hen Kategorisierung eines Bildes wird f�ur jede Klasse ein A
tiveShape Model erzeugt und mit Aufnahmen trainiert, die die biologis
he Vari-abilit�at in den einzelnen Klassen abbilden.Na
h Optimierung aller Formmodelle auf dem zu kategorisierenden Bildliegt f�ur jedes Formmodell ein Energiema� Ev� vor, da� ein Ma� f�ur die Pa�-genauigkeit des Formmodells auf dem Bild darstellt. Das Bild soll nun an-hand der vers
hiedenen Energien einer bestimmten Kategorie zugeordnet wer-den. Da die Formmodelle jedo
h unters
hiedli
h viele St�utzpunkte besitzen, isteine Normierung der Energien bez�ugli
h der Punktanzahl notwendig, um eineVerglei
hbarkeit zu erzielen.Intention dieses Ansatzes ist, da� genau das Formmodell die geringste Energieaufweist, da� mit den auf dem Bild dargestellten Objekten am besten korreliert.Eine Zuordnung des Bildes kann damit anhand des minimalen Energiema�esaller Formmodelle erfolgen.3 ErgebnisseBisher wurden zwei A
tive Shape Models generiert, die jeweils die 
harakteris-tis
hen Formmerkmale von H�anden [3℄ und von Wirbelk�orpern modellieren. Die



Variabilit�aten wurden dur
h ein Training mit jeweils 12 Aufnahmen bei beidenModellen analysiert. Die Anwendung ni
ht trainierter Aufnahmen aus einer derbeiden Klassen ergab beim Optimieren des Hand-Modells auf 20 vers
hiedenenHand-Aufnahmen ein mittleres Energiema� von �h = 0; 280 mit einer Standard-abwei
hung von �h = 0; 169. Wenn dagegen das Wirbelmodell auf den glei
henHandaufnahmen angewendet wurde erh�ohte si
h die mittlere Restenergie auf�w = 0; 556 mit einer Standardabwei
hung von �w = 0; 258. Dies zeigt dieLeistungsf�ahigkeit des Ansatzes bei der Unters
heidung unters
hiedli
her Bild-kategorien.Desweiteren ist das Verfahren relativ unemp�ndli
h gegen�uber Bildartefak-ten, wie medizinis
hen Markern oder metallis
hen Implantaten. Falls jedo
h zugro�e Teile der relevanten Konturen �uberlagert sind, oder das Objekt atypis
heFormmerkmale aufweist, die ni
ht in der Trainingsdatenmenge enthalten sind,kann es ni
ht zuverl�assig detektiert werden und damit keine korrekte Zuordnungstatt�nden.4 DiskussionDieser Ansatz versu
ht dur
h Einsatz von a-priori Wissen �uber Objektkonturenauf dem Bildmaterial eine Kategorisierung des Bildmaterials zu errei
hen. DieFormbasierte Kategorisierung ohne Verwendung von Formwissen f�uhrt bisherni
ht zu befriedigenden Ergebnissen [4℄. Jedo
h ist anzumerken, da� bei Bildern,die keine oder zu verraus
hte Kanteninformation enthalten (z.B. Ultras
hall-aufnahmen), das Verfahren nur bedingt anwendbar ist. Ebenfalls treten Pro-bleme auf, wenn die Variationsbreite der dargestellten Objekte zu gro� ist, wiezum Beispiel bei Kontrastmittelaufnahmen des Darms. Daher sieht das IRMA-Konzept zur Klassi�kation eine Kombination vers
hiedener Methoden vor, umeine Verbesserung der Klassi�kationsergebnisse zu erzielen.Ni
htsdestoweniger zeigt das Verfahren interessante M�ogli
hkeiten auf, Form-wissen, in einen Kategorisierungsproze� zu integrieren. Insbesondere die Un-emp�ndli
hkeit des Verfahrens gegen�uber Bildartefakten, hebt es von klassis
henVerfahren ab. Dar�uber hinaus liefert das Verfahren eine grobe Vorsegmentierungder dargestellten Objekte, die si
h f�ur na
hfolgende Segmentierungsverfahren alshilfrei
h erweisen kann.Literatur1. Cootes T, Taylor C, Cooper D, Graham J: A
tive Shape Models - Their Trainingand Appli
ation. Computer Vision and Image Understanding Vol. 61, No. 1, Jan,pp. 38-59, 19952. Canny J: A 
omputational Approa
h to Edge Dete
tion. IEEE Transa
tionsPAMI, Vol 8(6), p. 679, 19863. Kohnen M: Modell- und wissensbasierte Segmentierung von Handr�ontgenbildern.Diplomarbeit Naturwissens
haftli
he Fakult�at, RWTH Aa
hen, 19984. Bredno J, Brandt S, Dahmen J, Wein B, Lehmann T: Kategorisierung von Roent-genbildern mit aktiven Konturmodellen. (Dieser Band).


