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Kapitel 1

Einleitung

Die st

•

andige Zunahme m ultimedialer Daten in den v ersc hiedensten Bereic hen, wie zum Beispiel

in der Medizin und der Un terhaltungsbranc he o der auc h in lern un terst

•

utzender Soft w are (z.B.

m ultimediale A tlan ten), stellt immer h

•

ohere Anspr

•

uc he an einen gezielten und e�zien ten Zugri�

auf diese gro�en Daten bank en, in denen Bilder einen w esen tlic hen Bestandteil ausmac hen. Auc h

in heutigen Systemen gesc hieh t der Zugri� auf solc h umfangreic he Daten b est

•

ande in der Regel

via SQL. Dies setzt ab er eine textuelle Indizierung der Bilder v oraus, die w eder eindeutig no c h

v ollst

•

andig und dar

•

ub er hinaus sehr zeitaufw endig ist.

Die v ollst

•

andige Besc hreibung eines Bildes sc heitert dab ei an seiner hohen Informationsdic h te, zu-

mal oft n ur w enige Sc hl

•

usselw

•

orter zur Indizierung herangezogen w erden k

•

onnen. Dies f

•

uhrt nic h t

n ur zu einem Informationsv erlust, dar

•

ub er hinaus b esc hreib en un tersc hiedlic he Beobac h ter dasselb e

Bild oft mit v

•

ollig anderen Sc hl

•

usselw

•

ortern, abh

•

angig v om Erfahrungshorizon t und ihrer jew eiligen

In tuition. So w

•

urde b eispielsw eise ein Radiologe zur Besc hreibung eines Ab domen-R

•

on tgen bildes

sic her andere Sc hl

•

usselw

•

orter heranziehen als ein Elektrotec hnik er o der ein Zeitungsrep orter. Dieser

Sac h v erhalt wird zus

•

atzlic h dadurc h v ersc h

•

arft, dass eine nac h tr

•

aglic he Indizierung mit erw eiterten

A ttributen oftmals gar nic h t o der n ur unzureic hend m

•

oglic h ist.

Das Problem der aufw endigen und nic h t eindeutigen Indizierung wird in der Praxis h

•

au�g durc h die

man uelle Suc he in sogenann ten Thumbnails umgangen. Dab ei wird dem Ben utzer die M

•

oglic hk eit

gegeb en, v erkleinerte Abbilder der Originalbilder zu durc hsuc hen und so die gesuc h ten Bilder aus-

�ndig zu mac hen. Allerdings ist diese Metho de f

•

ur gro�e Bilddaten bank en o�ensic h tlic h ungeeignet.

In der aktuellen F orsc h ung w erden daher zahlreic he V ersuc he un ternommen, V erfahren zur Ab-

frage gro�er Bilddaten bank en zu en t wic k eln, die sic h un ter dem Ob erb egri� Content-Base d Image

R etrieval (CBIR) o der kurz Image R etrieval (IR) zusammenfassen lassen (siehe Abbildung 1.1).
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Abbildung 1.1: Aufbau eines IR-Systems

1.1 Bildzugri� durc h Bildanalyse

IR-Systeme b eruhen in der Regel auf dem folgenden Ansatz: Bei der Eingab e eines Bildes in das

Daten banksystem w erden aus diesem b estimm te Merkmale (F eatures) extrahiert, die den Merk-

malsv ektor bilden. Da das Bild selb er im allgemeinen sehr ho c hdimensional ist (z.B. 2000 � 2000

Pixel = 2 � 10

6

Merkmale f

•

ur eine gew

•

ohnlic he Thorax-Radiographie), ist das Ziel h

•

au�g die v orhe-

rige Merkmalsreduktion, d.h. das Extrahieren w eniger, diskriminativ er F eatures. Diese w erden n un

zus

•

atzlic h zum eigen tlic hen Bild in der Daten bank gesp eic hert. Anfragen an das Daten banksystem

gesc hehen fast immer

•

ub er das 'Query b y Visual Example'-P aradigma (QBE), nac h dem der Be-

n utzer dem System ein Beispielbild v orgibt. Dessen Aufgab e ist es dann, alle Bilder zur

•

uc kzuliefern,

die dem Anfragebild visuell '

•

ahnlic h' sind. Zur Bestimm ung der '

•

Ahnlic hk eit' zw eier Bilder w erden

dab ei Merkmale wie F arb e, T extur o der F orm herangezogen. Der en tstehende Merkmalsv ektor des

Anfragebildes wird dann mit den Merkmalsv ektoren der anderen Bilder in der Daten bank un ter

V erw endung geeigneter Distanzma�e v erglic hen. Un ter Query-R e�nement [Sc h

•

a1997 ] v ersteh t man

dab ei die sukzessiv e V erfeinerung einer QBE-Anfrage, in dem b eispielsw eise mit einem zur

•

uc kge-

lieferten Bild eine w eitere QBE-Anfrage gestartet wird. Mit R elevanc e F e e db ack b ezeic hnet man

die M

•

oglic hk eit, zur

•

uc kgelieferte Bilder (man uell) in erw

•

unsc h te und unerw

•

unsc h te zu klassi�zieren

und anhand dieser Information ein Query-Re�nemen t v orzunehmen.

1.2 G

•

angige F eatures f

•

ur den inhaltsbasierten Bildzugri�

Die De�nition der

•

Ahnlic hk eit zw eier Bilder gesc hieh t in der Regel

•

ub er eines o der mehrere der

folgenden F eatures:

� F arb e

� T extur

� F orm

� Ob jekte im Bild

� R

•

aumlic he Anordn ung der Bildob jekte



1.2. G

•

ANGIGE FEA TURES F

•

UR DEN INHAL TSBASIER TEN BILDZUGRIFF 15

Abbildung 1.2: Sc h w

•

ac he des einfac hen Histogramm-V ergleic hs

1.2.1 F arb e

Beim Image Retriev al

•

ub er F arbinformationen un tersc heidet man zwisc hen globalen und lok alen

V erfahren. Globale V erfahren tre�en Aussagen

•

ub er das gesam te Bild, w

•

ahrend lok ale V erfahren

F arbinformationen b estimm ter Regionen im Bild ermitteln, w ob ei un ter Umst

•

anden auc h deren

r

•

aumlic he Anordn ung b er

•

uc ksic h tigt wird. Einige Systeme v erw enden das k omplette Histogramm

(siehe Absc hnitt 3.4) als Merkmalsv ektor, andere b esc hr

•

ank en sic h auf einige w enige dominan te

F arb en o der gar auf die Durc hsc hnittsfarb e. Diese Einsc hr

•

ankung wird dab ei durc h den hohen

Aufw and v on Histogramm v ergleic hen motiviert. Ein qualitativ ho c h w ertiges F oto en th

•

alt heute

n ur selten w eniger als 2

24

F arb en, w as einen sehr ho c hdimensionalen Merkmalsv ektor zur F olge

hat. Distanzma�e zum V ergleic h v on Histogrammen sind et w a der euklidisc he Abstand o der die

Histo gr am Interse ction T ec hnik (s. Kapitel 2 [Smi1996b , Sw a1991 ]). Eine o�ensic h tlic he Sc h w

•

ac he

des globalen Histogramms wird in Abbildung 1.2 gezeigt. Die b eiden dort dargestellten einfac hen

Strukturen ergeb en aufgrund ihrer iden tisc hen F arb v erteilung eine exakte

•

Ub ereinstimm ung im

Histogramm-V ergleic h.

1.2.2 T extur

Auc h T exturinformationen aus Bildinhalten k

•

onnen zur Generierung v on Merkmalen herangezo-

gen w erden. Ausgangspunkt dieses Ansatzes ist dab ei Haralick 's Grundlagen w erk [Har1973 ], in

dem zahlreic he T exturdeskriptoren, aufbauend auf sogenann ten Co o ccurrence-Matrizen, v orgestellt

w erden. Generierte Merkmale sind dab ei b eispielsw eise die K

•

ornigk eit der T extur, die Hauptk an-

tenric h tung o der die W a v elet-Filterung.

•

Ub er diese F eatures ist dann erneut der V ergleic h v on

Bildern o der Bildregionen m

•

oglic h.

Da T exturen oftmals

•

ub er statistisc he V erfahren b esc hrieb en w erden, k omm t als Distanzma� meist

die Mahalanobis-Distanz [Dud1973 ] zum Einsatz. Diese b er

•

uc ksic h tigt die Ko v arianzmatrix einer

V erteilung zur Distanzb estimm ung. En tspric h t die Ko v arianzmatrix der Einheitsmatrix, so ist die

Mahalanobis-Distanz gleic h der euklidisc hen.
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1.2.3 F orm

Eine w eitere V arian te der Anfrage stellt das Skizzieren eines Umrisses dar. Das IR-System v ersuc h t

dann solc he Bilder zu �nden, die ein Ob jekt der skizzierten F orm en thalten. Die dab ei v erw ende-

ten V erfahren sollten im Hin blic k auf ein gutes Retriev al-Resultat in v arian t gegen

•

ub er a�nen

T ransformationen (z.B. T ranslation, Rotation, Sk alierung) sein. Diese In v arianz k ann b eispiels-

w eise

•

ub er die F ourier-Mellin -T ransformation [Che1994 ] erzielt w erden. Dab ei sollte b eac h tet

w erden, dass in manc hen F

•

allen eine k omplette In v arianz durc haus unerw

•

unsc h t sein k ann. So

ist zum Beispiel in der Zi�ernerk enn ung die Rotationsin v arianz auf eine Ab w eic h ung v on w enigen

Grad einzusc hr

•

ank en, da es sonst zu v ermehrten F ehlklassi�k ationen der Zi�ern 6 und 9 k ommen

w

•

urde. Erw

•

ahnensw ert ist an dieser Stelle no c h, dass in den meisten aktuellen Systemen zur Seg-

men tierung der Bilder in formrelev an te Bereic he no c h man uelle o der halbautomatisc he V erfahren

eingesetzt w erden.

1.2.4 Ob jekte im Bild

T eilw eise hat der Ben utzer die M

•

oglic hk eit, Bilder b ei ihrer Eingab e in das Daten banksystem

man uell zu segmen tieren, indem er b eispielsw eise mit der Maus den Umriss wic h tiger Ob jekte

nac hzeic hnet. Zu diesen Ob jekten w erden dann gewisse F eatures wie Kreisf

•

ormigk eit, Sc h w erpunkt

o der Hauptac hsenric h tung b estimm t. Gibt der Ben utzer dann als Query-Ob jekt eb enfalls eine

F orm v or, so w erden aus dieser die erw

•

ahn ten F eatures extrahiert und mit denen in der Daten bank

v erglic hen. Zahlreic he ob jektbasierte Retriev alv erfahren setzen allerdings die Segmen tierung der

Ob jekte als gegeb en v oraus. Gerade diese stellt ab er { bis auf einige Sp ezialf

•

alle { ein immer

no c h ungel

•

ostes Problem dar, insb esondere in der medizinisc hen Bildv erarb eitung. Eine m

•

oglic he

Alternativ e stellen hier V erfahren zur automatisc hen Ob jekterk enn ung dar [Dah2000a ]. Im w eiteren

V erlauf dieser Diplomarb eit wird zur Grobklassi�k ation v on R

•

on tgen bildern v on n ur einem Ob jekt

pro Bild ausgegangen.

1.3 Ev aluierungsma�e

In den folgenden Absc hnitten w erden Ma�e v orgestellt, die zur Ev aluierung v on (Image) Retriev al

Systemen herangezogen w erden k

•

onnen.

1.3.1 Precision und Recall

Die E�zienz v on IR-Systemen wird

•

ublic herw eise

•

ub er die zw ei Gr

•

o�en Pr e cision P und R e c al l R

de�niert [Car1997 ]:

P =

r p

r p + f p

; R =

r p

r p + f n

(1.1)

mit r p = 'ric h tig p ositiv', f p = 'falsc h p ositiv' und f n = 'falsc h negativ'. Als p ositiv w erden dab ei

die durc h das System auf eine Anfrage zur

•

uc kgelieferten Bilder b ezeic hnet, als ne gativ en tsprec hend

die nic h t zur

•

uc kgelieferten Bilder. Die Precision gibt an, wieviel Prozen t der zur

•

uc kgelieferten
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Bilder tats

•

ac hlic h k orrekt sind. Im Gegensatz dazu zeigt der Recall-W ert an, wieviel Prozen t der

Bilder in der Daten bank, die die Anfrage erf

•

ullen, auc h zur

•

uc kgeliefert wurden.

Beispiel 1.1 Sucht man in einer Datenb ank mit 32 Bildern, die 5 Sonnenunter gangsbilder enth

•

alt,

nach eb en diesen und wer den dab ei 16 Bilder zur

•

uckgeliefert, die 4 Sonnenunter gangsbilder ent-

halten, so entspricht dies einer Pr e cision von 25% (4 von 16) und einem R e c al l von 80% (4 von

5).

F

•

ur die Precision ist es dab ei un b edeutend, ob diese 4 Bilder in der Bew ertungsreihenfolge die Pl

•

atze

1-4 o der 13-16 b elegen. Dar

•

ub er hinaus 
ie�t die Gr

•

o�e der Daten bank nic h t in die E�zienz ein,

ob w ohl es o�ensic h tlic h ein erheblic her Un tersc hied ist, ob ein IR-System aus einer Gesam tmenge

v on 32 o der 1000 Bildern eb en diese 16 Bilder extrahiert.

1.3.2 Sensitivit

•

at und Sp ezi�t

•

at

Aus diesem Grund bietet sic h als Bew ertungskriterium f

•

ur die E�zienz eines IR-Systems das aus

der Medizin b ek ann te statistisc he Bew ertungsk onzept v on Sensitivit

•

at S E und Sp ezi�t

•

at S P an,

w elc hes dort zum V ergleic h eines neuen Diagnosev erfahrens mit einem b ereits etablierten V erfahren

(dem sogenann ten Goldenen Standar d ) herangezogen wird:

S E =

r p

r p + f n

; S P =

r n

r n + f p

(1.2)

Die Sensitivit

•

at ergibt sic h als das V erh

•

altnis der ric h tig p ositiv en zu der Anzahl der krank en

P atien ten, die Sp ezi�t

•

at als das V erh

•

altnis v on ric h tig negativ en zu der Anzahl der gesunden P ati-

en ten. 'Ric h tig p ositiv' sind dab ei P atien ten, die durc h das V erfahren als krank eingestuft wurden

und auc h tats

•

ac hlic h krank sind, 'ric h tig negativ' sind gesunde P atien ten, die durc h das Diagnose-

V erfahren auc h als gesund eingestuft wurden. Analog v erh

•

alt es sic h mit falsc h p ositiv en / negativ en

P atien ten. Dab ei ergibt sic h die Anzahl der krank en P atien ten als Summe der 'ric h tig p ositiv en'

und 'falsc h negativ en', die Anzahl der gesunden P atien ten als Summe v on 'ric h tig negativ en' und

'falsc h p ositiv en' [Dah1998a ].

Bezogen auf IR de�nieren sic h diese Gr

•

o�en in v

•

olliger Analogie zum medizinisc hen F all, indem

lediglic h die Begri�e kr ank bzw. p ositiv durc h 'erw

•

unsc h te Bilder' und gesund bzw. ne gativ durc h

'unerw

•

unsc h te Bilder' ersetzt w erden. Unser Beispiel 1.1 erreic h t also b ei einer Daten bankgr

•

o�e

v on 32 Bildern eine Sensitivit

•

at v on 4 = (4 + 1) = 80% b ei einer Sp ezi�t

•

at v on lediglic h 15 = (15 +

12) = 55 ; 6%. Ein iden tisc hes Ergebnis aus einer Menge v on 1000 Bildern erreic h t dahingegen eine

Sp ezi�t

•

at v on (1000 � 17) = (1000 � 5) = 98 ; 8% b ei nac h wie v or 80% Sensitivit

•

at. Man b eac h te,

dass die Gr

•

o�en Recall und Sensitivit

•

at dab ei iden tisc h sind, die Sp ezi�t

•

at ab er b ez

•

uglic h der

Daten bankgr

•

o�e deutlic h aussagekr

•

aftiger als die Precision ist, die im medizinisc hen Bereic h auc h

als p ositiver V orhersagewert b ek ann t ist.
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1.4 Zur v orliegenden Diplomarb eit

Im ersten T eil dieser Diplomarb eit wurde ein Image Retriev al System implemen tiert, w elc hes auf

dem QBE-P aradigma basiert und grundlegende F eatures wie F arb e und T extur zum Retriev alv or-

gang heranzieh t. Dar

•

ub er hinaus wurde ein erw eitertes Nearest-Neigh b our-basiertes V erfahren im-

plemen tiert, das anhand un tersc hiedlic her Distanzma�e eine Grobklassi�k ation v on R

•

on tgen bildern

v ornimm t. An dieser Stelle sei auf die enge V erw andtsc haft v on Klassi�k ation und Retriev al hinge-

wiesen. W

•

ahrend b ei ersterer ein Ob jekt einer Klasse zugeordnet wird, so b estimm t b eim letzteren

das Anfrageob jekt eine solc he und es w erden alle Ob jekte gesuc h t, die dieser Klasse angeh

•

oren.

In diesem Sinne k ann IR auc h als Zw ei-Klassen-Problem angesehen w erden. Ein zur

•

uc kgeliefertes

Bild erf

•

ullt en t w eder die Anfrage o der es erf

•

ullt sie nic h t.

In Kapitel 2 wird dazu zun

•

ac hst auf den Stand der T ec hnik im Bereic h des inhaltsbasierten Bild-

zugri�s eingegangen. Dab ei wird v eransc haulic h t, dass sic h die dort v orgestellten V erfahren n ur

sc hlec h t auf medizinisc hen Daten einsetzen lassen. Damit wird zugleic h das im w eiteren V erlauf

dieser Diplomarb eit implemen tierte Nearest-Neigh b our-basierte V erfahren motiviert, das insb eson-

dere auc h f

•

ur medizinisc he Daten geeignet ist.

Kapitel 3 b esc h

•

aftigt sic h mit dem Pro jekt IRMA (Image Retriev al in Medical Applications) und

der gleic hnamigen An w endung, die im Rahmen dieser Diplomarb eit implemen tiert wurde. Diese

basiert auf dem Daten banksystem RETRIEV AL, w elc hes eb enfalls v orgestellt wird.

Da diese Arb eit die erste einer ganzen Reihe v on Un tersuc h ungen darstellen soll, wurde zun

•

ac hst

v or allem W ert auf die Zusammenstellung eines sinn v ollen medizinisc hen Corpus gelegt, auf dem

die erstellten V erfahren getestet w erden sollen. In Kapitel 4 wird diese Datensammlung anhand

v on Beispielen v orgestellt. Dann wird kurz der v on der Klinik f

•

ur Radiologisc he Diagnostik am

Klinikum Aac hen eingef

•

uhrte ac h tstellige Regionenco de erl

•

autert, der im v orliegenden Datenma-

terial zur Indizierung medizinisc her Bilddaten in die Bilddateinamen aufgenommen wurde.

Im Rahmen dieser Diplomarb eit, die eine T eilaufgab e des IRMA-Pro jektes b ehandelt, stand zu-

n

•

ac hst die Aufgab e an, dieses Datenmaterial automatisc h in die 6 Grobklassen Ab domen, Ex-

tremit

•

aten, Mamma, Sc h

•

adel, Thorax und Wirb el zu klassi�zieren. Dazu wurde das b ereits an-

gespro c hene Nearest-Neigh b our-basierte V erfahren implemen tiert, w elc hes die Klassi�k ation un ter

Zuhilfenahme un tersc hiedlic her Distanzma�e v ornimm t. So wurde zur Komp ensierung globaler

Bildtransformationen die in [Sim1993 ] v orgestellte T angentendistanz v erw endet. Lok ale In v arianz

wurde durc h das im Rahmen dieser Diplomarb eit eingef

•

uhrte Image Distortion Mo del l erreic h t.

Diese V erfahren w erden in Kapitel 5 v orgestellt.

Kapitel 6 widmet sic h ganz der Darstellung der erreic h ten Ergebnisse b ezogen auf die un tersc hied-

lic hen Mo delle, die zur Klassi�k ation herangezogen wurden. Dort wird no c hmals v erdeutlic h t, wie

die in Kapitel 5 b ereits v orgestellten V erfahren motiviert wurden.
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Ein anderes V erfahren, das im Rahmen des IRMA-Pro jektes v om Institut f

•

ur medizinisc he In-

formatik am Klinikum Aac hen implemen tiert wurde, v erw endet die in [Aks1998 ] und [Har1973 ]

v orgestellten Co o ccurrence-Matrizen als F eatures und b estimm t dann die

•

Ahnlic hk eit zw eier Bil-

der anhand eines sogenann ten synergetisc hen Klassi�k ators [Hak1991 ]. In Kapitel 7 wird diese

V orgehensw eise mit einem im Rahmen dieser Diplomarb eit implemen tierten V erfahren v erglic hen,

das im w esen tlic hen den synergetisc hen Klassi�k ator durc h einen Nearest-Neigh b our-Klassi�k ator

ersetzt und sic h zumindest in der v orliegenden An w endung als e�ektiv er erw eist.

Dieses optimierte Co o ccurrence-Matrix-V erfahren erreic h te dab ei eine F ehlerrate v on 29 ; 4%. Ein

einfac her Nearest-Neigh b our-V ergleic h f

•

uhrte zu einer F ehlerrate v on 18 ; 1%, die mit Hilfe der im

w eiteren V erlauf dieser Diplomarb eit v orgestellten V erfahren auf 8 ; 6% v erb essert w erden k onn te.

Im Anhang w erden die en t wic k elten Programme und T o ols mit ihren jew eiligen P arametern so wie

Input/Output-F ormaten v orgestellt, um nac hfolgenden Mitarb eitern das F ortsetzen dieser Arb eit

zu erleic h tern.

An dieser Stelle sei no c h darauf hingewiesen, dass die Ergebnisse dieser Arb eit auc h in [Dah2000d ]

v er

•

o�en tlic h t wurden.
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Kapitel 2

Stand der T ec hnik

Im folgenden w erden b eispielhaft einige IR-Systeme v orgestellt, die zum T eil b ereits v or einigen

Jahren, teilw eise ab er auc h nahezu parallel zu dieser Diplomarb eit en t wic k elt und implemen tiert

wurden. Es w erden dab ei V erfahren gezeigt, die die A ttribute F arb e, F orm und auc h T extur b er

•

uc k-

sic h tigen.

2.1 Das QBIC-System (IBM)

IBM's 'Query b y Image Con ten t' (QBIC) System [Fli1995 ] w ar die erste auc h k ommerziell v erf

•

ugba-

re IR-Applik ation. QBIC ist, wie zahlreic he andere Systeme auc h, in der Lage, neb en Bildern auc h

Videosequenzen zu indizieren. Darauf soll hier ab er nic h t w eiter eingegangen w erden, es sei n ur

erw

•

ahn t, dass dieses Problem in der Regel mittels der Bestimm ung repr

•

asen tativ er Einzelbilder

w eitestgehend auf ein Image Retriev al Problem zur

•

uc kgef

•

uhrt wird. Die in Videosequenzen meist

en thaltenen Audio daten bleib en un ter QBIC un b er

•

uc ksic h tigt.

QBIC erlaubt so w ohl Anfragen

•

ub er die Angab e v on Sc hl

•

usselw

•

ortern als auc h

•

ub er den QBE-

Ansatz. Neb en k ompletten Bildern k ann der Ben utzer ab er auc h F arb v erteilungen, T exturen o der

F ormen als Beispiel v orgeb en. F

•

ur den F arb v ergleic h n utzt das System Histogramme, die

•

ub er

eine F arb

•

ahnlic hk eitsmatrix miteinander v erglic hen w erden. Diese Matrix wird

•

ub er die Abst

•

ande

zw eier F arb en im gew

•

ahlten F arbraum b estimm t. Dab ei k

•

onnen die Histogramme so w ohl f

•

ur das

ganze Bild als auc h f

•

ur b estimm te Regionen ermittelt w erden, w ob ei der Ben utzer die R e gion of

Inter est (R OI) man uell (also mit der Maus) de�nieren m uss. In neueren Implemen tierungen v on

QBIC wird er allerdings b ereits v on halbautomatisc hen Segmen tierungsv erfahren wie dem Flo o d-

Fil l Algorithm us bzw. aktiven Konturmo del len un terst

•

utzt [Ash1995 ].

Bei Angab e einer T extur extrahiert QBIC die F eatures Co arseness , Contr ast und Dir e ction (siehe

auc h [Har1973 ]). Diese Merkmale w erden n ur aus zuv or man uell segmen tierten Regionen extrahiert.

Nic h t man uell v orsegmen tierte Bilder w erden also nic h t b er

•

uc ksic h tigt. Zus

•

atzlic h zu diesen T ex-

turmerkmalen extrahiert QBIC no c h andere Merkmale aus v orsegmen tierten Ob jekten, n

•

amlic h

die Kreisf

•

ormigk eit (V erh

•

altnis Umfang/Fl

•

ac he), die Hauptac hsenric h tung und die Exzen trizit

•

at.

21
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Durc h die V erw endung normierter Zen tralmomen te wird In v arianz gegen

•

ub er a�nen T ransforma-

tionen erreic h t. Neb en diesen Metho den, die eine V orsegmen tierung v oraussetzen, hat der Ben utzer

w eiterhin die M

•

oglic hk eit, v ollautomatisc h

•

ub er eine Skizze, die zun

•

ac hst in ein Gradien ten bild

umgerec hnet wird, auf die Daten bank zuzugreifen. Zur Reduktion der zum Retriev al b en

•

otigten

V ergleic he wird als Datenstruktur der R

�

-Baum [Bec1990 ] eingesetzt, w ob ei als Abstandsmetrik

die euklidisc he Distanz zum Einsatz k omm t.

Die f

•

ur QBIC gen utzten Algorithmen w erden im w esen tlic hen auc h in IBM's k ommerziellen Ulti-

me dia Manager v erw endet. W eitere Informationen zu QBIC �nden sic h im In ternet un ter [URL1].

Der Ultimedia Manager wird kurz un ter [URL2] v orgestellt.

2.2 VisualSEEk (Colum bia Univ ersit y , New Y ork)

Im Gegensatz zu QBIC, das die r

•

aumlic he Anordn ung v on F eatures n ur f

•

ur zuv or man uell ex-

trahierte Ob jekte un terst

•

utzt, detektiert VisualSEEk automatisc h solc he Regionen und ist damit

am ehesten mit dem w eiter un ten v orgestellten Blob w orld-Pro jekt der Univ ersit y of California at

Berk eley zu v ergleic hen. Grundlegend f

•

ur VisualSEEk sind bin

•

are Histogramme, die sogenann ten

Colorsets . Nur solc he F arb en, die im Bild mindestens mit einer gewissen W ahrsc heinlic hk eit auf-

treten, w erden im Colorset mit einer 1 co diert. Der V ergleic h zw eier Colorsets ist n un w esen tlic h

e�zien ter m

•

oglic h als der zw eier v ollst

•

andiger Histogramme [Smi1996a ].

Die automatisc he Extraktion v on R OIs basiert auf einer Colorset Backpr oje ction genann ten Metho-

de [Smi1996b ]. Bei diesem V erfahren w erden im w esen tlic hen alle f

•

ur ein gegeb enes Bild m

•

oglic hen

Colorsets b etrac h tet, die eine R OI b esc hreib en k

•

onn ten. Um die Anzahl der in F rage k ommenden

Regionen zu reduzieren (b eispielsw eise w

•

aren das b ei n ur 32 signi�k an ten F arb en b ereits 2

32

= ca.

4 Milliarden m

•

oglic he Kom binationen), wird ein geeignetes Pruning v orgenommen, w elc hes sic h

letztendlic h aus gewissen Anforderungen an eine R OI ergibt, et w a deren Mindestgr

•

o�e. Die Be-

sc hreibung der

•

ubrigbleib enden R OIs gesc hieh t dann

•

ub er Minimum Bounde d R e ctangles (MBR).

Es sei darauf hingewiesen, dass diese automatisc he Regionenextraktion nic h t mit einer Segmen tie-

rung des Bildes v erw ec hselt w erden darf. W

•

ahrend b ei einer Segmen tierung jedes Pixel genau einer

Region zugeordnet wird, so k ann ein Pixel b ei der v orliegenden Bac kpro jection-Metho de durc haus

mehreren Regionen zugeordnet w erden o der sogar v

•

ollig un b er

•

uc ksic h tigt bleib en.

VisualSEEk erlaubt es dem Ben utzer dann, eine QBE-Anfrage zu stellen, die aus bis zu 3 R OIs

und deren r

•

aumlic her Anordn ung b esteh t. Eb enso wie QBIC n utzt auc h VisualSEEk R

�

-B

•

aume

[Bec1990 ] zur Reduzierung der zum Retriev al b en

•

otigten V ergleic he.

W eitere und aktuellere Informationen zu VisualSEEk sind im In ternet un ter [URL3] zu �nden.
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2.3 Blob w orld (Univ ersit y of California at Berk eley)

Eine w eitere IR-Applik ation stellt das Blob w orld-Pro jekt der Univ ersit y of California at Berk e-

ley dar [Car1997 ]. Dieses System zielt darauf ab, IR auf nat

•

urlichen Bildern, also b eispielsw eise

Landsc hafts- und Tieraufnahmen, zu erm

•

oglic hen. Diese Art v on Bildern erw eist sic h oftmals, v on

w enigen Ausnahmen wie zum Beispiel Sonnen un terg

•

angen abgesehen, als sc h wierig zu handhab en,

da sie n ur sehr sc h w er segmen tiert w erden k

•

onnen. Blob w orld arb eitet dab ei lediglic h mit den b ei-

den F eatures F arb e und T extur, w ob ei auc h und gerade r

•

aumlic he Zusammenh

•

ange b er

•

uc ksic h tigt

w erden.

•

Ahnlic h zu VisualSEEk gesc hieh t auc h in Blob w orld die Extraktion der R OIs automatisc h, und zw ar

un ter V erw endung des Exp e ctation Maximization (EM) Algorithm us. Dazu w erden zun

•

ac hst je drei

F arb- und T exturmerkmale f

•

ur jeden Bildpunkt extrahiert, die Punkte in einem 6-dimensionalen

Merkmalsraum bilden. Diese w erden n un mittels des EM-Algorithm us zu Clustern zusammen-

gefasst, w ob ei in der Regel w eniger als 10 Cluster b etrac h tet w erden. Jede der so extrahierten

R OIs wird n un durc h eine

•

aquiv alen te Ellipse, also eine Ellipse mit gleic hen ersten und zw eiten

Momen ten, ersetzt. Diese Ellipsen, die gra�sc h um die zuv or extrahierten T extur- und F arbmerk-

male erg

•

anzt w erden, bilden die sogenann ten Blobs. Blobs repr

•

asen tieren also Bildregionen, die

b ez

•

uglic h ihrer F arb- und T extureigensc haften homogen sind. In neueren Implemen tierungen des

Blob w orld-Systems w erden die segmen tierten Regionen nic h t l

•

anger durc h Ellipsen, sondern durc h

w esen tlic h genauere Ann

•

aherungen der Region-Kon turen b esc hrieb en. Dies

•

andert jedo c h nic h ts

an der grundlegenden Arb eitsw eise des Systems.

Der Ben utzer hat n un direkten Zugri� auf die Blobs bzw. die Darstellung eines Bildes mittels dieser

Blobs. Durc h die O�enlegung dieser In terna des Systems erho�en sic h die En t wic kler ein b esseres

V erst

•

andnis des Ben utzers f

•

ur dessen Arb eitsw eise. W erden b eispielsw eise Bilder zur

•

uc kgeliefert,

die dem Query-Ob jekt visuell v

•

ollig un

•

ahnlic h sind, so v ersteh t der Ben utzer vielleic h t

•

ub er den

V ergleic h der zugeh

•

origen Blob darstellungen, w arum das System diese Bilder als

•

ahnlic h eingestuft

hat.

Der Ben utzer k ann als Anfrage an das in Ja v a implemen tierte System en t w eder ein k omplettes

Bild o der Blobs (auc h aus v ersc hiedenen Bildern) v orgeb en. Der V ergleic h der Blobs erlaubt n un

•

Ahnlic hk eitsaussagen

•

ub er v ersc hiedene Bilder, w ob ei als Distanzma� die Mahalanobis-Distanz

[Dud1973 ] herangezogen wird. N

•

ahere Informationen und eine Online-Implemen tierung v on Blob-

w orld sind im In ternet zu �nden, und zw ar un ter [URL4]

2.4 IRIS (IBM und Univ ersit

•

at Bremen)

Das IRIS-Pro jekt ( Image R etrieval for Information Systems ) wurde 1994 als Ko op eration v on IBM

und der Univ ersit

•

at Bremen gestartet [Als1996 ]. Es wird heute un ter dem Namen ImageMiner

w eiteren t wic k elt. Dieses System erm

•

oglic h t eine automatisc he textuelle Besc hreibung der Bilder.

Dazu wird das Bild in homogene Regionen aufgeteilt, zu denen gewisse F eatures extrahiert w erden.
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•

Ub er eine Daten bank, die Regeln f

•

ur die Erk enn ung v on Bildinhalten un tersc hiedlic her Dom

•

anen

en th

•

alt (z.B. 40 Regeln f

•

ur Landsc haftaufnahmen, 105 f

•

ur tec hnisc he Zeic hn ungen), k

•

onnen n un

Bildinhalte erk ann t und textuell b esc hrieb en w erden. Der Ben utzer k ann dann theoretisc h auf

Bilder zugreifen, ohne diese v orher man uell indizieren zu m

•

ussen. Damit ist IRIS/ImageMiner

das bislang einzige IR-System, w elc hes Retriev al auf seman tisc her Eb ene erlaubt [Eak1996 ]. Im

In ternet �ndet man un ter [URL5] eine Ausarb eitung

•

ub er ImageMiner, eine Kurzb esc hreibung

des Programms und der gra�sc hen Ob er


•

ac he so wie eine Online-Demonstration der Retriev al-

Eigensc haften.

2.5 FIDS (Univ ersit

•

at W ashington, Seattle)

Das FIDS-System ( Flexible Image Datab ase System ), das in [Berm1999 ] v orgestellt wird, pr

•

asen-

tiert eine M

•

oglic hk eit, un tersc hiedlic he Distanzma�e f

•

ur k omplexe Bilddaten bank anfragen 
exib el

zu k om binieren. Dem Ben utzer w erden f

•

ur diesen F all alle b ereits implemen tierten Distanzma�e

v orgelegt, aus denen er b eliebige ausw

•

ahlen k ann. In tern w erden diese dann zu einer Datenbank-

anfrage k om biniert. Dadurc h w erden nic h t n ur Lineark om binationen v on Distanzma�en m

•

oglic h

(wie es in QBIC zum Beispiel

•

ub er eine Anforderung der Art 'F arb e mit 60% gewic h ten, T extur

mit 40%' durc hf

•

uhrbar ist) sondern auc h b eliebig v ersc hac h telte Kom binationen mit UND- bzw.

ODER-V erkn

•

upfungen.

Beispiel 2.1 Eine A nfr age der F orm 'Ich m

•

ochte eine m

•

oglichst gute

•

Ub er einstimmung in der

F arb e und entwe der in der F orm o der T extur' w

•

ur de

•

ub er folgende Kombination dar gestel lt:

d ( x; y ) = max [ d

farb e

( x; y ) ; min ( d

form

( x; y ) ; d

textur

( x; y ))]

Um eine v ereinfac h te Absc h

•

atzung der in ihrer Anzahl dadurc h extrem zunehmenden Distanzv er-

gleic he zu erhalten, wird die Dreiec ksungleic h ung herangezogen:

d ( x; y ) � d ( x; z ) + d ( z ; y ) (2.1)

Dab ei gilt un ter der V oraussetzung, dass als Distanzen n ur Metrik en v erw endet w erden, dass die

Distanz zwisc hen zw ei Bildern einer Daten bank niemals geringer sein k ann als die Di�erenz ihrer

Distanzen zu einem b eliebigen anderen Bild, d.h. es gilt

d ( x; y ) � j d ( x; z ) � d ( z ; y ) j (2.2)

f

•

ur b eliebige Bilder x , y und z (siehe [Berm1999 ]). Der Indizierungs-Algorithm us in FIDS liefert

darauf basierend f

•

ur jedes Bild der Daten bank eine un tere Distanzgrenze zu dem Anfragebild.

Diese W ertemenge k ann n un folgenderma�en zur Reduktion der tats

•

ac hlic hen Distanzv ergleic he

herangezogen w erden:

� Bilder, die aufgrund dieser W erte eine zu gro�e Distanz zu hab en sc heinen, um w eiterhin ein

p otenzielles Anfrageergebnis zu sein, w erden im w eiteren V erlauf nic h t mehr b etrac h tet
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� Die Bilder w erden nac h diesen W erten sortiert. Exp erimen te im Rahmen des FIDS-Pro jekt

hab en gezeigt, dass die in dieser Sortierung im v orderen Bereic h auftauc henden Bilder h

•

oc hst-

w ahrsc heinlic h auc h die b esten

•

Ub ereinstimm ungen mit dem Anfragebild b eim tats

•

ac hlic hen

Distanzv ergleic h ergeb en

Eine w eiterf

•

uhrende Erl

•

auterung der Implemen tierung und An w endung dieses V erfahrens ist neb en

[Berm1999 ] auc h im In ternet v erf

•

ugbar, und zw ar un ter [URL6]

2.6 F azit und eigene Arb eiten

F aloutsos zeigt in [F al1994 ], dass die b esten Retriev alresultate mit dem Kriterium F arb e erzielt

w erden. Dieses Kriterium greift allerdings auf medizinisc hen Bilddaten im allgemeinen nic h t, w enn

man v on b ereits v orb earb eiteten und eingef

•

arbten Aufnahmen absieh t, da es seine diskrimina-

tiv en Eigensc haften v erliert. Als eb enso unzureic hend k

•

onnen die Kriterien 'F orm', 'Ob jekte im

Bild' bzw. deren r

•

aumlic he Anordn ung angesehen w erden, da w egen immer no c h un b efriedigender

automatisc her Segmen tierung meist no c h eine man uelle V orsegmen tierung not w endig ist. Dies ist

w egen des zeitlic hen Aufw andes und des einzubringenden Exp erten wissens in diesem Bereic h nic h t

praktik ab el. Auc h zur Gewinn ung v on T exturmerkmalen ist eine Segmen tierung unab dingbar, da

global f

•

ur ein Bild extrahierte T exturmerkmale w enig aussagekr

•

aftig sind, wie im Kapitel 7 no c h

gezeigt wird.

In der Zwisc henzeit wurden w eitere V erfahren en t wic k elt, b eispielsw eise in [Sc hm1997 ], [Sc hi1996 ]

o der [Ra v1998 ]. Un tersuc h ungen zu deren An w endbark eit und E�zienz auf medizinisc hen Bildda-

ten stehen allerdings no c h aus.

Im w eiteren V erlauf dieser Diplomarb eit w erden n un V erfahren v orgestellt, die das gesam te Bild

als F eature nehmen und die Kriterien F arb e (bzw. Grauton), F orm, T exturen und Ob jekte im Bild

explizit b er

•

uc ksic h tigen, indem jeder Pixel des Bildes zur Merkmalsextraktion herangezogen wird.

Im Gegensatz zu den in diesem Kapitel v orgestellten V erfahren leistet diese Arb eit einen ersten

wic h tigen Sc hritt hin zu einem Image Retriev al System f

•

ur medizinisc he Bilddaten.
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Kapitel 3

Das IRMA-Pro jekt

Im Zuge der immer mehr an w ac hsenden Bereic he der medizinisc hen Bildv erarb eitung und allgemei-

ner Bildarc hivierungssysteme (P A CS = Pictur e A r chiving Systems ) steigt auc h die Not w endigk eit,

digitale Image Retriev al V erfahren zu un tersuc hen. Bis zum heutigen T ag ist es zwingend erforder-

lic h, b ei der Suc he nac h Bildern eines Krank enhaus-Arc hivs auf textuell indizierte Ein tr

•

age einer

Daten bank zur

•

uc kzugreifen (Name des P atien ten, Geburtsdatum, Diagnose etc.), auc h w enn die

Daten b ereits im DICOM-F ormat [URL8] v orliegen. Wie sc hon im letzten Kapitel gesagt, b esc h

•

afti-

gen sic h zur Zeit viele F orsc h ungspro jekte mit dem Problem des Image Retriev al. Allerdings zielt

die Mehrzahl der aktuellen Systeme darauf ab, heterogene Bilddaten bank en zu durc hsuc hen, die

zum Beispiel aus dem W orld Wide W eb zusammengestellt wurden.

•

Ublic herw eise b esc hreib en die

dab ei extrahierten F eatures das gesam te Bild, w eniger k onkrete Bildb ereic he o der gar Ob jekte. F a-

loutsos hat in [F al1994 ] dargestellt, dass das Merkmal F arb e das e�ektivste f

•

ur solc he Systeme ist.

Es ist leic h t einzusehen, dass farbbasierte Merkmale in den meisten medizinisc hen An w endungen

nic h t sehr vielv ersprec hend sein k

•

onnen, da sie ihre diskriminativ en Eigensc haften v erlieren (z.B.

R

•

on tgen bilder). Desw eiteren b einhalten diagnostisc h relev an te Daten bank anfragen die Suc he nac h

Organen, ihre relativ e Anordn ung und andere un tersc hiedlic he Merkmale. Aus diesen Gr

•

unden

k

•

onnen aktuelle Retriev al Systeme k eine v ollst

•

andige Erf

•

ullung v on Anfragen im medizinisc hen

Kon text garan tieren. Dazu wurde das IRMA-Pro jekt ( Image R etrieval in Me dic al Applic ations )

ins Leb en gerufen, ein gemeinsc haftlic hes Pro jekt dreier Institute der R WTH Aac hen, namen tlic h

des Lehrstuhls f

•

ur Informatik VI, des Instituts f

•

ur Medizinisc he Informatik und der Klinik f

•

ur

Radiologisc he Diagnostik am Klinikum der R WTH. W eiterhin ist auc h Philips Medical Systems

b eteiligt. Im Rahmen dieses Pro jektes soll ein System f

•

ur den allt

•

aglic hen klinisc hen Gebrauc h

en t wic k elt w erden.

Die v orliegende Diplomarb eit erkl

•

art im folgenden den Aufbau des IRMA-Systems und b esc h

•

aftigt

sic h dann mit der Erstellung einer Rahmenan w endung mit dem Namen IRMA, die auf dem v om

Institut f

•

ur Medizinisc he Informatik implemen tierten Daten banksystem RETRIEV AL basiert und

die Konzepte des IRMA-Systems b er

•

uc ksic h tigt. In den w eiteren Kapiteln wird der erste wic h tige

Sc hritt der Bilddaten v erarb eitung b ehandelt, n

•

amlic h die Bildklassi�k ation.

27
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Abbildung 3.1: Aufbau des IRMA-Systems

3.1 Das IRMA-System

Das Konzept zu IRMA basiert auf der strikten T renn ung und eindeutigen F ormalisierung v on

sieb en sequen tiellen Sc hritten [Leh2000a ] (siehe Abbildung 3.1):

� Kategorisierung (globale Bildb esc hreibung)

� Registrierung (geometrisc he Ausric h tung, Kon trastabgleic h)

� Merkmalsextraktion (lok ale Bildb esc hreibung)

� Merkmalsselektion (k on textabh

•

angig)

� Abstraktion (hierarc hisc he Multisk alen b esc hreibung durc h Blobs)

� Iden ti�k ation (Erk enn ung v on Bildob jekten)

� Retriev al (auf abstrakter Blob-Eb ene)

3.1.1 Kategorisierung und Grobklassen

Im Sinne einer in telligen ten V erarb eitung der Bildinformation ist es hilfreic h, w enn dem IRMA-

System v or dem eigen tlic hen Retriev al b ek ann t ist, um w elc he Art v on Bild es sic h handelt. So ist

z.B. ein R

•

on tgen bild nac h anderen Ma�gab en zu v erarb eiten als ein Ultrasc hall-Bild. Die Bilder

w erden dazu mit globalen Bildv erarb eitungsalgorithmen o der durc h die Ausw ertung v on DICOM-

Informationen in die drei Hauptklassen Mo dalit

•

at (ph ysik alisc h), K

•

orp erregion (anatomisc h) und

Aufnahmeorien tierung (tec hnisc h) eingeteilt [W en1994 ]. In einem ersten Sc hritt wurden sec hs ana-

tomisc he Regionen un tersc hieden: (1) Ab domen, (2) Extremit

•

aten, (3) Mamma, (4) Sc h

•

adel, (5)

Thorax und (6) Wirb el, die im w eiteren V erlauf dieser Diplomarb eit als Gr obklassen referenziert
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w erden. Sobald einmal die Grobklasse eines gegeb enen Bildes b estimm t wurde, k

•

onnen nac hfol-

gende Bearb eitungssc hritte des IRMA-Systems diese Information n utzen, um problemsp ezi�sc he

Merkmale zu extrahieren, die f

•

ur k omplexere Anfragen b en

•

otigt w erden. Suc h t b eispielsw eise ein

Arzt nac h Aufnahmen eines Kniesc heib en bruc hs, so k ommen nat

•

urlic h n ur solc he Aufnahmen

in F rage, die zur Region 'Extremit

•

aten' geh

•

oren. N

•

ahere Un tersuc h ungen dieses Bildmaterials

k

•

onnen danac h anhand angepasster Algorithmen erfolgen, die sc hlie�lic h die gew

•

unsc h ten Auf-

nahmen zur

•

uc kliefern. W eil diese Klassi�k ation im allgemeinen nic h t eindeutig sein m uss (eine

'Ab domen'-Aufnahme k

•

onn te gleic hzeitig auc h mit 'Wirb el' b ezeic hnet sein), wird dieser Sc hritt

innerhalb des IRMA-Systems 'Kategorisierung' genann t. Demnac h k ann jedes Bild mit mehreren

v ersc hiedenen Kategorien v erkn

•

upft sein. Eine W ahrsc heinlic hk eit f

•

ur jede dieser Kategorien wird

in der Daten bank gesp eic hert.

3.1.2 Registrierung

Innerhalb jeder Kategorie erfolgt die Berec hn ung der Registrierungsparameter b ez

•

uglic h eines Mu-

sterbildes. Das Musterbild k ann eine reale Aufnahme, ab er auc h syn thetisc h erzeugt w orden sein.

Die eigen tlic he T ransformation des Bildes mit den b erec hneten P arametern �ndet allerdings erst

auf einer sp

•

ateren, abstrakten und damit informationsreduzierten Eb ene statt, in der sie e�zien ter

durc hgef

•

uhrt w erden k ann.

3.1.3 Merkmalsextraktion

Durc h automatisc he Algorithmen der Bildv erarb eitung w erden Merkmalsv ektoren b erec hnet und

zusammen mit dem urspr

•

unglic hen Bild in der Daten bank abgelegt. Im Gegensatz zu den globalen

Merkmalen, die zur Kategorisierung f

•

ur jedes Bild zu einem einzigen Merkmalsv ektor zusammen-

gefasst w erden, wird zur lok alen Bildb esc hreibung f

•

ur jedes Pixel ein individueller Merkmalsv ektor

b erec hnet.

3.1.4 Merkmalsselektion

Die Kategorisierung liefert V orgab en f

•

ur eine sinn v olle P arameterausw ahl. So spielen z.B. farb-

diskriminativ e Merkmalsk omp onen ten b eim Retriev al in R

•

on tgen bildern k eine Rolle und w erden

durc h die Merkmalsselektion ausgeblendet. W eiterhin b estimm t der Kon text der jew eiligen Anfrage

relev an te Komp onen ten der Merkmalsv ektoren.

3.1.5 Abstraktion

Auf Basis der selektierten Merkmalsv ektoren w erden Cluster gebildet und

•

ahnlic h dem b ereits in

Absc hnitt 2.3 v orgestellten Blobworld-System zur abstrakten Besc hreibung der Bilder v erw endet.

Der Detailreic h tum, also die Anzahl und Gr

•

o�e der zu b er

•

uc ksic h tigenden Blobs w erden dazu in

einem hierarc hisc hen Multisk alenansatz organisiert. Dieses Mo dell basiert auf der T atsac he, dass ein

gro�er T eil der Information in medizinisc hen Bildern durc h die Lok alit

•

at der Strukturen b estimm t

ist [T ag1997 ]. Das ansc hlie�ende Retriev al erfolgt auf Eb ene dieser Cluster (Blobs) so wie deren
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Lage zueinander. Durc h die v orangegangene Kategorisierung und Registrierung der Bilder ist ein

erfolgreic hes Retriev al m

•

oglic h.

3.1.6 Iden ti�k ation

F

•

ur seman tisc he Anfragen ist die Iden ti�zierung v on Ob jekten in Bildern sehr hilfreic h. Im Ge-

gensatz zur rein daten basierten Cluster-Bildung im Abstraktionssc hritt erfolgt diese inhaltlic he

Zuordn ung v on Blobs zu Organen o der anderen b enenn baren Strukturen durc h massiv en Einsatz

v on a-priori Wissen. Zum jetzigen Zeitpunkt ist durc h Kategorisierung und Registrierung b ek ann t,

an w elc hen P ositionen w elc he Ob jekte mit w elc hen Eigensc haften zu erw arten sind. Die Iden ti�k a-

tion m uss jedo c h nic h t v ollst

•

andig erfolgen, um ein Retriev al durc hf

•

uhren zu k

•

onnen.

3.1.7 Retriev al

Die Daten bank anfragen erfolgen auf abstrakter Eb ene, also durc h V ergleic h der aus den Merkmals-

v ektoren gebildeten Blobs. Zun

•

ac hst m uss dazu die Au


•

osungseb ene der Blobs b estimm t w erden,

auf der die Anfrage ausgef

•

uhrt w erden soll. Die b ereits erfolgte Registrierung der Bilder in eine

Normallage erlaubt auc h die De�nition v on R OIs ( R e gions of Inter est ), auf denen Anfragen zu

b earb eiten sind.

•

Ub er solc he R OIs k

•

onnen zus

•

atzlic h un tersc hiedlic he Blob-Eb enen innerhalb einer

Anfrage mo delliert w erden, w enn Details b estimm ter Ob jekte o der in b estimm ten Bildb ereic hen

v on In teresse sind. Somit k

•

onnen seman tisc he Anfragen so w ohl f

•

ur die diagnostisc he Routine als

auc h f

•

ur die klinisc he F orsc h ung b ehandelt w erden.

F

•

ur n

•

ahere Informationen sei an dieser Stelle auf [Leh2000a ] hingewiesen. P arallel zu dieser Di-

plomarb eit ausgef

•

uhrte Arb eiten im Rahmen des IRMA-Pro jektes, die sic h allesam t an dem so-

eb en v orgestellten System orien tieren, w erden in [Bre2000a ],[Bre2000b ], [Koh2000a ],[Koh2000b ]

und [Leh2000b ] pr

•

asen tiert.

3.2 Die Daten bank RETRIEV AL

Die Daten bank RETRIEV AL wurde im Rahmen des IRMA-Pro jektes gemeinsam mit dem Institut

f

•

ur Medizinisc he Informatik sp eziell f

•

ur die V erw altung medizinisc her Bilddaten, darauf anzu w en-

dender Algorithmen, den damit aus den Bildern extrahierten F eatures und w eiteren Anfrageeigen-

sc haften en t wic k elt und implemen tiert [Bre1999 ]. Grundlage bildete das im In ternet frei erh

•

altlic he

relationale Daten bank Managemen t System p ostgr eSQL [URL7]. Die Daten bank wurde so aufge-

baut, dass Bilddaten und die Sourcen der in das System einzubindenden Algorithmen v erteilt im

lok alen Netz bzw. gar auf en tfern ten Rec hnern (b eispielsw eise im In ternet) liegen k

•

onnen.

Zu jedem Bild w erden dab ei in einer T ab elle die Eigensc haften Name und V erzeichnis und zus

•

atzlic h

ein V erw eis auf eine T ab elle mit w eiteren Eigensc haften, wie z.B. Gr

•

o�e in Pixeln, Dimension und

F arbtiefe abgelegt. Diese Zusatztab elle wird auc h v on den auf die Bilder anzu w endenden Algorith-

men b en

•

otigt, da nic h t zw angsl

•

au�g jeder Algorithm us mit jedem Bild umgehen k ann. Desw eiteren

wird zu jedem Algorithm us ein Bezeic hner, der Name des Executables, die Anzahl und Art der
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Bilder

Algorithmen

Distanzmasse

Die Datenbank RETRIEVAL

Bilder Eigenschaften Algorithmen

Name
Verzeichnis

Eigenschaften

Groesse
Dimension
Farbtiefe

Name
Executable
Parameter
Features

Eigenschaften

QBE

Features

Typ
Anzahl
Algorithmus
Bild

Algorithmus
Distanz
Sortierung
Schwellwerte

Anfragebild

Anfrageergebnis

Sortierte
Bildliste

Abbildung 3.2: Aufbau der Daten bank RETRIEV AL

zu

•

ub ergeb enden P arameter so wie der extrahierten F eatures abgelegt. Nun k

•

onnen abh

•

angig v om

gew

•

ahlten Algorithm us zu den dazu passenden Bildern F eatures v om T yp int , 
o at o der string

erzeugt und in der Daten bank abgelegt w erden. Zum Anfragezeitpunkt w erden gegeb enenfalls v om

Anfragebild ( Query by Visual Example ) die en tsprec henden F eatures extrahiert und mittels eines

anzugeb enden Distanzma�es v erglic hen. Das Ergebnis ist eine nac h der Distanz w ahlw eise aufstei-

gend o der absteigend sortierte Bildliste. Abbildung 3.2 v erdeutlic h t grob sc hematisiert den Aufbau

der Daten bank und den Ablauf einer Anfrage.

3.3 Die An w endung IRMA

Die im Rahmen dieser Diplomarb eit implemen tierte An w endung IRMA stellt n un ein gra�sc hes

F ron tend zur Durc hf

•

uhrung einer QBE-Anfrage an die Daten bank RETRIEV AL dar. Dazu ist es

zun

•

ac hst m

•

oglic h, mittels eines einfac hen Dateidialogs das Anfragebild auszu w

•

ahlen, das in der ak-

tuellen Implemen tierung im JPG-F ormat v orliegen m uss (siehe Abbildung 3.3, links). Im folgenden

wird dann das Bild auf dem Bildsc hirm dargestellt. Im un teren Bereic h des Dialogs (siehe Abbil-

dung 3.3, rec h ts) ist es dann m

•

oglic h, einen der zu den Eigensc haften des Anfragebildes passenden

Algorithm us auszu w

•

ahlen und die QBE-Anfrage zu starten. Daraufhin w erden gegeb enenfalls aus

dem Anfragebild die en tsprec henden F eatures extrahiert und dann mittels des zu dem gew

•

ahl-

ten Algorithm us geh

•

orenden Distanzma�es mit allen anderen passenden Bildern v erglic hen. Die

resultierende Bildliste wird dann wie in Abbildung 3.4 dargestellt ausgegeb en. Die erste Spalte

en tspric h t dab ei der (in ternen) Daten bank-ID des Bildes, die zw eite Spalte en th

•

alt die Distanz

zum Anfragebild und in der dritten Spalte steh t sc hlie�lic h der v ollst

•

andige Dateiname des Ergeb-

nisbildes. Durc h Anklic k en einer dieser Ergebniszeilen und Aktivieren des Buttons Zeigen k ann das

jew eilige Ergebnisbild auc h optisc h mit dem Anfragebild v erglic hen w erden.
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Abbildung 3.3: Ausw ahl des Anfragebildes

Abbildung 3.4: Anzeige der QBE-Ergebnisse

3.4 Ein Beispielalgorithm us: Histogram In tersection

Zum T esten der An w endung IRMA und insb esondere der Sc hnittstellen zur Daten bank RETRIE-

V AL wurde ein einfac hes Histogramm v erfahren implemen tiert. Das Histogramm eines Bildes b e-

sc hreibt dessen F arb v erteilung. Jede F arb e im Bild k orresp ondiert mit einem Punkt im zugrun-

deliegenden F arbraum (der b eispielsw eise b ei R GB-Bildern 3-dimensional ist). Jeder Pixel eines

24-Bit Bildes k ann demnac h eine v on 2

24

F arb en annehmen. Eine solc h hohe Au


•

osung wird im

allgemeinen f

•

ur die sp ezielle Aufgab e des Image Retriev al nic h t b en

•

otigt. T ypisc herw eise wird der

F arbraum zur Reduktion der F arbanzahl in Bl

•

oc k e quan tisiert, die der Einfac hheit halb er eine

Zw eierp otenz als Kan tenl

•

ange b esitzen. Ein Histogramm wird n un durc h einen N -dimensionalen

V ektor repr

•

asen tiert. N gibt dab ei die Anzahl der Bl

•

oc k e an. Ein Ein trag des V ektors ist dab ei

en t w eder die absolute Anzahl der Pixel in dem k orresp ondierenden Blo c k, o der ab er deren relativ e

H

•

au�gk eit.

Als Distanzma� wurde die in [Sw a1991 ] v orgestellte Histo gr am Interse ction T ec hnik H I T imple-

men tiert. Sie ist dort f

•

ur zw ei Bilder I und J b ei N Histogrammfarb en de�niert als

d ( I ; J ) = H I T ( I ; J ) =

N

P

n =1

min( I

n

; J

n

)

N

P

n =1

I

n

(3.1)



3.4. EIN BEISPIELALGORITHMUS: HISTOGRAM INTERSECTION 33

Abbildung 3.5: Die drei b esten zur

•

uc kgelieferten Bilder

I

n

bzw. J

n

geb en dab ei die Anzahl der Pixel in Bild I bzw. J mit der F arb e n an. Eine f

•

ur

Distanzma�e oft geforderte Eigensc haft ist die Symmetrie, d.h. es soll gelten

d ( I ; J ) = d ( J ; I ) (3.2)

Dies ist jedo c h f

•

ur Gleic h ung (3.1) b ei Bildern un tersc hiedlic her Dimension o�en bar nic h t gegeb en.

Um die Symmetrie-Eigensc haft einhalten zu k

•

onnen, m uss sie demnac h wie folgt umgeform t w erden

d ( I ; J ) =

N

X

n =1

min[ p ( I

n

) ; p ( J

n

)] ; 0 � d ( I ; J ) � 1 (3.3)

p ( I

n

) bzw. p ( J

n

) sind dab ei die relativ en H

•

au�gk eiten v on Pixeln in Bild I bzw. J mit der F arb e

n . In b eiden F

•

allen gibt die Distanz d ( I ; J ) = 1 eine maximale

•

Ahnlic hk eit der v erglic henen Histo-

gramme an. F

•

ur die Darstellung einer o�ensic h tlic hen Sc h w

•

ac he jedes Histogramm-V ergleic hs sei

auf Abbildung 1.2 und die Erkl

•

arung dazu in Absc hnitt 1.2.1 v erwiesen.

Das Ergebnis einer Anfrage an die Daten bank mittels der in Gleic h ung (3.3) v orgestellten mo di�-

zierten Histogram In tersection ist in den Abbildungen 3.4 und 3.5 zu sehen. Die b ei Abb. 3.4 in der

ersten Zeile in der Distanzspalte auftauc hende Distanz v on d ( I ; J ) = 1 ist dadurc h zu erkl

•

aren, dass

das Anfragebild selb er T eil der Daten bank ist und demen tsprec hend zu sic h selb er die maximale

•

Ahnlic hk eit hat. Das Ergebnis in diesem Beispiel ist durc haus als gutes Retriev al-Resultat anzu-

sehen, da zw ei der drei b esten Bilder tats

•

ac hlic h Thorax-Bilder darstellen (Precision 66 ; 6%), in

der Regel w erden jedo c h mit diesem einfac hen Histogramm v ergleic h sc hlec h te Retriev al-Ergebnisse

erzielt. In Bezug auf eine 1-NN-Klassi�k ation des Anfragebildes ist das Ergebnis als F ehlklassi�k a-

tion zu v erstehen, da das b este zur

•

uc kgelieferte Bild aus der Grobklasse 'Ab domen' stamm t (siehe

dazu auc h die Kapitel 4 bis 6).
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Kapitel 4

Datensammlung

F

•

ur die Exp erimen te stand eine Datensammlung v on 2080 Bildern aus dem 'medizinisc hen Alltag'

zur V erf

•

ugung, die v on der Klinik f

•

ur Radiologisc he Diagnostik am Klinikum Aac hen anon ymisiert

b ereitgestellt wurden. Sie liegen sekund

•

ar digitalisiert v or, d.h. sie stammen nic h t v on einem digi-

talen R

•

on tgenger

•

at, sondern wurden nac h tr

•

aglic h eingescann t. Zur Zeit nimm t ein solc hes digitales

R

•

on tgenger

•

at am Klinikum der R WTH Aac hen seinen Betrieb auf, das Bilder mit 12 Bit Grau-

stufen (en tspric h t 4096 Grau w erten) liefern k ann. Die v orliegenden Bilder wurden jedo c h mit 256

Graustufen digitalisiert. Das urspr

•

unglic he Filmmaterial b einhaltet nat

•

urlic h grunds

•

atzlic h unend-

lic h viele 'Graustufen', zum Zw ec k e der hier v erfolgten Grobklassi�k ation reic hen die v orliegenden

256 Graustufen allerdings aus. Die Bildgr

•

o�e v ariiert stark, sie liegt zwisc hen et w a 200x200 und

2000x2000 Pixeln, je nac h dargestellter K

•

orp erregion. Die Bilder re
ektieren die reale V erteilung

innerhalb der Klinik, wurden v on einem Exp erten klassi�ziert und mit einem en tsprec henden Da-

teinamen v ersehen. Dieser en th

•

alt einen 8-stelligen Co de, aus dem un ter anderem auc h die sec hs

Grobklassen abgeleitet w erden k

•

onnen.

Abbildung 4.1: R

•

on tgen bilder aus der v erw endeten Datensammlung (b ereits auf eine einheitlic he

Gr

•

o�e sk aliert). V on o.l. nac h u.r.: Ab domen, Extremit

•

aten, Mamma, Sc h

•

adel, Thorax und Wirb el.

35
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4.1 Der 8-stellige Regionen- und T yp co de

In [W en1994 ] wurde ein 8-stelliger hierarc hisc her Co de v orgestellt, der Angab en zur Region und

zum Un tersuc h ungst yp der jew eiligen Aufnahme mac h t und wie folgt aufgebaut ist:

� 3 Zi�ern f

•

ur die Region der Aufnahme, die hierarc hisc h v on links nac h rec h ts angeordnet sind

{ 1. Zi�er:

� (0) Ganzer K

•

orp er

� (1) Ob ere Extremit

•

aten

� (2) Un tere Extremit

•

aten

� (3) Bec k en

� (4) Wirb el

� (5) Ab domen

� (6) Thorax

� (7) Sc h

•

adel

� (8) Mamma

� F

•

ur die hier b etrac h teten sec hs Grobklassen wurde die Region (0) ignoriert. Die

Regionen (1) und (2) wurden zur Grobklasse 'Extremit

•

aten' und die Regionen (3)

und (5) zur Grobklasse 'Ab domen' zusammengefasst.

{ 2. und 3. Zi�er: Genauere Besc hreibung der Region, b eispielsw eise b esc hreibt die Kom-

bination (111) Finger und (112) die Mittelhandkno c hen

� Ein Buc hstab e f

•

ur die Aufnahmemo dalit

•

at, un ter anderem (C) f

•

ur Computertomogramme

o der (X) f

•

ur R

•

on tgenaufnahmen

� Ein Buc hstab e f

•

ur die Aufnahmetec hnik, zum Beispiel (B) f

•

ur Darmk on trastierung o der (E)

f

•

ur in traluminalen Kon trast

� Ein w eiteres alphan umerisc hes Zeic hen zur genaueren Sp ezi�zierung der Aufnahmetec hnik,

b eispielsw eise (1) f

•

ur stehend, (2) f

•

ur liegend o der (Z) f

•

ur ho c hau


•

osend

� Ein Buc hstab e zur Besc hreibung der Lateralit

•

at der Aufnahme: (B) b eidseitig, (L) links, (R)

rec h ts usw.

� Ein letzter Buc hstab e f

•

ur die Aufnahmeorien tierung: (A) AP-Strahlengang, (B) P A-Strah-

lengang o der (D) rec h ts-v orne-Sc hr

•

agstellung

Beispiel 4.1 Der Dateiname thorax.00153.612I ANL A b eschr eibt die 153. Thor axaufnahme der

Datensammlung, die ein Schl

•

usselb ein darstel lt (612), die Mo dalit

•

at 'Bildverst

•

arker-R adio gr aphie'

(I) b esitzt, mit intr a-arteriel ler Kontr astmittelgab e (A) dur chgef

•

uhrt wur de, keine weiter e Unter dif-

fer enzierung der A ufnahmete chnik enth

•

alt (N), linksseitig ist (L) und einen AP-Str ahlengang als

Grund lage hat.
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T ab elle 4.1: V erteilung der R

•

on tgen bilder in der v orliegenden Datensammlung

Klasse k N

k

N

k

N

Ab domen 110 0,068

Extremit

•

aten 706 0,437

Mamma 103 0,064

Sc h

•

adel 110 0,068

Thorax 410 0,253

Wirb el 178 0,110

N =

K

P

k =1

N

k

1617 1,000

Ob w ohl jedes der v orliegenden Bilder mit einem solc hen 8-stelligen Co de v ersehen wurde, k onzen-

triert sic h diese Arb eit aussc hlie�lic h auf die angespro c henen sec hs Grobklassen f

•

ur Film-F olien-

Radiographien (R

•

on tgen bilder, Mo dalit

•

ats-Co de='X'), w as einer dann

•

ubrigbleib enden Datenmen-

ge v on 1617 Bildern en tsprac h (die dazugeh

•

origen Dateinamen sind dem File /u/IRMA/Theiner/

images/corpus/med ic al/ sc al e32 /X -Fi le na mes .t xt zu en tnehmen). T ab elle 4.1 gibt die V ertei-

lung der v orliegenden R

•

on tgen bilder wieder ( N

k

ist also die Anzahl der Bilder in Klasse k ). Die

H

•

aufung in der Klasse 'Extremit

•

aten' ist damit zu erkl

•

aren, dass am Klinikum der R WTH Aa-

c hen v ermehrt Hand-Aufnahmen zur Maturit

•

atsb estimmung (V ergleic h zwisc hen biologisc hem und

ph ysik alisc hem Alter) gemac h t w erden. Diese V erteilung ist also nic h t ohne w eiteres auf andere

Klinik en

•

ub ertragbar.

Die Grobklassi�k ation dieser R

•

on tgen bilder stellt ein sc h wieriges Problem dar. Einerseits v ariie-

ren die Bildqualit

•

aten b etr

•

ac h tlic h und es gibt eine erheblic he V arianz innerhalb der Kategorien

(v erursac h t b eispielsw eise durc h un tersc hiedlic he R

•

on tgen-Dosen, Ob jekt-Orien tierung im Bild,

Bilder mit und ohne pathologisc hen Befund usw.). Andererseits existiert b eispielsw eise eine star-

k e visuelle

•

Ahnlic hk eit zwisc hen Bildern der Klasse 'Ab domen' und 'Wirb el'. Abbildung 4.1 zeigt

jew eils ein Beispielbild f

•

ur jede der sec hs Grobklassen und v erdeutlic h t die gerade angespro c hene

Problematik. Abbildung 4.2 zeigt m

•

oglic he V ariationen innerhalb der Grobklasse 'Thorax'. Im er-

sten Beispielbild ist dab ei am un teren Bildrand ein kleines sc h w arzes Rec h tec k zu erk ennen. Dies

markiert die P osition des sogenann ten Scrib or im Originalbild. Der Scrib or b einhaltet Angab en

zur Information der P erson, v on der die Aufnahme stamm t. Er wurde zw ec ks Anon ymisierung

sc h w arz '

•

ub ermalt' und dadurc h unk enn tlic h gemac h t. Sp

•

ater wird no c h gezeigt w erden, dass diese

'ungew ollten Zusatzinformationen' durc haus das Klassi�k ationsergebnis b eein
ussen k

•

onnen und

somit gesondert b etrac h tet w erden m

•

ussen (siehe Absc hnitt 6.2). Im Praxiseinsatz ist o�en bar

eine Scrib or-Sc h w

•

arzung nic h t zu empfehlen, da die dort en thaltenen Daten klinikin tern durc h

eine Mustererk enn ung ausgelesen und v erw endet w erden k

•

onnen, um Zusatzinformationen f

•

ur ein

erfolgreic hes Retriev al zu erhalten. Dies wird eine w eitere T eilaufgab e im IRMA-Pro jekt darstellen.
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Abbildung 4.2: V ariationen in der Klasse Thorax

4.2 V or

•

ub erlegungen

In den Exp erimen ten wurde die sogenann te erscheinungsb asierte Muster erkennung ( app e ar anc e b a-

se d p attern r e c o gnition ) v erw endet, d.h. jeder Pixel des Bildes wird als Merkmal in terpretiert. Auf

diese W eise wird jede im Bild en thaltene Information implizit zur Klassi�k ation herangezogen.

Als V orv erarb eitungssc hritt wurde lediglic h eine Histogramm-Normalisierung durc hgef

•

uhrt, indem

gegeb enenfalls der Grau w ert-Bereic h jedes Bildes auf den zur V erf

•

ugung stehenden Bereic h v on

0 bis 255 gespreizt wurde ( MIN-MAX-Spr eizung ). In einer ersten T estreihe un ter Zuhilfenahme

eines einfac hen Ne ar est-Neighb our-Klassi�kators wurde festgestellt, dass b ei einer Sk alierung der

Bilder auf eine gemeinsame Gr

•

o�e v on 128x128, 64x64, 32x32 und sogar 16x16 k eine b edeutende

V er

•

anderung der F ehlerrate zu b emerk en w ar. Der b este Kompromiss zwisc hen Datenmenge und

F ehlerrate wurde b ei einer Bildgr

•

o�e v on 32x32 erreic h t, so dass diese Gr

•

o�e f

•

ur alle w eiteren

Un tersuc h ungen zugrundegelegt wurde (siehe Kapitel 6). Das dab ei o�ensic h tlic h v erlorengehende

Seiten v erh

•

altnis der Bilder (die sogenann te Asp e ct R atio ) wurde zur sp

•

ateren V erw endung separat

in der Daten bank abgelegt.

Ob w ohl gerade die Eigensc haft der In v arianz v on R

•

on tgen bildern b ez

•

uglic h kleinen Rotationen,

T ranslationen o der Sk alierungen o�en bar eine wic h tige Rolle spielt, wurden k eine in v arian ten Merk-

male extrahiert. Stattdessen wurden diese In v arianzen mit in den Klassi�k ationsalgorithm us selbst

ein b ezogen. Dies wurde dadurc h erreic h t, dass Distanzma�e v erw endet wurden, die b eispielsw ei-

se gegen

•

ub er Rotation, Ac hsen-Deformation o der Sk alierung in v arian t sind. Im w eiteren V erlauf

dieser Ausarb eitung w erden Bilder der Dimension I � J folgendermassen b esc hrieb en

x = f x

ij

2 I R

+

g ; i = 1 ; : : : ; I und j = 1 ; : : : ; J (4.1)

und es w erden in v arian te Distanzma�e v orgestellt, die die euklidisc he Distanz d ( x; � ) = k x � � k

2

zwisc hen dem gegeb enen Bild x und einem Referenzbild � ersetzen w erden.



Kapitel 5

Klassi�k ation

Zur Klassi�k ation einer Beobac h tung x 2 I R

D

wird im folgenden die Bayes'sche Entscheidungsr e gel

[Dud1973 ] herangezogen:

x 7� ! r ( x ) =
argmax

k

f p ( k ) p ( x j k ) g (5.1)

p ( k ) ist dab ei die a-priori W ahrsc heinlic hk eit der Klasse k , p ( x j k ) die klassen b edingte W ahrsc hein-

lic hk eit f

•

ur die Beobac h tung x gegeb en die Klasse k und r ( x ) die En tsc heidung des Klassi�k ators.

Die Ba y es'sc he En tsc heidungsregel ist optimal, falls p ( k ) und p ( x j k ) b ek ann t sind. In der Regel

sind sie jedo c h un b ek ann t. Daher w erden Mo delle f

•

ur sie gew

•

ahlt und deren P arameter mit Hilfe

der T rainingsdaten gesc h

•

atzt. p ( k ) k ann als relativ e H

•

au�gk eit der Klasse k in den v orliegenden

T rainingsdaten angenommen w erden, w ohingegen p ( x j k ) h

•

au�g mit Hilfe Gau�'scher Mischvertei-

lungen mo delliert wird [Dah1998b , Dah1999 , Mog1997 ].

5.1 Gau�'sc he Misc h v erteilungen

Eine Gau�'sc he Misc h v erteilung ist als Lineark om bination Gau�'sc her Einzelv erteilungen

N ( x j �

k i

; �

k i

) (im folgenden auc h Dichten genann t) de�niert, so dass f

•

ur die klassen b edingten

W ahrsc heinlic hk eiten folgt:

p ( x j k ) =

I

k

X

i =1

c

k i

� N ( x j �

k i

; �

k i

) (5.2)

I

k

gibt dab ei die Anzahl der Einzelv erteilungen an, die zur Mo dellierung der Klasse k herangezogen

wurden, c

k i

ist Gewic h tsk o e�zien t (mit c

k i

> 0 und

P

i

c

k i

= 1), �

k i

der Mittelw ertsv ektor und

�

k i

die Ko v arianzmatrix der Dic h te i der Klasse k .

Da in unserem F all zur Sc h

•

atzung der V erteilungsparameter f c

k i

; �

k i

; �

k i

g n ur 1617 sehr ho c h-

dimensionale Daten zur V erf

•

ugung standen, wurde v on diesem Ansatz Abstand genommen. Eine

An w endung v on Gau�'sc hen Misc h v erteilungen auf medizinisc hen Daten wird b eispielsw eise in

[Sc hr2000 ] und [Dah2000b ] b esc hrieb en. Stattdessen wurden die mo dellfreien V erfahren Ne ar est

Neighb our (NN) bzw. ein Kernel Density basierter m-NN eingesetzt. Da auc h dab ei f

•

ur eine (in

39
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Bezug auf die Signi�k anz der erzielten F ehlerraten) sinn v olle Aufteilung in eine T est- und eine

T rainingsmenge zu w enig Daten v erf

•

ugbar w aren, wurden die Exp erimen te mittels le aving one out

durc hgef

•

uhrt, b ei dem jew eils ein Datum als alleiniges T estdatum und alle anderen Daten als T rai-

ningsdaten (in diesem F all b esser 'Referenzdaten') b etrac h tet w erden. Bei diesem Ansatz sind die

T rainings- und T estmenge also stets disjunkt.

5.2 Mo dellfreie Klassi�k atoren

Betrac h tet wird die Beobac h tung x 2 I R

D

und alle Referenzdaten x

nk

( n = 1 ; : : : ; N

k

, x 6= x

nk

im

lea ving-one-out F all). F

•

ur m = 1 ist dann die (1-)Nearest-Neigh b our-En tsc heidungsregel (z.B. in

[Ney1998 ]) de�niert als

x 7� ! r ( x ) =

argmin

k

f min

n =1 ;::: ;N

k

d ( x; x

nk

) g (5.3)

Die En tsc heidung f

•

allt also mit geeignetem Distanzma� d ( x; x

nk

) f

•

ur die Beobac h tung x auf die

Klasse r ( x ), der der 'n

•

ac hstliegende Nac h bar' aus den Referenzdaten angeh

•

ort. Als Erw eiterung die-

ser 1-NN-En tsc heidungsregel wurden Kernel Densities (KD) herangezogen ([Dev1996 ], S. 147-153).

Man erh

•

alt dab ei f

•

ur jede Beobac h tung x folgende klassen b edingte W ahrsc heinlic hk eit (v ergleic he

F ormel (5.1)):

p ( x j k ) =

1

N

k

N

k

X

n =1

1

A

k

exp

�

�

d ( x; x

nk

)

�

2

k

�

; (5.4)

Dab ei ist �

2

k

die klassenabh

•

angige V arianz in den Referenzdaten und N

k

die Anzahl der Referenz-

bilder, die der Klasse k angeh

•

oren. Strenggenommen h

•

angt der Normalisierungsfaktor A

k

v on k ab,

diese Abh

•

angigk eit ist allerdings so sc h w ac h, dass der F aktor in den Exp erimen ten v ernac hl

•

assigt

wurde. Nac h der Multiplik ation v on p ( x j k ) mit der (

•

ub er relativ e H

•

au�gk eiten mo dellierten) a-

priori W ahrsc heinlic hk eit p ( k ) =

N

k

N

ergibt sic h

p ( k ) � p ( x j k ) =

N

k

N

1

N

k

N

k

X

n =1

exp

�

�

d ( x; x

nk

)

�

2

k

�

(5.5)

=

1

N

N

k

X

n =1

exp

�

�

d ( x; x

nk

)

�

2

k

�

(5.6)

Um jetzt die T atsac he zu k omp ensieren, dass die V arianzen �

2

k

b ei w enigen Referenzdaten im

allgemeinen zu klein gesc h

•

atzt w erden, w erden diese no c h mit einem F aktor 
 > 1 m ultipliziert.

Der V orfaktor

1

N

ist dar

•

ub erhinaus unabh

•

angig v on k und spielt daher b ei einer Maximierung

•

ub er

k v on (5.1) k eine Rolle. F

•

ur die KD-En tsc heidungsregel ergibt sic h sc hlie�lic h:

x 7� ! r ( x ) =
argmax

k

(

N

k

X

n =1

exp

�

�

d ( x; x

nk

)


 � �

2

k

�

)

(5.7)

Die in den Exp erimen ten dieser Diplomarb eit v erw endete KD-basierte m-NN-En tsc heidungsregel

l

•

a�t sic h n un leic h t herleiten. Ein m-Nearest-Neigh b our b er

•

uc ksic h tigt nic h t mehr n ur die minimale
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Distanz der Beobac h tung zu den Referenzdaten, sondern die m kleinsten Distanzen. Es w erden

also die m n

•

ac hsten Nac h barn aus den Referenzdaten ausgew

•

ahlt. Diese bilden dann die Menge

M � f x

nk

: n = 1 ; : : : ; N

k

; k = 1 ; : : : ; K g . Die Berec hn ung in der F ormel (5.7) wird n un nic h t

mehr

•

ub er alle Referenzdaten, sondern n ur no c h

•

ub er die in der Menge M en thaltenen durc hgef

•

uhrt.

Die KD-basierte m-NN-En tsc heidung wird dann analog nac h Gleic h ung (5.7) wie folgt getro�en:

x 7� ! r ( x ) =
argmax

k

8

>

<

>

:

N

k

X

n =1

x

nk

2 M

exp

�

�

d ( x; x

nk

)


 � �

2

k

�

9

>

=

>

;

(5.8)

Diese V ereinfac h ung wird dadurc h motiviert, dass 'w eit en tfern te' Referenzdaten in der Gleic h ung

(5.7) w egen der im w esen tlic hen durc hgef

•

uhrten Berec hn ung v on e

� d ( x;x

nk

)

n ur minimal eingehen

und daher b ei der En tsc heidung k eine Rolle spielen. Im F alle v on m =

P

k

N

k

= N erh

•

alt man f

•

ur

M die Menge aller Referenzdaten, und es ergibt sic h wieder der urspr

•

unglic he KD-Klassi�k ator.

5.3 In v arianzen und Distanzma�e

V on zen traler Bedeutung f

•

ur die zu tre�ende En tsc heidung ist nat

•

urlic h die W ahl eines geeigne-

ten Distanzma�es. In den durc hgef

•

uhrten Exp erimen ten bildete diese W ahl und die exp erimen telle

Ev aluierung un ter Beobac h tung der F ehlerrate auc h den gr

•

o�ten An teil.

In der erscheinungsb asierten Muster erkennung ( app e ar anc e b ase d p attern r e c o gnition ) wird jeder

Pixel als Merkmal in terpretiert. Zun

•

ac hst wird als Distanzma� f

•

ur die Gleic h ungen (5.3), (5.7) und

(5.8) der einfac he euklidisc he V ergleic h gew

•

ahlt. Dab ei gilt f

•

ur zw ei Bilder x und � der Dimension

I � J :

d ( x; � ) =

I

X

i =1

J

X

j =1

k x

ij

� �

ij

k

2

(5.9)

Es wird also jeder Pixel des Bildes x mit dem Pixel aus Bild � v erglic hen, der sic h exakt an der-

selb en P osition ( i , j ) b e�ndet. In v arianzen b ez

•

uglic h T ranslation, Rotation o der Sk alierung w erden

dab ei nic h t b er

•

uc ksic h tigt. Im folgenden w erden Distanzma�e v orgestellt, in denen In v arianzen

implizit k omp ensiert w erden, ohne dass sie in den Referenzdaten selbst auftauc hen m

•

ussen.

Eine andere M

•

oglic hk eit, In v arianzen zu mo dellieren, liegt in der Erzeugung sogenann ter virtuel ler

Daten . Dab ei w erden die Originaldaten zun

•

ac hst geeignet transformiert, ohne dab ei ihre Klas-

senzugeh

•

origk eit zu

•

andern. Diese transformierten Daten w erden dann der T rainings- o der auc h

T estmenge hinzugef

•

ugt [Dah2000a ]. Dort k

•

onnen sie dann sehr e�zien t zur V erringerung der Klas-

si�k ationsfehlerrate b eitragen, da eine robustere P arametersc h

•

atzung m

•

oglic h ist und eine lok ale

In v arianz gegen

•

ub er den T ransformationen v orliegt, die die 'virtuellen' Daten erzeugt hab en (siehe

dazu auc h Kapitel 8).
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5.3.1 T angen tendistanz nac h Simard

Im Jahre 1993 stellte Simard ein in v arian tes Distanzma� v or, genann t T angentendistanz , das

sic h im Bereic h der Sc hrifterk enn ung als sehr e�ektiv herausstellte [Sim1993 ]. Er b emerkte da-

b ei zun

•

ac hst, dass en tsprec hend kleine T ransformationen b estimm ter Ob jekte (wie zum Beispiel

Sc hriftzeic hen, o der wie in diesem F all Ob jekte in R

•

on tgen bildern) nic h t deren Klassenzugeh

•

orig-

k eit v er

•

andern. Wie b ereits im letzten Absc hnitt gezeigt, reagiert die euklidisc he Distanz sehr

emp�ndlic h auf solc he T ransformationen.

Wird ein Muster x mittels einer T ransformation t ( x; � ) transformiert (zum Beispiel sk aliert, w ob ei

� in diesem F all den Sk alierungsfaktor darstellt), so bildet die Menge aller transformierten Muster

M

x

= f t ( x; � ) : � 2 I R g � I R

I � J

(5.10)

eine eindimensionale Kurv e innerhalb des Merkmals-Raumes. W erden n un L solc he T ransformatio-

nen mit P arametern �

l

b etrac h tet, so ist M

x

eine Mannigfaltigk eit mit h

•

oc hstens L Dimensionen.

Die Distanz zwisc hen zw ei Mustern k ann n un als minimale Distanz zwisc hen ihren en tsprec hen-

den Mannigfaltigk eiten de�niert w erden, die b ez

•

uglic h der T ransformationen t

1

; : : : ; t

L

v ollst

•

andig

in v arian t sind. Ungl

•

uc klic herw eise stellt die Berec hn ung dieser Distanz ein sc h wieriges Optimie-

rungsproblem dar, und die b en

•

otigten Mannigfaltigk eiten b esitzen dar

•

ub er hinaus im allgemeinen

k eine analytisc he Darstellung. Kleine T ransformationen eines Musters x k

•

onnen jedo c h v on ei-

nem T angen ten-Un terraum

^

M

x

der Mannigfaltigk eit M

x

am Punkt x appro ximiert w erden. Diese

T ransformationen k ann man dadurc h erhalten, dass man zu x eine Lineark om bination der V ektoren

T

l

( x ) addiert, die den T angen ten-Un terraum aufspannen. Die Mannigfaltigk eit M

x

k ann also als

N

•

aherung erster Ordn ung wie folgt dargestellt w erden:

^

M

x

= f x +

L

X

l =1

�

l

� T

l

( x ) : �

l

2 I R g � I R

I � J

(5.11)

Die (einseitige) T angen tendistanz d

T

( x; x

nk

) ist dann de�niert als:

d

T

( x; x

nk

) = min

��

fk x +

L

X

l =1

�

l

� T

l

( x ) � x

nk

k

2

g ; (5.12)

w ob ei �� 2 I R

L

die V ektordarstellung der �

l

ist. Die sogenann ten T angen ten v ektoren T

l

( x ) k

•

onnen

mittels einfac her Di�erenzen (Gradien ten bildung) zwisc hen dem Originalbild x und einer angemes-

sen kleinen T ransformation v on x b erec hnet w erden [Sim1993 ]. In Abbildung 5.1 sind Beispielbilder

dargestellt, die mit (5.11) b erec hnet wurden (es wurden Zi�ern ausgew

•

ahlt, da sie sic h b esonders

zur Demonstration der b ei der T angen ten b erec hn ung auftretenden E�ekte eignen). Eine zw eiseitige

T angen tendistanz ist eb enfalls b erec hen bar:

d

T

( x; x

nk

) = min

��;

�

�

fk x +

L

X

l =1

�

l

� T

l

( x ) � x

nk

�

L

X

l =1

�

l

� T

l

( x

nk

) k

2

g (5.13)

Allerdings steigt dab ei der Berec hn ungsaufw and dramatisc h an, ohne zu einer b edeutenden V erb es-

serung der Klassi�k ation zu f

•

uhren [Sim1993 , Dah2000d ]. In den im Rahmen dieser Arb eit durc h-

gef

•

uhrten Exp erimen ten wurden die T angen ten v ektoren f

•

ur T ranslationen (in x und y -Ric h tung),
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Abbildung 5.1: Auswirkung der T angen ten b erec hn ung auf Zi�ern (Originalbild links ob en)

Rotation, Sk alierung und Ac hsen-Deformationen (eb enfalls in x und y -Ric h tung) wie v on Simard

v orgesc hlagen b erec hnet, allerdings wurde der T angen ten v ektor f

•

ur die Strichdicke durc h einen b ei

R

•

on tgen bildern vielv ersprec henderen T angen ten v ektor f

•

ur Hel ligkeit ersetzt. Alle Elemen te dieses

V ektors wurden auf einen k onstan ten W ert gesetzt, um Helligk eitssc h w ankungen im Bild zu mo-

dellieren, wie sie b ei un tersc hiedlic hen R

•

on tgen-Dosen auftreten. Diese sieb en T angen ten v ektoren

wurden dann un ter V erw endung des KD-basierten Klassi�k ators aus Absc hnitt 5.2 zur R

•

on tgen bild-

Klassi�k ation herangezogen.

5.3.2 E�zien te Berec hn ung der T angen tendistanz

Die einseitige T angen tendistanz wird k onzeptionell in den folgenden Sc hritten b erec hnet:

1. Berec hne die T angen ten v ektoren f

•

ur die Beobac h tung x .

2. Berec hne eine Orthonormalbasis des T angen ten-Un terraumes (mittels einer Singular V alue

De c omp osition (SVD) [Pre1992 ], S. 59-70).

3. Berec hne die Pro jektion ^x

nk

( x ) eines Referenzbildes x

nk

in den T angen ten-Un terraum (mit

Ursprung x ).

4. Berec hne d

T

( x; x

nk

) = d ( ^ x

nk

( x ) ; x

nk

).

Die Sc hritte 1. und 2. k

•

onnen v orab b erec hnet w erden, n ur die Sc hritte 3. und 4. m

•

ussen w

•

ahrend

der Klassi�k ation durc hgef

•

uhrt w erden. Sc hritt 2. dien t dab ei lediglic h der V ereinfac h ung der nac h-

folgenden Pro jektion, da diese dann un ter Zuhilfenahme einfac her Sk alarpro dukte statt aufw

•

andi-

ger linearer Gleic h ungssysteme v orgenommen w erden k ann. Dieser Sc hritt k ann im allgemeinen

nat

•

urlic h n ur f

•

ur die T rainingsdaten v orab b erec hnet w erden. In dem hier v orliegenden F all ( le a-

ving one out ) mac h t das allerdings k einen Un tersc hied.

Un ter der V oraussetzung, dass die T angen ten v ektoren orthogonal sind (w as durc h eine SVD gew

•

ahr-

leistet wird), k

•

onnen die Sc hritte 3. und 4. e�zien t in einem einzigen Sc hritt wie folgt durc hgef

•

uhrt

w erden:

d

T

( x; x

nk

) = k x � x

nk

k

2

�

L

X

l =1

[( x � x

nk

)

t

� T

l

( x )]

2

k T

l

( x ) k

2

(5.14)
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5.3.3 Iterativ e Berec hn ung der T angen tendistanz

Wie leic h t zu sehen ist, k ann die ob en angegeb ene sc hritt w eise Berec hn ung der einseitigen T angen-

tendistanz um ein Iterationsv erfahren erw eitert w erden, indem die folgenden Sc hritte hinzugef

•

ugt

w erden:

5. Setze x := ^x

nk

( x ).

6. Ist das Abbruc hkriterium erf

•

ullt? F alls nic h t, dann w eiter mit Sc hritt 1.

Ein 'Abbruc hkriterium' in den Exp erimen ten dieser Arb eit w ar b eispielsw eise, dass 30 Iterationen

durc hgelaufen sind. Denkbar w

•

are allerdings auc h eine Un tersuc h ung der Distanzab w eic h ungen v on

Iteration zu Iteration. Liegt diese Ab w eic h ung un ter einem festzulegenden Sc h w ellw ert, so bric h t

die Iteration ab (Kon v ergenzkriterium).

Diese V orgehensw eise hat allerdings einen gra vierenden Nac h teil. Die Sc hritte 1. und 2. k

•

onnen

n un ganz o�ensic h tlic h nic h t mehr aus dem Klassi�k ationsprozess herausgenommen w erden. Sie

m

•

ussen f

•

ur jedes Bildpaar und f

•

ur jede Iteration erneut b erec hnet w erden, w as den Zeitaufw and

f

•

ur eine Klassi�k ation deutlic h ansteigen l

•

asst. Auc h wird man in Kapitel 6 erk ennen, dass dieser

Mehraufw and in Relation zu der damit erreic h baren V erb esserung b ei der Grobklassi�k ation v on

R

•

on tgen bildern nic h t auf Anhieb zu rec h tfertigen ist. Allerdings wurden v or allem im Bereic h der

Zi�ernerk enn ung erk enn bare V erb esserungen erzielt [Dah2000c , Key2000 ].

Die T angen tendistanz ist ein sehr e�ektiv es Mittel zur Komp ensation kleiner globaler T ransforma-

tionen eines Bildes. Im folgenden Absc hnitt wird ein einfac hes, ab er denno c h sehr e�ektiv es Image

Distortion Mo del l f

•

ur lokale T ransformationen v orgestellt. Im Kapitel 6 wird gezeigt, dass b eide

V erfahren f

•

ur sic h genommen sehr gut arb eiten, ab er dass die b esten Resultate b ei der Kom bination

der b eiden erzielt w erden, sie also erfreulic herw eise additiv sind.

5.3.4 Das Image Distortion Mo dell

Der vierte Sc hritt b ei der (k onzeptionellen) Berec hn ung der T angen tendistanz erfordert w eiterhin

die Berec hn ung der euklidisc hen Distanz zwisc hen einem Referenzbild x

nk

und dessen Pro jek-

tion ^x

nk

( x ) in den T angen ten-Un terraum mit der Beobac h tung x als Ursprung. Ob w ohl kleine

globale T ransformationen durc h diesen Pro jektionssc hritt k omp ensiert w erden, reagiert die Be-

rec hn ung der Distanz w eiterhin sehr emp�ndlic h auf lokale T ransformationen der Bilder, wie sie

z.B. durc h R auschen o der un tersc hiedlic he Scrib or-P ositionen (siehe Absc hnitt 4.1) v erursac h t w er-

den. Genau dies b er

•

uc ksic h tigt ab er das im folgenden v orgestellte Image Distortion Mo del l (IDM)

[Dah2000d , Key2000 ].

Bei der Berec hn ung der Distanz zwisc hen einem Bild x und einem Referenzbild � = x

nk

der Dimen-

sion I � J w erden dab ei lok ale Deformationen erlaubt. Es wird also nic h t einfac h der quadratisc he

F ehler zwisc hen den Pixeln x

ij

und �

ij

b erec hnet, sondern es wird zun

•

ac hst in einer b estimm ten

Umgebung R

ij

um den Pixel �

ij

des b etrac h teten Referenzbildes nac h dem 'am b esten passenden'

Pixel gesuc h t (siehe Abbildung 5.2):
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x

y

i

i
R

Abbildung 5.2: Eindimensionales Beispiel f

•

ur das Image Distortion Mo dell mit r = 1

d

IDM

( x; � ) =

I

X

i =1

J

X

j =1

min

( i

0

;j

0

) 2 R

ij

k x

ij

� �

i

0

j

0

k

2

(5.15)

T ypisc herw eise wird die Umgebung R

ij

= (2 r + 1) � (2 r + 1) quadratisc h um den zen tralen Pixel

�

ij

gew

•

ahlt (siehe dazu Abbildung 6.3). Augensc heinlic h k

•

onnen mit diesem uneingesc hr

•

ankten

Deformationsmo del l so w ohl gew ollte als auc h ungew ollte (d.h. b edeutungslose) T ransformationen

mo delliert w erden. Nic h tsdestotrotz f

•

uhrt eine geeignete W ahl v on R

ij

zu einer signi�k an ten V er-

b esserung b ei der Klassi�k ation v on R

•

on tgen bildern (siehe Kapitel 6).

5.3.5 Ein erw eitertes Distortion Mo dell

Bei Betrac h tung der Gleic h ung (5.15) wird deutlic h, dass mit w ac hsender Umgebung R

ij

die dar-

aus en tstehende T ransformation die V oraussetzung v erletzt, dass die Klasse des Ursprungsbildes

dieselb e wie die des transformierten Bildes sein soll. T ats

•

ac hlic h k ann d

IDM

( x; � ) damit zwisc hen

fast b eliebig w

•

ahlbaren Bildern x und � nahe Null gebrac h t w erden, w as nat

•

urlic h zu einem gra vie-

renden Anstieg der Klassi�k ations-F ehlerrate f

•

uhrt. Um dies abzufangen, wird eine Kostenfunktion

C ( i; i

0

; j; j

0

) eingef

•

uhrt, die eine Strafe f

•

ur die Deformation des Pixels x

ij

der Beobac h tung in das

Pixel �

i

0

j

0

des Referenzbildes angibt:

d

IDM

( x; � ) =

I

X

i =1

J

X

j =1

min

( i

0

;j

0

) 2 R

ij

fk x

ij

� �

i

0

j

0

k

2

+ C ( i; i

0

; j; j

0

) g (5.16)

Es gibt zumindest zw ei M

•

oglic hk eiten zur Bestimm ung der Kostenfunktion C ( i; i

0

; j; j

0

):

� W

•

ahle C ( i; i

0

; j; j

0

) empirisc h, zum Beispiel mittels einer gewic h teten euklidisc hen Distanz

zwisc hen den Pixeln ( i; j ) und ( i

0

; j

0

). Dadurc h w erden kleinere T ransformationen gegen

•

ub er

(h

•

oc hst w ahrsc heinlic h ungew ollten) w eitreic henderen Pixeltransformationen b ev orzugt.
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� Lerne C ( i; i

0

; j; j

0

) un ter Betrac h tung v on T rainingsbildern und mittels eines maximum-

likeliho o d Ansatzes. Das hei�t, man f

•

uhrt im T raining gew

•

unsc h te (spric h 'b edeutsame')

T ransformationen durc h und w

•

ahlt C ( i; i

0

; j; j

0

) anhand der relativ en H

•

au�gk eiten dieser

T ransformationen. Je h

•

au�ger eine T ransformation im T raining durc hgef

•

uhrt wurde, desto

geringer ihre Kosten.

Die in diesem Kapitel v orgestellten V erfahren wurden anhand ausf

•

uhrlic her Exp erimen te un ter-

suc h t und ihre P arameter un ter Betrac h tung der F ehlerrate optimiert. Die Ergebnisse dieser Ex-

p erimen te w erden im folgenden Kapitel pr

•

asen tiert.



Kapitel 6

Ergebnisse

Wie b ereits in Kapitel 4 angek

•

undigt, wurden die Bilder der Datensammlung f

•

ur die im Rahmen

dieser Diplomarb eit durc hgef

•

uhrten Exp erimen te zur Grobklassi�k ation auf eine Standardgr

•

o�e

v on 32 � 32 Pixeln sk aliert. Dies zog k eine merklic he V er

•

anderung in der Klassi�k ationsfehlerrate

nac h sic h, f

•

uhrte allerdings zu einem deutlic hen Gesc h windigk eitsgewinn. Die Berec hn ung eines

einfac hen 1-NN auf R

•

on tgen bildern der Gr

•

o�e 320 � 320 ergab eine F ehlerrate v on 18 ; 0%, w ob ei

zur Klassi�k ation eines einzelnen Bildes auf einem Rec hner mit einer 500MHz Digital ALPHA CPU

et w a 30 Sekunden b en

•

otigt wurden. Die Klassi�k ation desselb en Bildmaterials, diesmal jedo c h auf

32 � 32 herun tersk aliert, ergab eine F ehlerrate v on 18 ; 1%, b en

•

otigte jedo c h n ur no c h et w a 0 ; 4

CPU-Sekunden pro Bild.

6.1 Erste Exp erimen te

Nac h der W ahl einer einheitlic hen Bildgr

•

o�e wurden als Merkmale zun

•

ac hst Histogramme

H 2 I R

256

extrahiert. Histogramme geb en die relativ en H

•

au�gk eiten an, mit der die un tersc hiedli-

c hen Graut

•

one im Bild x der Dimension I � J v ork ommen:

H

x

( g ) =

1

I � J

I

X

i =1

J

X

j =1

� ( x

ij

; g ) (6.1)

g 2 G ist dab ei ein erlaubter Grau w ert und � das Kronec k ersym b ol:

� ( a; b ) =

(

1 falls a = b

0 sonst

(6.2)

x

ij

gibt den Grau w ert im Bild x an der Stelle ( i , j ) an. Die r

•

aumlic he Ordn ung der Pixel geh t dab ei

o�ensic h tlic h v erloren, w as einen erheblic hen Informationsv erlust zur F olge hat. Die euklidisc he

Distanz zwisc hen zw ei Histogrammen H

x

und H

�

ist dann de�niert als:

d ( H

x

; H

�

) =

X

g 2 G

k H

x

( g ) � H

�

( g ) k

2

(6.3)

47
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T ab elle 6.1: F ehlerraten ( le aving one out ) f

•

ur un tersc hiedlic he Distanzma�e ohne Clipping

Distanzma� F ehlerrate [%] Ranking

1-NN KD 1-NN

Euklidisc he Distanz 18,1 16,4 1,30

T angen tendistanz 15,3 14,8 1,28

Distortion Mo dell r = 1 16,5 14,7 1,29

IDM + TD r = 0 ; 8 14,2 12,5 1,25

T ab elle 6.2: F ehlerraten ( le aving one out ) f

•

ur un tersc hiedlic he Distanzma�e mit Clipping ( S = 3500)

Distanzma� F ehlerrate [%] Ranking

1-NN KD 1-NN

Euklidisc he Distanz 14,8 14,2 1,26

T angen tendistanz 13,7 12,9 1,23

Distortion Mo dell r = 0 ; 5 14,5 13,2 1,25

IDM + TD r = 0 ; 8 10,6 10,3 1,21

Eine 1-NN-Klassi�k ation mit diesem Histogramm v ergleic h ergab eine F ehlerrate v on 42 ; 8% auf

den sec hs Grobklassen. Die in Absc hnitt 3.4 b etrac h tete (erw eiterte) Histo gr am Interse ction T e ch-

nik ergab sogar eine F ehlerrate v on 45 ; 5%. Nahezu jede zw eite Beobac h tung x wurde also falsc h

klassi�ziert. Dadurc h motiviert wurden im w eiteren V erlauf der Exp erimen te V erfahren getestet,

die das ganze Bild als Merkmal in terpretieren und demen tsprec hend neb en den reinen Grau w erten

jede w eitere im Bild en thaltene Information b er

•

uc ksic h tigen.

Die naheliegendste Idee ist dab ei die in Kapitel 5 v orgestellte 1-NN-Klassi�k ation mit einem eukli-

disc hen Distanzma�. Sie lieferte mit einer F ehlerrate v on 18 ; 1% das Basisergebnis f

•

ur alle w eiteren

Un tersuc h ungen. Eine eb enfalls in Kapitel 5 eingef

•

uhrte KD-basierte m-NN-Klassi�k ation (im fol-

genden kurz KD-Klassi�kation genann t) ergab immerhin sc hon eine V erb esserung v on 18 ; 1% auf

16 ; 4%. Daraufhin wurde die dort v orgestellte einseitige T angen tendistanz zur R

•

on tgenbild-Klas-

si�k ation herangezogen. Wie in T ab elle 6.1 zu sehen ist, wurde dadurc h die KD-F ehlerrate v on

16 ; 4% auf 14 ; 8% gesenkt. Danac h wurden Exp erimen te mit dem Image Distortion Mo del l durc h-

gef

•

uhrt, w ob ei die Kostenfunktion f

•

ur alle i; j; i

0

; j

0

zun

•

ac hst auf C ( i; i

0

; j; j

0

) = 0 gesetzt wurde.

Erstaunlic herw eise wurde dab ei mit 14 ; 7% ein Ergebnis erreic h t, das sogar leic h t b esser ist als das

der T angen tendistanz.

Ein w eiteres Exp erimen t sollte n un kl

•

aren, ob sic h die 'Gewinne' der b eiden V erfahren additiv

v erhalten. T ats

•

ac hlic h k onn te durc h die Kom bination der b eiden Distanzma�e die F ehlerrate no c h-

mals v on 14 ; 8% auf 12 ; 5% v erb essert w erden, indem b ei Sc hritt 4 der k onzeptionellen Berec hn ung

der T angen tendistanz statt der euklidisc hen Distanz d n unmehr die Distanz des Image Distortion
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Mo dells d

IDM

zwisc hen einem Referenzbild x

nk

und dessen Pro jektion ^x

nk

( x ) b erec hnet wurde

(v ergleic he Absc hnitt 5.3.2). Abbildung 6.1 zeigt die erreic h ten F ehlerraten in Abh

•

angigk eit v on

der b etrac h teten quadratisc hen Umgebung R

ij

= (2 r + 1) � (2 r + 1). Das b este Resultat wurde

mit 12 ; 5% b ei r = 0 ; 8 erreic h t. Dab ei wurde diese 'gebro c hene' (also nic h t ganzzahlige) Umge-

bung mittels linearer In terp olation zwisc hen den en tsprec henden Pixeln der Umgebung b ei r = 1

erreic h t, v eransc haulic h t in Abbildung 6.3 (rec h ts). Bei dieser Umgebung mit r = 0 ; 8 geh t also

der zen trale Pixel an der P osition ( i , j ) mit einem F aktor v on 0 ; 2, der jew eils b etrac h tete Pixel der

Umgebung b ei r = 1 mit einem F aktor v on 0 ; 8 in die Berec hn ung ein.

6.2 Besc hr

•

ankung der lok alen Strafe (Clipping)

Der maximale Beitrag, den ein einzelnes Pixel an der Gesam tdistanz zw eier b etrac h teter Bilder

hab en k ann, ist 255 � 255 = 65025, da es sic h um Graustufen bilder mit 256 Graustufen handelt.

Demnac h k

•

onnen also sc hon einige w enige Pixel einen so gra vierenden An teil zu der Gesam tdi-
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Abbildung 6.1: F ehlerraten (IDM+TD) in Abh

•

angigk eit v on dem Umgebungsw ert r , ohne Clipping
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Abbildung 6.2: F ehlerraten (T angen tendistanz) b ei un tersc hiedlic hen Clipping-Sc h w ellw erten
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Abbildung 6.3: Beispiele f

•

ur ganzzahlige und gebro c hene Umgebungsw erte r

stanz b eitragen, dass es zu einer F ehlklassi�k ation k omm t (b eispielsw eise durc h Rausc hen o der

un tersc hiedlic he P ositionen des Scrib or im Bild (siehe Absc hnitt 4.1)). Man k ann n un diesen E�ekt

k omp ensieren, indem man den maximal erreic h baren Beitrag eines einzelnen Pixels durc h einen

Sc h w ellw ert S nac h ob en b esc hr

•

ankt (das sogenann te Clipping ). Auc h diese einfac he Metho de hat

eine deutlic he V erb esserung der F ehlerrate zur F olge, wie in T ab elle 6.2 zu sehen ist. Das b este

dadurc h erzielte Resultat liegt b ei 10 ; 3%. Abbildung 6.2 zeigt den V erlauf der F ehlerrate f

•

ur un-

tersc hiedlic he Sc h w ellw erte. Dab ei v erb esserte sic h die F ehlerrate v on 14 ; 8% ohne Clipping (spric h

S = 65025) auf 12 ; 9% b ei einem Sc h w ellw ert v on S = 3500 (v ergleic he in den T ab ellen 6.1 und 6.2

die Ein tr

•

age f

•

ur KD-F ehlerraten der T angen tendistanz).

6.3 TOP-K-Ev aluierung und Ranking

Als w eiteres Kriterium zur Bestimm ung der 'G

•

ute' eines getesteten V erfahrens (b ezogen auf sei-

ne Retriev al-Eigensc haften) wird hier ein sogenann tes R anking v erw endet. Dab ei w erden f

•

ur jedes

T estdatum x die n

•

ac hsten Nac h barn jeder Klasse aus den Referenzdaten x

nk

nac h der Distanz

sortiert. Man erh

•

alt zun

•

ac hst also ein sogenann tes TOP-K der Klassen f

•

ur jedes T estdatum. Das

(mittlere) Ranking � ergibt sic h sc hlie�lic h als Mittelw ert der P osition der korr ekten Klasse in die-

sen TOP-K

•

ub er alle T estdaten. O�ensic h tlic h gilt 1 � � � K f

•

ur K b etrac h tete Klassen. Je n

•

aher

� an 1 liegt, desto b esser das V erfahren ( � = 1 b edeutet, dass alle Bilder k orrekt klassi�ziert wur-

den). In den T ab ellen 6.1 und 6.2 ist b eispielhaft das jew eilige Ranking f

•

ur die 1-NN-Klassi�k ation

angegeb en. T ab elle 6.3 zeigt die TOP-K-Klassi�k ationsraten f

•

ur ein 1-NN-Exp erimen t mit der

Gesam tfehlerrate 9 ; 46%. Dab ei ist zu erk ennen, dass b ereits b ei der Betrac h tung der b esten drei

Klassen n ur no c h eine Restfehlerrate v on rund 1 ; 9%

•

ubrigbleibt. Daher ist das V erfahren trotz

der ansonsten no c h rec h t hohen TOP-1-F ehlerrate b ereits f

•

ur den Einsatz innerhalb des IRMA-

Systems (siehe Kapitel 3) geeignet.
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T ab elle 6.3: TOP-K-Klassi�k ationsraten f

•

ur eine 1-NN-Klassi�k ation

Klassi�k ationsrate [%]

TOP-1 90,54

TOP-2 96,41

TOP-3 98,08

TOP-4 99,26

TOP-5 99,75

TOP-6 100,00

6.4 Ber

•

uc ksic h tigung der Asp ect Ratio

Eine Un tersuc h ung der v erbleib enden Klassi�k ationsfehler ergab, dass eine ganze Reihe der F ehl-

klassi�k ationen v ermieden w erden k

•

onn te, w enn das urspr

•

unglic h durc h die Sk alierung auf eine

Einheitsgr

•

o�e v erlorengegangene Seiten v erh

•

altnis der Bilder (die sogenann te Asp e ct R atio ) b er

•

uc k-

sic h tigt w

•

urde. Daraufhin wurde ein Bestrafungsterm f

•

ur das Seiten v erh

•

altnis eingef

•

uhrt, der auf

dem Un tersc hied der Asp ect Ratios der b eiden b etrac h teten Bilder basiert.

Die Distanz d

IDM

zwisc hen zw ei Bildern f

•

ur das Image Distortion Mo dell ergibt sic h somit zu:

d

IDM

( x; � ) = � � [ A ( x ) � A ( � )]

2

+

I

X

i =1

J

X

j =1

min

( i

0

;j

0

) 2 R

ij

fk x

ij

� �

i

0

j

0

k

2

+ C ( i; i

0

; j; j

0

) g (6.4)

Dab ei gibt A ( x ) das Seiten v erh

•

altnis (l

•

angere Seite/k

•

urzere Seite) eines Bildes x und � einen

Wic h tungsfaktor an. Analog k ann der Strafterm � � [ A ( x ) � A ( � )]

2

nat

•

urlic h auc h mit den anderen

v orgestellten Distanzma�en eingesetzt w erden. Durc h diesen zus

•

atzlic hen Bestrafungsterm lie� sic h

die (KD-) Klassi�k ationsfehlerrate mit � = 1220 v on 10 ; 3% auf 8 ; 9% (Ranking 1,18) reduzieren.

Danac h wurde die Kostenfunktion C ( i; i

0

; j; j

0

) auf eine gewic h tete euklidisc he Distanz gesetzt (v er-

gleic he Absc hnitt 5.3.5), w as zu einer w eiteren V erb esserung v on 8 ; 9% auf 8 ; 7% f

•

uhrte, b ei einem

Ranking v on 1,17.

T ab elle 6.4 zeigt b eispielhaft eine sogenann te Confusion-Matrix f

•

ur eine durc hgef

•

uhrte 1-NN-

Klassi�k ation ohne Ber

•

uc ksic h tigung der Asp ect Ratio, w ohingegen in T ab elle 6.5 dasselb e Ex-

p erimen t zu sehen ist, diesmal jedo c h mit Ber

•

uc ksic h tigung der Asp ect Ratio.

In der Matrix stehen links die korr ekten Klassen der T estdaten und ob en die durc h die Klassi-

�k ation zugeordneten Klassen. Die Hauptdiagonale der Matrix gibt also die Anzahl der k orrekt

klassi�zierten T estdaten an. Dab ei ist sofort zu erk ennen, dass es durc h die V erw endung der Asp ect

Ratios zu einem signi�k an ten R

•

uc kgang der F ehlklassi�k ationen auf die Klasse 'Extremit

•

aten' (2.

Spalte) gek ommen ist, w as durc h das in dieser Klasse auftretende mark an te Seiten v erh

•

altnis v on

durc hsc hnittlic h et w a 2 : 5:1 zu erkl

•

aren ist. Auc h v erb esserte sic h die F ehlerrate f

•

ur jede Klasse

deutlic h. Die v ergleic hsw eise hohen F ehlerraten f

•

ur die Klassen 'Ab domen' und 'Wirb el' sind auf
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T ab elle 6.4: Beispiel einer 1-NN-Confusion-Matrix ohne Asp ect Ratio (F ehlerrate 10 ; 8%)

Ab d. Ext. Mam. Sc h. Tho. Wir. � = N

k

F ehlerrate [%]

Ab domen 73 20 2 7 4 4 110 33,6

Extremit

•

aten 11 651 11 11 10 12 706 7,8

Mamma 0 3 98 2 0 0 103 4,8

Sc h

•

adel 2 7 0 92 2 7 110 16,4

Thorax 2 9 0 4 394 1 410 3,9

Wirb el 7 23 3 11 5 129 178 27,5

T ab elle 6.5: 1-NN-Confusion-Matrix mit Asp ect Ratio (F ehlerrate 9 ; 4%)

Ab d. Ext. Mam. Sc h. Tho. Wir. � = N

k

F ehlerrate [%]

Ab domen 78 11 3 10 6 2 110 29,1

Extremit

•

aten 11 652 10 14 9 10 706 7,6

Mamma 0 0 102 0 0 1 103 1,0

Sc h

•

adel 2 3 0 96 2 7 110 12,7

Thorax 2 7 0 2 399 0 410 2,7

Wirb el 5 20 6 9 3 135 178 24,2

das dort b esonders inhomogene Datenmaterial und teilw eise auf mehrfac h gelab elte Bilder zur

•

uc k-

zuf

•

uhren (siehe dazu auc h Abbildung 6.4 und Absc hnitt 4.1). Die sehr gute Klassi�k ation in der

Klasse 'Mamma' ergibt sic h eb enfalls durc h das Datenmaterial. Mamma-Bilder w eisen im V ergleic h

zu Bildern aus den anderen Grobklassen sehr gro�e, nahezu sc h w arze Bereic he auf, die diskrimi-

nativ f

•

ur ihre Klasse sind.

6.5 Iterationsv erfahren

In Absc hnitt 5.3.3 wurde ein Iterationsv erfahren f

•

ur die Berec hn ung der T angen tendistanz v orge-

stellt, das b ei 30 Iterationen no c hmals zu einer V erb esserung der F ehlerrate v on 8 ; 7% auf 8 ; 6%

f

•

uhrte. Diese minimale V erb esserung steh t allerdings in k einem V erh

•

altnis zum Zeitaufw and der

Klassi�k ation, der dadurc h et w a um den F aktor 80 anstieg (v on ca. 20 auf ca. 1600 Min uten

f

•

ur die Klassi�k ation der 1617 R

•

on tgen bilder). Die in Absc hnitt 4.2 angespro c hene Histogramm-

Normalisierung (MIN-MAX-Spreizung) als V orv erarb eitungssc hritt, die in einem parallel zu diesem

Iterationsv ersuc h ablaufenden Exp erimen t durc hgef

•

uhrt wurde, brac h te n

•

amlic h ohne signi�k an te

•

Anderung des Zeitaufw andes f

•

ur die Erk enn ung eb enfalls eine V erb esserung auf 8 ; 6%. Das Ranking

k onn te dadurc h auf 1 ; 16 v erb essert w erden.
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Abbildung 6.4: Ob ere Reihe: F alsc h klassi�zierte Bilder der Klasse 'Ab domen', v.l.n.r: Ab domen

! Thorax, Ab domen ! Sc h

•

adel, Ab domen ! Wirb el. Un ten: W ec hselseitig falsc h klassi�ziertes,

mehrfac h gelab eltes Bild (das gleic he Bild existiert so w ohl in der Klasse 'Sc h

•

adel' als auc h 'Wirb el')

T ab elle 6.6: 4-NN-Confusion-Matrix mit Asp ect Ratio (F ehlerrate 8 ; 6%)

Ab d. Ext. Mam. Sc h. Tho. Wir. � = N

k

F ehlerrate [%]

Ab domen 80 18 0 4 5 3 110 27,3

Extremit

•

aten 8 678 1 5 5 9 706 4,0

Mamma 1 8 93 0 0 1 103 9,7

Sc h

•

adel 2 9 0 91 1 7 110 17,3

Thorax 2 10 0 2 396 0 410 3,4

Wirb el 2 28 1 6 1 140 178 21,3

In T ab elle 6.6 ist die zu T ab elle 6.5 passende 4-NN-Klassi�k ation als Confusion-Matrix darge-

stellt. Sie repr

•

asen tiert gleic hzeitig das b este im Rahmen dieser Diplomarb eit erreic h te Ergebnis.

Dab ei ist der Ein
uss der in Gleic h ung (5.7) eingehenden a-priori-W ahrsc heinlic hk eit als relativ e

H

•

au�gk eit der auftretenden Klassen deutlic h zu erk ennen. Die zw eite Spalte ist st

•

ark er b esetzt, da

die a-priori-W ahrsc heinlic hk eit der Klasse 'Extremit

•

aten' b ei p ( k

Ex

) =

706

1617

= 0 ; 437 liegt (siehe

T ab elle 4.1). Dies reduziert zw ar die Klassi�k ationsfehlerrate dieser Klasse v on 7 ; 6% auf 4 ; 0%,

f

•

uhrt ab er b eispielsw eise b ei der Klasse 'Mamma' zu einer v ermehrten F ehlklassi�k ation auf die

Klasse 'Extremit

•

aten', da diese Klasse aufgrund der h

•

oc hsten a-priori W ahrsc heinlic hk eit generell

pr

•

aferiert wird.
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Abbildung 6.5: Precision o v er Recall

6.6 Precision/Recall-Ev aluierung

Auf die enge V erw andtsc haft zwisc hen Klassi�k ation und Retriev al wurde b ereits in Kapitel 1 hin-

gewiesen. Die g

•

angigen Ev aluierungsma�e f

•

ur Retriev al-Systeme wie Pr e cision und R e c al l k

•

onnen

jedo c h aus einem solc hen Klassi�k ationsexp erimen t nic h t gleic h ermittelt w erden. In [Sc h

•

a1997 ]

wird jedo c h ein V erfahren v orgestellt, das aus einer le aving-one-out T estreihe anhand v on w

•

ahrend

der Klassi�k ation erzeugten Informationen einen sogenann ten Pr e cision over R e c al l Graphen er-

stellen k ann (v ergleic he auc h Absc hnitt 1.3). Dazu wird f

•

ur jedes T estbild eine Liste erzeugt, die

(aufsteigend nac h der Distanz sortiert) zu dem en tsprec henden Referenzbild angibt, ob es zur selb en

Klasse geh

•

ort wie das T estbild, spric h ob es f

•

ur eine Anfrage an eine Daten bank mit dem T estbild als

Anfragebild relev an t ist o der nic h t. Das V erfahren errec hnet daraus (gemittelte) Precision/Recall-

P aare. Abbildung 6.5 zeigt zw ei solc her Precision-o v er-Recall Graphen. Im zw eiten dargestellten

Beispiel wurde die Relev anz b ez

•

uglic h aller 153 Klassen b estimm t, die sic h nac h dem in Absc hnitt

4.1 v orgestellten 8-stelligen Co de un tersc heiden und mehr als einen Repr

•

asen tan ten in der Da-

tensammlung hab en. W

•

unsc hensw ert b ei einer Daten bank anfrage ist nat

•

urlic h grunds

•

atzlic h eine

m

•

oglic hst gleic h bleib end hohe Precision b ei steigendem Recall. Das w

•

urde in der dargestellten

Gra�k b edeuten, dass die Kurv e in der rec h ten ob eren H

•

alfte v erliefe. Die dargestellten Gra�-

k en brec hen allerdings b ei einer zu Beginn ohnehin nic h t sehr hohen Precision sc hon fr

•

uh ein.

Die v orgestellten Klassi�k ationsv erfahren sind also zum Zw ec k e des Image R etrieval n ur un ter der

Bedingung geeignet, dass sie in dem Sc hritt 'Kategorisierung' innerhalb des IRMA-Systems (v er-

gleic he Absc hnitt 3.1) v erw endet w erden. Dort folgen dann v or dem eigen tlic hen Retriev al-Sc hritt

no c h wic h tige Zwisc hensc hritte, die das Anfrage-Resultat v erb essern k

•

onnen. Es ist allerdings anzu-

merk en, dass auc h andere Retriev al-V erfahren bislang k eine optimalen Ergebnisse erzielen k onn ten.

Der V erlauf der Precision-o v er-Recall Kurv e ist t ypisc h f

•

ur viele Retriev al-Systeme.



6.7. REJECT 55

6.7 Reject

Bei Klassi�k ationssystemen wird h

•

au�g mit dem sogenann ten R eje ct gearb eitet. Dab ei w erden Bil-

der, die aufgrund ihrer Distanzen nic h t 'deutlic h' einer Klasse zugeordnet w erden k

•

onnen, v om

System zur

•

uc kgewiesen. Die F ehlerrate l

•

asst sic h dann im allgemeinen senk en, allerdings sollte die

Rejectrate nic h t zu gro� w erden. Diese Rejectrate ist direkt abh

•

angig v on einem v orher festzulegen-

den Reject-Kriterium, et w a einem einfac hen Sc h w ellw ert, der angibt, wie sehr sic h die Distanzen

eines Bildes zu den n

•

ac hstliegenden zw ei Klassen (TOP-2) un tersc heiden m

•

ussen, um sic h eindeutig

f

•

ur die TOP-1-Klasse en tsc heiden zu k

•

onnen. Im Rahmen dieser Diplomarb eit wurden V ersuc he

mit Reject durc hgef

•

uhrt, w ob ei sic h der Sc h w ellw ert prozen tual auf die jew eils kleinere b etrac h tete

Distanz einer 1-NN-Klassi�k ation (also auf die zur TOP-1-Klasse) b ezog. Abbildung 6.6 zeigt den

V erlauf der F ehlerrate und der Rejectrate abh

•

angig v on der gew

•

ahlten Sc h w elle. Bei einer Sc h w el-

le v on 6% ergibt sic h b eispielsw eise eine Restfehlerrate v on 6 ; 4% b ei einer Rejectrate v on 5 ; 6%.

Nat

•

urlic h sollten m

•

oglic hst n ur solc he Bilder v om System zur

•

uc kgewiesen w erden, die ansonsten

falsc h klassi�ziert w orden w

•

aren. Man will also die Anzahl der Bilder, die v om System zur

•

uc kge-

wiesen w erden, ob w ohl sie urspr

•

unglic h ric h tig klassi�ziert w orden w

•

aren, m

•

oglic hst gering halten.

Abbildung 6.7 zeigt, dass diese Anzahl mit zunehmender Sc h w elle ansteigt. In Abbildung 6.8 ist zu

erk ennen, dass b ei einer Sc h w elle v on 6% n ur no c h 38 ; 9% der zur

•

uc kgewiesenen Bilder urspr

•

ung-

lic h k orrekt klassi�ziert w orden w

•

aren. Strenggenommen k

•

onn te man an dieser Stelle v on tr aining

on the testing data sprec hen, da der Sc h w ellw ert anhand der T estdaten optimiert wurde. Das zeigt

allerdings n ur die Not w endigk eit einer neuen Stic hprob e f

•

ur einen blind test an, mit dem die hier

gew onnenen Informationen v er�ziert w erden k

•

onn ten. Darauf, und auf die Implemen tierung v on

Reject b ei der KD-Klassi�k ation, wird allerdings erst in nac hfolgenden Diplomarb eiten eingegan-

gen w erden.

V ersuc he mit Reject sind grunds

•

atzlic h kritisc h zu b ew erten, bieten sie do c h den Ansc hein, die

F ehlerrate mit geringem Aufw and zu senk en (w erden alle Bilder zur

•

uc kgewiesen, so ist die Rest-

fehlerrate sogar gleic h Null). Es m uss also streng darauf geac h tet w erden, dass b ei V erw endung
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Abbildung 6.6: V erlauf der F ehlerrate b ei Reject, abh

•

angig v om Reject-Sc h w ellw ert (1-NN-Basis-

fehlerrate: 9 ; 4%)
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Abbildung 6.8: An teil der Bilder, die zur

•

uc kgewiesen w erden, ob w ohl k orrekt klassi�ziert, an allen

zur

•

uc kgewiesenen Bildern

v on Reject neb en der F ehlerrate auc h die Rejectrate angegeb en wird, um das Ergebnis nic h t zu

v erf

•

alsc hen. W enn im medizinisc hen Bereic h mit Reject gearb eitet w erden soll, so ist es un umg

•

ang-

lic h, v om System zur

•

uc kgewiesene Bilder nic h t einfac h 'un ter den Tisc h fallen zu lassen', sondern

sie dem Arzt v orzulegen, der dann die En tsc heidung tre�en k ann.

6.8 W eitere Un tersuc h ungen

Zur Berec hn ung der T angen ten w erden zun

•

ac hst Gradien ten des b etrac h teten Bildes b erec hnet

[V ap1998 ]. Jedo c h st

•

o�t man b ei der Betrac h tung der Pixel am Rand des Bildes auf das Pro-

blem, dass nic h t alle zur Berec hn ung b en

•

otigten Pixel v orhanden sind. Diese Randpixel m

•

ussen

also gesondert b ehandelt w erden. Dazu w erden im allgemeinen un tersc hiedlic he Ans

•

atze v erfolgt

(b eispielsw eise ein wr ap ar ound ). Im Rahmen dieser Arb eit wurde zun

•

ac hst v ersuc h t, f

•

ur alle nic h t

v orhandenen Pixel einen Grau w ert als Mittelw ert v orhandener, angrenzender Pixel, zu v erw enden.

Auc h wurde dieser Grau w ert auf einen k onstan ten W ert gesetzt, dessen 'Optim um' empirisc h un-
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ter Betrac h tung der F ehlerrate ermittelt wurde. Abbildung 6.9 zeigt, dass dieser W ert b ei dem

v erw endeten Bildmaterial et w a b ei g

opt

= 142 liegt. Das b este Ergebnis wurde allerdings erzielt,

w enn die Randpixel b ei der Berec hn ung der T angen ten k omplett ignoriert wurden. Dab ei gehen

b ei 32 � 32 Pixel gro�en Bildern nat

•

urlic h 124 Pixel v erloren. Das en tspric h t 12 ; 1% der Pixel. Bei

einer w eiteren Berec hn ung, die sogar die b eiden

•

au�eren Randpixel-Reihen b er

•

uc ksic h tigt, sind es

mit 244 Pixeln sogar 23 ; 8%. Da dort auc h relev an te Informationen liegen k

•

onnen, ist das nic h t

w

•

unsc hensw ert. Deshalb wird in einer w eiterf

•

uhrenden Diplomarb eit (siehe Kapitel 8) ein anderes

V erfahren f

•

ur die Behandlung der Randpixel v orgestellt.

Simard erw

•

ahn t in [Sim1993 ], dass die Berec hn ung der T angen ten auf ho c hdimensionalen Bildern

dadurc h v erb essert und ihre Reic h w eite v ergr

•

o�ert w erden k

•

onn te, w enn auf diese Bilder v orher ein

Gau��lter angew endet wird. Bei V erw endung eines Gau��lters erh

•

alt jeder Pixel des Bildes einen

neuen Grau w ert, der sic h aus einer b estimm ten Kom bination der Grau w erte der umgeb enden Pixel

ergibt. Wieviele Pixel der Umgebung dab ei ein b ezogen w erden, ist abh

•

angig v on der Dimension

der v erw endeten Gau�matrix (3 � 3, 5 � 5, 7 � 7 usw.). Auf den im Rahmen dieser Diplomarb eit

b en utzten Bildern der Dimension 32 � 32 lie� sic h damit jedo c h k eine signi�k an te V erb esserung der

Klassi�k ationsfehlerrate erzielen. Lediglic h b ei 64 � 64 zeigte sic h b ei einer 5 � 5-Gau�matrix der

Ein
u� der Reic h w eiten v ergr

•

o�erung, indem mit 11 ; 8% eine F ehlerrate erreic h t wurde, die deutlic h

b esser ist als ohne Gau��lterung (13 ; 5%), und die mit der b ei 32 � 32 ohne Gau��lter erreic h ten

F ehlerrate v ergleic h bar ist (11 ; 7% ohne P arameteroptimierung, eine solc he Optimierung lieferte

dann die F ehlerraten aus T ab elle 6.2, also eine Reduzierung auf 10 ; 3%).

In w eiteren Exp erimen ten wurde v ersuc h t, die F ehlerrate mittels der Berec hn ung alternativ er T an-

gen ten zu senk en (siehe Absc hnitt 5.3.1). Dazu wurden neb en der b ereits v erw endeten Helligk eits-

tangen te no c h eine T angen te f

•

ur den Kon trast bzw. zw ei T angen ten f

•

ur die Stric hdic k e in x- und

y-Ric h tung eingesetzt, die die bisher b etrac h tete (ric h tungsunabh

•

angige) Stric hdic k en tangen te er-

setzten. Der erho�te Erfolg blieb allerdings jew eils aus. Die F ehlerrate lie� sic h zw ar nic h t senk en,

stieg allerdings auc h nic h t deutlic h an.
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Das in Absc hnitt 5.3.5 angespro c hene T rainieren der Deformations-Kostenfunktion wurde im Rah-

men dieser Diplomarb eit nic h t durc hgef

•

uhrt. Dazu (wie auc h f

•

ur w eitere Exp erimen te, b eispielsw ei-

se die Ein b ezieh ung v on Gradien ten bildern) sei auf nac hfolgende Diplomarb eiten v erwiesen (siehe

Kapitel 8).



Kapitel 7

Co o ccurrence-Matrizen

Um eine m

•

oglic hst umfassende Information

•

ub er die sto c hastisc he Struktur der T exturen eines

v orliegenden Graustufen-Bildes zu erhalten, wird in [Har1973 ] eine F orm v on V erbundv erteilungen

b etrac h tet, die Aussagen

•

ub er die W ahrsc heinlic hk eit liefert, mit der zw ei Punkte mit de�niertem

Abstand b estimm te Grau w erte annehmen. Dab ei wird die Co o c curr enc e-Matrix als Besc hreibung

der T extur gew

•

ahlt.

Man b etrac h tet einen Punkt x

ij

im zugrundeliegenden Bild x . Dieser hab e den Grau w ert g 2 G .

Nun w erden alle Punkte b etrac h tet, die v on x

ij

den gleic hen Abstand b esitzen (z.B. seine direkten

Nac h barn) und deren Grau w erte b estimm t. Besitzt n un b eispielsw eise einer dieser 'Nac h barpunkte'

den Grau w ert h 2 G , so wird in einer Matrix der Dimension j G j � j G j der Ein trag an der Stelle

( g , h ) erh

•

oh t. Damit liefert diese Matrix nac h Betrac h tung aller Bildpunkte und ansc hlie�ender

Normierung die W ahrsc heinlic hk eiten, mit der b estimm te Grau w erte an 'b enac h barten' P ositionen

im Bild auftreten. F ormal k ann man diesen Sac h v erhalt wie folgt b esc hreib en:

Das zw eidimensionale Histogramm H

�

d

2 I R

j G j�j G j

mit Abstandsv ektor

�

d = (� x; � y ) ist de�niert

als

H

�

d

( g ; h ) =

I

X

i =1

J

X

j =1

� ( x

ij

; g ) � � ( x

i +� x;j +� y

; h ) ; (7.1)

w ob ei g ; h 2 G zw ei Grau w erte angeb en und � das Kronec k ersym b ol ist. Seien n un (�, � ) die

P olark o ordinaten des Abstandsv ektors

�

d , so ist die Co o ccurrence-Matrix de�niert durc h:

C

�

( g ; h ) =

1

n

�

X

�

H

� ;�

( g ; h ) (7.2)

Dab ei b ezeic hnet n

�

die Anzahl der ein b ezogenen Punkte. Der festgelegte Abstand � = j

�

d j wird

auc h als Displac ement b ezeic hnet. Man m uss b ei dieser Berec hn ung b eac h ten, dass in einem dis-

kreten Bild die b etrac h teten Punkte f

•

ur Wink elgr

•

o�en � 62 f 0 ;

�

2

; � ;

3 �

2

g k einen Kreis mit Radius

� b esc hreib en. Daher ist in diesen F

•

allen der en tsprec hende Kreis pixelw eise anzun

•

ahern. Dies ist

b eispielsw eise mit dem Algorithm us v on Bresenham m

•

oglic h [Doh1991 ].
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Abbildung 7.1: Beispiele f

•

ur Co o ccurrence-Matrizen in un tersc hiedlic her Darstellung

In einer im Rahmen des IRMA-Pro jektes durc hgef

•

uhrten Studienarb eit ([Bon1999 ]) �ndet die w ohl

h

•

au�gste F orm der Co o ccurrence-Matrix V erw endung, die mit einem Displacemen t der L

•

ange 1

arb eitet. Demen tsprec hend w erden die Histogramme H

rec h ts

(0

�

), H

rec h ts-ob en

(45

�

), H

ob en

(90

�

) und H

links-ob en

(135

�

) b erec hnet, summiert und gemittelt (das ergibt die Abstandsv ektoren

(1,0), (1,-1), (0,-1) und (-1,-1)). Die anderen W erte ergeb en sic h en tsprec hend der o�ensic h tlic hen

Symmetrie-Eigensc haft H

�

d

= H

�

�

d

. Somit erh

•

alt man folgende Besc hreibung:

C

1

( g ; h ) =

1

4

( H

rec h ts

+ H

rec h ts-ob en

+ H

ob en

+ H

links-ob en

) (7.3)

Abbildung 7.1 stellt b eispielhaft C

1

-Co o ccurrence-Matrizen dar. In der ersten Spalte sind die Ori-

ginalbilder zu sehen, w ob ei das un tere Bild eine Radiographie v on Elle und Sp eic he darstellt. Die

zw eite Spalte zeigt die Co o ccurrence-Matrizen als binarisierte Darstellungen, d.h. alle Matrixein-

tr

•

age ungleic h Null wurden mit einem w ei�en Pixel, W erte gleic h Null mit einem sc h w arzen Pixel

dargestellt. In der dritten Spalte wurden sc hlie�lic h den un tersc hiedlic hen H

•

au�gk eiten Grau w erte

zwisc hen 0 und 255 zugeordnet (zur b esseren Darstellung hier in v ertiert).

Es f

•

allt auf, dass die Hauptdiagonale b esonders stark b esetzt ist. Dies resultiert daraus, dass

b enac h barte Punkte b ei Displacemen t 1 in ihren Grau w erten meist n ur geringe Un tersc hiede

aufw eisen. Die eigen tlic he T exturb esc ha�enheit des Bildes wird also durc h die Ein tr

•

age in der

Co o ccurrence-Matrix c harakterisiert, die abseits der Hauptdiagonalen liegen. Nat

•

urlic h b einhaltet

auc h die Hauptdiagonale relev an te Bildinformationen, denn auc h in stark texturierten Strukturen

wie Kno c hen und W eic hgew eb e existieren b enac h barte Bildpunkte mit ann

•

ahernd gleic hen Grau-

w erten.
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In [Bon1999 ] wurde ein auf [Hak1991 ] basierender synergetisc her Klassi�k ator herangezogen. Da-

b ei w erden aus den T rainingsdaten ein o der mehrere Protot yp en pro Klasse man uell ausgew

•

ahlt

und deren Co o ccurrence-Matrizen extrahiert. Diese bilden n un durc h 'Aneinanderreihen' der Zei-

len jew eils einen Protot yp v ektor. Zu einer Klasse geh

•

orende Protot yp v ektoren w erden dann un-

ter Ber

•

uc ksic h tigung v on Neb en b edingungen (z.B. Orthogonalit

•

at, Mittelw ertfreiheit) zu einem

einzigen Protot ypv ektor zusammengefasst (aus dem sic h wiederum die sogenann te A djungierte

Co o c curr enc e-Matrix bilden l

•

asst). Sc hlie�lic h w erden die Co o ccurrence-Matrizen aller T estbilder

(exklusiv e der gew

•

ahlten Protot yp en) mit den adjungierten Protot yp v ektoren der un tersc hiedli-

c hen Klassen mittels des Sk alarpro duktes o der auc h des euklidisc hen Abstandes v erglic hen. Das

Sk alarpro dukt b esc hreibt aufgrund der v orhergehenden Normierungen den Wink el zwisc hen zw ei

Protot yp v ektoren. Es gibt somit ein Ma� daf

•

ur an, in wiew eit die V ektoren in die gleic he Ric h-

tung zeigen. Auf den v orgestellten sec hs Grobklassen Ab domen, Extremit

•

aten, Mamma, Sc h

•

adel,

Thorax und Wirb el ergab sic h b ei V erw endung der euklidisc hen Distanz dab ei eine Klassi�k ations-

fehlerrate v on 71 ; 7% auf 272 sekund

•

ar digitalisierten R

•

on tgen bildern [Bon1999 ]. In der hier v or-

liegenden Diplomarb eit wurde test w eise eine Klassi�k ation basierend auf einem 1-NN-Klassi�k ator

mit le aving one out durc hgef

•

uhrt, indem die Co o ccurrence-Matrix des jew eiligen T estbildes mit den

Co o ccurrence-Matrizen der Referenzbilder v erglic hen wurde. Der 'Um w eg'

•

ub er adjungierte Pro-

tot yp en wurde demnac h v ermieden. Alle Bilder wurden v orher auf eine einheitlic he Gr

•

o�e sk aliert.

Dab ei ergab sic h b ei einer Sk alierung auf 320 � 320 mit 29 ; 4% auf den 2080 Bildern der Daten-

sammlung (s. Kapitel 4) eine Klassi�k ationsfehlerrate, die die des synergetisc hen Klassi�k ators

deutlic h v erb esserte. Das k ann b edeuten, dass b eispielsw eise die Protot yp en ungesc hic kt gew

•

ahlt

wurden, o der dass dieser Klassi�k ator f

•

ur diese Problemstellung grunds

•

atzlic h ungeeignet ist. Eine

genauere Un tersuc h ung steh t allerdings no c h aus (siehe Kapitel 8).

Diese F ehlerraten lassen im V ergleic h zu den in Kapitel 6 erreic h ten v erm uten, dass sic h Coo ccur-

rence-Matrizen nic h t sinn v oll in der Klassi�k ation v on R

•

on tgen bildern einsetzen lassen. Allerdings

ist zu b eac h ten, dass bisher n ur globale Co o ccurrence-Matrizen und damit globale T exturmerk-

male extrahiert wurden. Daher k

•

onn te es sic h f

•

ur die nac hfolgenden Sc hritte des IRMA-Systems

als sinn v oll erw eisen, w enn stattdessen die Co o ccurrence-Matrizen n ur f

•

ur kleinere Bildb ereic he

mit einheitlic hen und diskriminativ en T exturmerkmalen b erec hnet w erden, et w a zur T umordetek-

tion (siehe dazu auc h [V og1997 ]). Auc h k ann es durc h die v orhergehende Sk alierung der Bilder zu

Stauc h ungen im Bildmaterial k ommen. Daher ersc hein t es sinn v oll, neb en den C

1

-Matrizen auc h

Matrizen mit gr

•

o�eren Displacemen ts zu v erw enden, um dies zu k omp ensieren.

Bei der V erw endung v on Co o ccurrence-Matrizen ergeb en sic h mit 256 � 256 = 65536 Ein tr

•

agen sehr

ho c hdimensionale Merkmalsv ektoren. Daher sc hl

•

agt Haralick in [Har1973 ] v or, daraus zun

•

ac hst

14 T exturmerkmale (wie Kon trast, Korrelation, V arianz o der En tropie) zu extrahieren und n ur

diese zur Klassi�k ation heranzuziehen. Darauf wurde allerdings im Rahmen des IRMA-Pro jektes

bislang nic h t eingegangen. Es mac h t allerdings deutlic h, dass neb en den Co o ccurrence-Matrizen

no c h w eitere T exturdeskriptoren existieren.
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Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblic k

In dieser Diplomarb eit wurden V erfahren v orgestellt, die zur R

•

on tgen bild-Klassi�k ation innerhalb

des IRMA-Systems v erw endet w erden und einen ersten wic h tigen Sc hritt f

•

ur die Realisierung eines

Images Retriev al Systems f

•

ur medizinisc he Bilddaten darstellen. Es wurde das Image Distortion

Mo del l eingef

•

uhrt, dessen E�zienz in Exp erimen ten auf den v orliegenden 1617 R

•

on tgen bildern

aus dem 'medizinisc hen Alltag' b ewiesen wurde. Ob w ohl sc hon dieses Mo dell alleine rec h t e�ektiv

einsetzbar ist, wurde gezeigt, dass es in dieser An w endung zur V erb esserung v on Simard s T angen-

tendistanz herangezogen w erden k ann. Die b este (KD-) Klassi�k ationsfehlerrate v on 8 ; 6% wurde

durc h eb en diese Kom bination erzielt. Man b eac h te, dass es sic h dab ei um eine relativ e V erb es-

serung v on 52% b ez

•

uglic h der V erw endung der euklidisc hen Distanz b ei einer 1-NN-Klassi�k ation

(F ehlerrate 18 ; 1%) handelt.

Zur Zeit wird in nac hfolgenden Diplomarb eiten an V erb esserungen und Erw eiterungen des Image

Distortion Mo dells gearb eitet, indem b eispielsw eise die Kostenfunktion C ( i; i

0

; j; j

0

) durc h Lernen

aus den T rainingsdaten sinn v oller gew

•

ahlt wird. W eiterhin ersc hein t es no c h vielv ersprec hend,

zus

•

atzlic h Gradien ten bilder der b etrac h teten Bilder zu b erec hnen, um Kan ten v erl

•

aufe b esser b e-

sc hreib en zu k

•

onnen. Das in Kapitel 6 angespro c hene Problem b ei der Betrac h tung v on Randpixeln

in der T angen ten b erec hn ung wird eb enfalls no c h zu b ehandeln sein.

In teressan t ist sic herlic h auc h, die Auswirkungen des Image Distortion Mo dells anhand v on Bei-

spielen zu visualisieren. So k

•

onn te man erk ennen, wie ein Referenzbild auf ein T estbild 'reagiert',

d.h. w elc he Deformationen ausgew

•

ahlt w erden, um die Distanz letztendlic h zu minimieren. M

•

ogli-

c herw eise ist dab ei ein Muster erk enn bar, das man dann b eispielsw eise zur Daten v ervielf

•

altigung

einsetzen k ann.

Bei der V erw endung des Image Distortion Mo dells ist es denkbar, dass ein Pixel �

i

0

j

0

des aktu-

ellen Referenzbildes v erh

•

altnism

•

a�ig oft ausgew

•

ahlt wird (b ei Umgebung r = 1 bis zu 9mal, b ei

Umgebung r = 2 sc hon bis zu 25mal). Dies k

•

onn te neb en der b ereits v orgestellten Kostenfunktion

C ( i; i

0

; j; j

0

) b eispielsw eise dadurc h v erringert w erden, dass ein Z

•

ahler f

•

ur jeden Pixel mitgef

•

uhrt

wird, der eine b estimm te Anzahl nic h t

•

ub ersc hreiten darf, bzw. der die Kostenfunktion erw eitert.
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Abbildung 8.1: Ein Extremfall f

•

ur das Image Distortion Mo dell

Je gr

•

o�er der Z

•

ahler, desto gr

•

o�er die Bestrafung. Dadurc h wird der Extremfall v ermieden, der

in Abbildung 8.1 zu sehen ist. Alle Pixel des rec h ten Bereic hs w erden auf den zen tralen Pixel im

link en Bereic h abgebildet. Bei Einf

•

uhrung der Z

•

ahler-Bestrafung w

•

urde dieser zen trale Pixel nic h t

mehr un b egrenzt herangezogen w erden k

•

onnen.

Bereits b ei der V orstellung des Datenmaterials in Kapitel 4 wurde auf den sogenann ten Scrib or

eingegangen, der un ter anderem P atien ten-Informationen en th

•

alt und zum Zw ec k e der Anon ymi-

sierung f

•

ur die Exp erimen te dieser Diplomarb eit durc h sc h w arze Balk en en tfern t wurde. F

•

ur den

Praxis-Einsatz der v orgestellten V erfahren ist es allerdings denkbar, diese Informationen zu n utzen,

indem sie b eispielsw eise in einem zus

•

atzlic hen V erarb eitungssc hritt ( Optic al Char acter R e c o gnition ,

OCR) ausgelesen w erden.

Die in Kapitel 6 angespro c henen V ersuc he mit Reject wurden bislang n ur f

•

ur eine 1-NN-Klassi�-

k ation durc hgef

•

urt. Die Implemen tierung und Anpassung f

•

ur KD-Klassi�k ationen steh t no c h aus.

Auc h wurde das V erfahren bisher n ur anhand der v orliegenden Daten optimiert. Daher w erden

w eitere Stic hprob en f

•

ur einen blind test b en

•

otigt.

Der statistisc he Standard-Ansatz, Mo delle f

•

ur die in der Ba y es'sc hen En tsc heidungsregel auftre-

tenden klassen b edingten W ahrsc heinlic hk eiten bzw. a-priori W ahrsc heinlic hk eiten zu w

•

ahlen und

deren P arameter dann anhand der T rainingsdaten zu sc h

•

atzen, sc heiterte bisher an der T atsa-

c he, dass mit 1617 Bildern, die dazu no c h sehr ho c hdimensional sind, zu w enig Datenmaterial

zur V erf

•

ugung stand. Dies k ann zum Beispiel dadurc h umgangen w erden, dass In v arianzen b e-

reits im Bildmaterial b er

•

uc ksic h tigt w erden. Dazu w erden b estimm te T ransformationen, die die

Klassenzugeh

•

origk eit nic h t b eein
ussen d

•

urfen, auf alle T rainingsdaten (und evtl. auc h T estdaten)

angew endet, und die dab ei en tstehenden Bilder mit in den Daten b estand aufgenommen. Diese Er-

zeugung virtuel ler Daten hat in anderen Bereic hen, wie zum Beispiel der Zi�ernerk enn ung, sc hon

zu deutlic hen V erb esserungen in der Klassi�k ation gef

•

uhrt. Die T angen tendistanz dec kt zw ar klei-

nere globale T ransformationen ab, k ann ab er o�en bar durc h die Erzeugung virtueller Daten no c h

erw eitert w erden.

Das Problem der Ho c hdimensionalit

•

at der Merkmalsv ektoren k ann durc h eine Dimensionsreduktion

umgangen w erden. Zur Zeit laufen in einer nac hfolgenden Diplomarb eit V ersuc he, eine Dimensi-

onsreduktion zusammen mit der hier b ereits v orgestellten T angen tendistanz einzusetzen.
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Ein w eiterreic hendes Ziel wird sic herlic h sein, die bisher durc hgef

•

uhrte Grobklassi�k ation zu v er-

feinern. Dazu m

•

ussen angepasste Algorithmen en t wic k elt w erden, die auf den hier v orgestellten

basieren. Dazu k ann das in Kapitel 3 v orgestellte IRMA-System als Grundlage dienen, das ei-

ne Hierarc hie im Zusammenhang der un tersc hiedlic hen Bearb eitungsstufen (v on Kategorisierung

bis Retriev al) aufzeigt. So ist b eispielsw eise das hier v orgestellte V erfahren, das Co o ccurrence-

Matrizen v erw endet, in der Stufe 'Kategorisierung' n ur eingesc hr

•

ankt v erw endungsf

•

ahig. Es ist

allerdings durc haus denkbar, dass durc h die V erfeinerungen in den nac hfolgenden IRMA-Stufen

(b eispielsw eise eine automatisc he Segmen tierung in R e gions of Inter est (R OI)) dieses V erfahren an

Bedeutung gewinn t und zum erfolgreic heren Retriev al eingesetzt w erden k ann.
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Kapitel 9

Anhang

Programme und P arameter

9.1 Die An w endung IRMA

Die An w endung IRMA, die auf dem Daten banksystem RETRIEV AL basiert, wurde in Kapitel

3 v orgestellt. Sie dien t zur Darstellung des Anfragebildes, zur Ausw ahl des passenden Extrakti-

onsalgorithm us' und sc hlie�lic h zum Starten der Merkmalsextraktion. Nac h der Ausf

•

uhrung des

(externen) Programms zur Merkmalsextraktion w erden die b esten Ergebnisse aufgelistet. F alls das

Anfragebild no c h nic h t in der Daten bank ist, wird zun

•

ac hst dessen Merkmalsv ektor b estimm t und

in der Daten bank abgelegt. Danac h wird es mit allen passenden Bildern der Daten bank anhand

eines in der Daten bank eingetragenen Distanzma�es miteinander v erglic hen.

Die Daten bank selbst m uss daf

•

ur zun

•

ac hst nat

•

urlic h aktiv sein. Dazu m uss der sogenann te p ost-

master auf einem Rec hner gestartet w erden (Aufruf: nohup postmaster -i & ). Danac h m uss die

Daten bank RETRIEV AL en tsprec hend v orb ereitet w erden, indem alle b en

•

otigten Bilder, Algorith-

men und Distanzma�e eingetragen w erden. Dazu existieren die passenden T o ols un ter

/u/IRMA/Theiner/r et rie va l/ Too ls /

9.1.1 InsertImages, InsertExtraction und die T ab elle 'qb e'

InsertImages erw artet als P arameter die Bilder, die in die Daten bank eingef

•

ugt w erden sollen.

Ein Beispielaufruf lautet also wie folgt (b ei V erw endung v on Wildc ar ds ist un b edingt auf die

Anf

•

uhrungszeic hen zu ac h ten!):

InsertImages "/u/IRMA/Theiner /i mag es /c orp us /me di cal /s ca le3 2/ *.j pg "

Alle not w endigen Daten w erden daraufhin in die Daten bank eingetragen. Dazu geh

•

oren der Pfad

zu den jew eiligen Dateien, der Dateiname selbst und die Eigensc haften der einzelnen Bilder (Di-

mension, F arbtiefe usw.). Ein en tsprec hendes T o ol existiert f

•

ur die Ein bindung v on Extraktionsal-

gorithmen in F orm v on ausf

•

urbaren Dateien. Dazu m uss zun

•

ac hst un ter

67



68 KAPITEL 9. ANHANG PR OGRAMME UND P ARAMETER

/u/IRMA/Theiner/ ret ri ev al/ Ex tra ct ion

ein neues V erzeic hnis mit dem Namen des Executables angelegt w erden. In diesem liegt dann das

Executable mit dem gleic hen Namen. Der Ein trag in die Daten bank gesc hieh t folgenderma�en

•

ub er

das T o ol InsertExtraction :

InsertExtraction I:Extraktionsnam e I:Executable [I:-p PARAMETER]

[I:-ep OPTPARAMETER] [I:-bpv BytesPerValue] [I:-vpp ValuesPerPixel]

[I:-dim Bilddimension] [I:-cf #] [I:-ci #] [I:-cs #]

Beispielaufruf:

InsertExtraction GreyHIT GreyHIT -bpv 1 -vpp 1 -cf 256

Der 'Extraktionsname' gibt an, wie der Ein trag in der Daten bank b ezeic hnet w erden soll. 'Exe-

cutable' ist der genaue Name des Executables und damit auc h des V erzeic hnisnamens, in dem

dieses Executable liegt. Mit '-p' und '-ep' k

•

onnen v erlangte bzw. optionale P arameter des Exe-

cutables angegeb en w erden. Dort v erw endete Un terstric he ' _ ' w erden b eim sp

•

ateren Aufruf des

Executables durc h Bindestric he ' - ' ersetzt. Wic h tig sind die Angab en, mit w elc hem Bildmaterial

der Algorithm us umgehen k ann. Diese w erden durc h die optionalen P arameter '-bp v', '-vpp' und

'-dim' angegeb en. Die Anzahl und Art der Merkmalsein tr

•

age, die der Algorithm us als Ausgab e

erzeugt, w erden mit den letzten drei P arametern '-cf ' (f

•

ur Flo at ), '-ci' ( Inte ger ) und '-cs' ( String )

festgelegt. Informationen zum inneren Aufbau der Executables k

•

onnen den Beispielen un ter

/u/IRMA/Theiner/ ret ri ev al/ Ex tra ct ion /

o der der Programmdokumen tation v on J

•

or g Br e dno en tnommen w erden:

/u/IRMA/Theiner/ ret ri ev al/ Re trD oc .ps

Der letzte V orb ereitungssc hritt, n

•

amlic h das F estlegen des zu v erw endenden Distanzma�es ge-

sc hieh t direkt in der Daten bank

•

ub er die p ostgr es -Console psql (Aufruf: psql retrieval ) auf

dem Rec hner, auf dem der p ostmaster l

•

auft. Dies ist ein Aussc hnitt aus einer solc hen Consolen-

Sitzung:

palladium:retrie val # psql retrieval

Welcome to the POSTGRESQL interactive sql monitor:

Please read the file COPYRIGHT for copyright terms of POSTGRESQL

type \? for help on slash commands

type \q to quit

type \g or terminate with semicolon to execute query

You are currently connected to the database: retrieval
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retrieval=> select * from qbe;

extractor|distanc e| sor t| th res hb elo w| th res ha bov e

---------+------- -+ --- -+ -- --- -- --- -+ -- --- -- --- -

1701| 1| 2| 1| 0.49

167301| 1| 3| 20| 0

16101| 1| 3| 20| 0

retrieval=> select * from extraction where (id=167301);

name |executable|param |e xtr ap ara m| ve cto r | id

-------+--------- -+ --- -- +- --- -- --- -+ -- --- -- --- -- -+- -- -- -

GreyHIT|GreyHIT | | |f:256,i:0,s:0|1 67 30 1

psql akzeptiert direkt SQL-Befehle. Die erste T ab elle 'qb e' gibt an, zu w elc hem Extraktions-

algorithm us w elc hes Distanzma� v erw endet wird. Der Extraktionsalgorithm us wird dab ei

•

ub er

seine daten bankin terne ID angespro c hen. Die un tere T ab elle 'extraction' liefert dann die n

•

aheren

Angab en zu diesem Algorithm us. Bislang ist als Distanzma� die 'Histogram In tersection' (siehe

Absc hnitt 3.4) mit dem Ein trag '1' in der Spalte 'distance' realisiert. Die Spalte 'sort' gibt an, in

w elc her Reihenfolge die Daten b ei der Ausgab e sortiert w erden sollen. Dab ei en tspric h t der Ein trag

'1' einer aufsteigenden und '2' einer absteigenden Sortierung nac h der Distanz. Die Ob er- und Un-

tergrenze der zu b er

•

uc ksic h tigenden Distanzen sind in den Spalten 'thresh b elo w' und 'threshab o v e'

angegeb en. Der Ein trag '3' in der Spalte 'sort' gibt eb enfalls eine absteigende Sortierung nac h der

Distanz v or, allerdings w erden diesmal k eine Ob er- und Un tergrenzen festgelegt, sondern eine pro-

zen tuale Sc h w elle un ter 'thresh b elo w'. In diesem F all w erden n ur diejenigen Bilder b er

•

uc ksic h tigt,

die nic h t mehr als 20% v on der b estplatzierten Distanz ab w eic hen.

Um jetzt eine Merkmalsextraktion durc hzuf

•

uhren, m uss das passende Executable mit den en tspre-

c henden, v orher b ei InsertExtr action festgelegten P arametern aufgerufen w erden (siehe T ab elle

'extraction' im obigen Beispiel). Dab ei spielt die T ab elle 'w orklist' in der Daten bank no c h eine

en tsc heidende Rolle. Sie gibt an, w elc he Bilder der Daten bank b ehandelt w erden sollen:

retrieval=> select * from worklist;

extractor| image

---------+------

167301| 0

Ein Ein trag '0' in der Spalte 'image' zeigt an, dass v on al len passenden Bildern Merkmale extra-

hiert w erden sollen, w enn sie nic h t sc hon in der Daten bank existieren. Die T ab elle 'feature' in der

Daten bank gibt dazu an, zu w elc hem Algorithm us/Bild-P aar b ereits Merkmale extrahiert wurden.

Ist n un der en tsprec hende Ein trag in der T ab elle 'w orklist' v orgenommen w orden, so k ann die

Extraktion gestartet w erden:

Executable I:-id EXTRACTOR-ID I:PARAMETER [I:OPTPARAMETER]
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Beispielsw eise startet der Aufruf GreyHIT -id 167301 mit obiger W orklist die Extraktion v on

Merkmalen aus allen passenden Bildern (in diesem F all Bilder mit 256 Graustufen).

Die An w endung IRMA setzt n un auf einer nac h den ob en genann ten Sc hritten v orb ereiteten Da-

ten bank auf. Sie wird als

/u/IRMA/Theiner/ ret ri ev al/ To ols /I RMA

aufgerufen und pr

•

asen tiert sic h wie un ter Absc hnitt 3.3 b esc hrieb en. Die Kernroutine ist dab ei

das

•

O�nen und Darstellen v on JPG-Dateien, das un ter Zuhilfenahme der Libraries libjp e g.so und

Xlib.so implemen tiert wurde. Da auf den v erw endeten Rec hnersystemen n ur 256 F arb en f

•

ur die

Darstellung zur V erf

•

ugung standen, wurde ein Clusterv erfahren in

/u/IRMA/Theiner/ ret ri ev al/ To ols /C rea te _P seu do cla ss es _jf _t t.c

implemen tiert, das die F arb en des Bildes auf maximal 256 Pseudoklassen clustert, die jew eils einen

F arbton im Bild repr

•

asen tieren. Der Aufruf dieses T eilprogrammes gesc hieh t b ei Bedarf transparen t

direkt aus der An w endung IRMA heraus.

9.2 T angen ten, IDM und Kom binationen

Die zen trale im Rahmen dieser Diplomarb eit implemen tierte An w endung ist in

/u/IRMA/Theiner/ ret ri ev al/ Ex tra ct ion /N ea res tN eig hb or /nn _t ang en t.c

realisiert und b einhaltet alle getesteten V erfahren. Der Aufruf m uss mit den folgenden P arametern

durc hgef

•

uhrt w erden:

Usage: nn_tangent <I:l1o-data-fil e> <I:Varianzfaktor > <I:Distortion> <I:Tangenten>

<I:Helligkeit> <I:Strafe> <O:ID-File-Name> <I:UseGauss> <I:GaussLevel>

<I:Distortionfak tor > <I:AspectFaktor> <I:m-NN> <I:Reject> <I:Rejectschwell e%>

<I:m-Rejectschwe lle %>

Varianzfaktor : DOUBLE (nur wichtig bei Tangenten=1)

Distortion : DOUBLE

Tangenten : 0 NEIN

1 JA

Helligkeit : 0 NEIN

: 1 JA

Max. Strafe : DOUBLE

ID-File-Name : CHAR*

UseGauss : 0 NEIN

: 1 Nur Tangenten auf Gauss berechnen

: 2 Tangenten auf gaussgefaltetes Originalbild addieren

GaussLevel : INT (ungerade) Verwende (GaussLevel x GaussLevel)-Matr ix
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Distortionfaktor : DOUBLE

AspectFaktor : DOUBLE

m-NN : INT Wievielter m-NN soll besonders betrachtet werden?

Reject : 0 NEIN

: 1 JA

Rejectschwelle% : DOUBLE Schwellwert, bezogen auf die jew. kleinere Distanz

m-Rejectschwelle% : DOUBLE Dasselbe fuer m-NN

9.2.1 Besc hreibung der P arameter

� l1o-data-�le: Datei mit den Bildern im 'i6-ASCI I-F ormat' (siehe Absc hnitt 9.5), dab ei sind

n ur Klassen v on 0 bis 5 erlaubt! Die Dateinamen der v erw endeten Daten stehen in

/u/IRMA/Theiner/ im ag es/ co rpu s/ med ic al /sc al e32 /X -F ile na mes .t xt

� V arianzfaktor: Besc hreibt den F aktor 
 aus Gleic h ung (5.7)

� Distortion: Gibt den W ert r an, der die Gr

•

o�e der Umgebung R

ij

= (2 r + 1) � (2 r + 1) (siehe

Absc hnitt 5.3.4 und Kapitel 6) b estimm t

� T angen ten: Sollen T angen ten b erec hnet w erden?

� Helligk eit: Soll statt der Stric hdic k en-T angen te die T angen te f

•

ur Helligk eit v erw endet w erden?

� Max. Strafe: En tspric h t dem Clipping-Sc h w ellw ert S aus Absc hnitt 6.2

� ID-File-Name: Filename f

•

ur sp

•

atere Precision/Recall-Un tersuc h ungen (Output!)

� UseGauss: Soll ein Gau��lter v erw endet w erden? W enn ja, auf w elc he W eise?

� GaussLev el: Beispiel: GaussLev el=3 b edeutet, dass eine 3 � 3-Gau�matrix v erw endet w erden

soll

� Distortionfaktor: Wic h tungsfaktor f

•

ur die Kostenfunktion C ( i; i

0

; j; j

0

) (siehe Absc hnitt 5.3.5)

� Asp ectF aktor: Wic h tungsfaktor � f

•

ur die Bestrafung der Un tersc hiede in der Asp e ct R atio

(siehe Absc hnitt 6.4)

� m-NN: F

•

ur w elc hes m soll nac h der KD-Klassi�k ation eine Confusion-Matrix (siehe Absc hnitt

6.4) ausgegeb en w erden?

� Reject: Soll mit R eje ct gearb eitet w erden? (Absc hnitt 6.7)

� Rejectsc h w elle%: Gibt prozen tual an, wie w eit die zw eitplatzierte Distanz v on der erstplat-

zierten mindestens ab w eic hen m uss, damit das Bild nic h t v om System zur

•

uc kgewiesen wird

� m-Rejectsc h w elle%: Dieselb e Angab e f

•

ur den b etrac h teten m-NN in der KD-Klassi�k ation

Zu b eac h ten ist, dass die Ausgab e in das File 'ID-File-Name' n ur dann Sinn mac h t, w enn im Quell-

text v orher die Konstan te NN mittels #define auf die Gesam tanzahl aller Referenzbilder gesetzt

wurde (= Anzahl aller Bilder � 1), w eil n ur dann anhand der P ositionsn ummer eines Referenzbildes
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dessen Dateiname ermittelt w erden k ann. Das b este Ergebnis v on 8 ; 6% in der KD-Klassi�k ation

mit m = 4 wurde mit dem folgenden Aufruf erzielt:

/u/IRMA/Theiner/ ima ge s/ cor pu s/m ed ica l/ sc ale 32 # nn_tangent X-Files-neu.joe rg 1.0

0.8 1 1 3700.0 test.tmp 0 0 50.0 1220.0 4 0 0.0 0.0

9.2.2 Precision/Recall-Ev aluierung

F

•

ur die in Absc hnitt 6.6 angespro c hene Precision/Recall-Ev aluierung der durc hgef

•

uhrten Klassi�-

k ationen wird auf das File 'ID-File-Name' zur

•

uc kgegri�en. Die folgenden b eiden Programmaufrufe

erzeugen auf STDOUT ein Daten�le mit Recall/Precision-W ertpaaren, das direkt v on gnuplot w ei-

terv erw endet w erden k ann:

programm_b <I:ID-File-Name> <O:precision/reca ll- Fi le >

eval_precrec <I:precision/re cal l- Fil e> <I:AnzahlTestdat en >

Das zwisc hendurc h erzeugte Precision/Recall-File b einhaltet zu jedem T estbild eine Liste v on '0'

o der '1' sortiert nac h Distanzen zu dem jew eiligen Referenzbild. Dab ei gibt eine '1' an, dass das

Referenzbild zur selb en Klasse wie das T estbild geh

•

ort, demnac h also f

•

ur eine Retriev al-Anfrage

relev an t w

•

are, und eine '0', dass es nic h t relev an t w

•

are. Beide Programme b e�nden sic h un ter

/u/IRMA/Theiner/ ret ri ev al/ Ex tra ct ion /N ea res tN eig hb or

9.3 W eitere T o ols

ConvertToJoerg erzeugt aus einer Liste v on JPG-Bildnamen in dem File 'Con v ertT oJo erg.tmp',

die der v on der Klinik f

•

ur Radiologisc he Diagnostik eingef

•

uhrten Namensk on v en tion en tsprec hen

m

•

ussen, ein File im 'i6-ASCI I-F ormat' (siehe Absc hnitt 9.5) mit den Klassen 0 bis 5:

/u/IRMA/Theiner/ ima ge s/ cor pu s/m ed ica l/ ha nd/ Co nve rt To Joe rg O:JOERGFILE I:BREITE

I:PFAD/

'JOER GFILE' ist dab ei der zu erzeugende Dateiname, die Endung '.jo erg' wird automatisc h an-

geh

•

angt. 'BREITE' ist die einheitlic he Breite und H

•

ohe des Bildmaterials, und 'PF AD/' ist das

V erzeic hnis, in das das resultierende File ausgegeb en w erden soll. Dab ei ist un b edingt auf das ab-

sc hliessende '/' zu ac h ten!

Die Bilder w erden meist im 'PGM-F ormat' zur V erf

•

ugung gestellt. Mittels eines bash-Scripts, das

den folgenden Co de en th

•

alt, k

•

onnen daraus JPG-Bilder generiert w erden:

for f in *.pgm ; do

echo $f > ~/hilf.txt

hilf=`sed s/.pgm//g < ~/hilf.txt`

echo "Converting $hilf.pgm to $hilf.jpg..."

convert -colorspace GRAY -quality 85 -geometry 32x32! $hilf.pgm $hilf.jpg

done
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Das T o ol Get_AspectRatio erzeugt aus einer Liste v on JPG-Dateien im File 'Asp ectRatio.tmp'

eine Datei 'Asp ectRatios.txt', die neb en den Dateinamen no c h das Seiten v erh

•

altnis der Bilder

en th

•

alt. Es b e�ndet sic h un ter

/u/IRMA/Theiner/r et rie va l/ Ext ra cti on /N ear es tNe ig hbo r

Dieses Programm mac h t n ur Sinn, w enn es in einem V erzeic hnis ausgef

•

uhrt wird, in dem die

Bilder in Original-Gr

•

o�e v orliegen. Die resultierende Datei 'Asp ectRatios.txt' ist zwingend zur

Ausf

•

uhrung des Programms nn_tangent erforderlic h und m uss daher v or dessen Aufruf in das

en tsprec hende V erzeic hnis k opiert w orden sein!

Das Programm nn_tangent liefert eine LOG-Ausgab e auf STDOUT. Die falsc h klassi�zierten

Bilder der dort

•

ub er den P arameter 'm-NN' b esonders b etrac h teten KD-Klassi�k ation k

•

onnen wie

folgt visualisiert w erden:

/u/IRMA/Theiner/i ma ges /c or pus /m edi ca l/ sca le 32/ fe hle rb il der <I:nn_tangent_lo gf ile >

>makeindexhtml.tm p

/u/IRMA/Theiner/i ma ges /c or pus /m edi ca l/ sca le 32/ ma kei nd ex htm l

Danac h existiert im aktuellen V erzeic hnis eine Datei 'index.h tml', die b eispielsw eise mit Netsc ap e

b etrac h tet und ausgedruc kt w erden k ann.

Das T o ol Covariance_for_cl as s b erec hnet zu einer Liste v on JPG-Dateien im File 'Co v ariance-

forclass.tmp' das Mittelw ertbild und die (als diagonal angenommene) Ko v arianzmatrix:

/u/IRMA/Theiner/r et rie va l/ Ext ra cti on /N ear es tNe ig hbo r/ Co var ia nce _f or _cl as s I:BREITE

O:dateiname

dateiname

Das Mittelw ertbild wird als PGM-Datei ' dateiname ' ausgegeb en, die Ko v arianzmatrix wird in eine

einfac he T extdatei mit dem Namen ' dateiname .co v ariance' gesc hrieb en, in der die Diagonalein tr

•

age

zeilen w eise hin tereinander eingetragen w erden. Das Bildmaterial m uss einheitlic h in den Ausma�en

'BREITE � BREITE' v orliegen.

Sc hlie�lic h erzeugt das T o ol CoocView eine Visualisierungsm

•

oglic hk eit f

•

ur C

1

-Coo ccurrence-Matri-

zen, wie sie et w a in Abbildung 7.1 jew eils rec h ts zu sehen ist:

/u/IRMA/Theiner/r et rie va l/ Ext ra cti on /N ear es tNe ig hbo r/ Co ocV ie w I:dateiname.jpg

O:SCHWELLE

Der Float-W ert 'SCHWELLE' dien t dab ei zur Einsc hr

•

ankung des W erteb ereic hs und damit der

Kon trasterh

•

oh ung im resultierenden Bild ' dateiname .jpg.co o c'. Eine Visualisierung ist einfac h

•

ub er

das KHOR OS -T o ol editimage -i m

•

oglic h.



74 KAPITEL 9. ANHANG PR OGRAMME UND P ARAMETER

9.4 Beispiel

Die V orgehensw eise b ei der Durc hf

•

uhrung einer Klassi�k ation v on neu eingegangenen Dateien wird

im folgenden anhand eines Beispiels v erdeutlic h t, das v on der Kon v ertierung der Originaldaten bis

zur Visualisierung der F ehlerbilder reic h t. Zus

•

atzlic h wird no c h erl

•

autert, wie Mittelw ertbilder,

Ko v arianz- und Co o ccurrence-Matrizen erzeugt w erden k

•

onnen. Dieses Beispiel ist nac h v ollzieh bar

un ter:

/u/IRMA/Theiner/ ima ge s/ cor pu s/m ed ica l/ sc ale 32 /be is pi el

Es seien die folgenden vier neueingetro�enen Dateien zu klassi�zieren:

-rw-r--r-- 1 theiner user 343 Feb 3 11:41 abdomen.00998.532 XP BLA .p gm

-rw-r--r-- 1 theiner user 362 Feb 3 11:42 abdomen.00999.500 XP BNA .p gm

-rw-r--r-- 1 theiner user 357 Feb 3 11:42 thorax.00999.600X P2 NA. pg m

-rw-r--r-- 1 theiner user 356 Feb 3 11:43 wirbel.00999.430X PB NC. pg m

Dazu sind sie zun

•

ac h t mit dem ob en v orgestellten Script in JPG-Dateien umzu w andeln. Dab ei ist

die Originalgr

•

o�e b eizub ehalten, um die Berec hn ung der Asp ect Ratios zu erm

•

oglic hen (P arameter

-geometry 32x32! en tfernen):

for f in *.pgm ; do

echo $f > ~/hilf.txt

hilf=`sed s/.pgm//g < ~/hilf.txt`

echo "Converting $hilf.pgm to $hilf.jpg..."

convert -colorspace GRAY -quality 85 $hilf.pgm $hilf.jpg

done

Nun w erden die Asp ect Ratios wie folgt b erec hnet:

# ls -1 --color=no *.jpg >AspectRatio.tm p

# Get_AspectRatio

Aspect Ratios werden geschrieben....

4 Muster gelesen

In einem w eiteren Scriptdurc hlauf w erden n un JPG-Bilder mit einer Sk alierung auf 32 � 32 erzeugt.

F

•

ur die Klassi�k ation mittels nn_tangent wird ein Eingab e�le im 'i6-ASCI I-F ormat' mit allen zu

klassi�zierenden Bildern b en

•

otigt. Diese Datei 'b eispiel.jo erg' wird in den folgenden 2 Sc hritten

angelegt:

# ls -1 --color=no *.jpg >ConvertToJoerg .tm p

# ConvertToJoerg beispiel 32 ./

Writing JOERG file....

Opening abdomen.00998.5 32X PB LA. jp g.. ..

Opening abdomen.00999.5 00X PB NA. jp g.. ..

Opening thorax.00999.60 0XP 2N A.j pg ... .

Opening wirbel.00999.43 0XP BN C.j pg ... .
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Damit wird also aus der Liste aller v erf

•

ugbaren JPG-Dateien (die in der Datei 'Con v ertT oJo erg.tmp'

v orliegt) eine einzelne Datei im 'i6-ASCI I-F ormat' erzeugt, die alle Bilder und die dazugeh

•

origen

Klassen en th

•

alt. Die Klassen wurden dab ei den Dateinamen en tnommen (0 =ab domen,b ec k en/

1 =arm, b ein/ 2 =mamma/ 3 =sc haedel/ 4 =thorax/ 5 =wirb el). Nun k ann die Klassi�k ation der

Daten gestartet w erden:

# nn_tangent beispiel.joerg 1.0 0.8 1 1 3700.0 beispiel_id.txt 0 0 50.0 1220.0 4

0 0.0 0.0 >beispiel.log

Es ist zu b eac h ten, dass dieser Aufruf o�ensic h tlic h (w egen le aving one out ) f

•

ur n ur 4 Bilder k einen

Sinn ergibt. Er dien t damit n ur der V eransc haulic h ung! Die F ehlerbilder in dem erzeugten Log�le

'b eispiel.log' k

•

onnen sc hlie�lic h folgenderma�en visualisiert w erden:

# fehlerbilder beispiel.log >makeindexhtml. tmp

# makeindexhtml

Die en tstandene Datei 'index.h tml' k ann n un b earb eitet, mit einem Bro wser b etrac h tet und aus-

gedruc kt w erden.

9.4.1 Erzeugung v on Ko v arianz- und Co o ccurrence-Matrizen

Manc hmal ist es n

•

otig, klassenabh

•

angige o der globale Ko v arianzmatrizen mit den dazugeh

•

orenden

Mittelw ertbildern zu erzeugen. F

•

ur die Klasse Ab domen in den v orliegenden Beispielbildern k ann

das wie folgt gesc hehen:

# ls -1 --color=no abdomen*.jpg >Covarianceforcl ass .t mp

# Covariance_for_cl ass 32 abdomen

Mittelwertberechn un g beginnt....

Mittelwertbild berechnet und ausgegeben

Dateiname: abdomen.00998.5 32X PB LA. jp g

Dateiname: abdomen.00999.5 00X PB NA. jp g

2 Bilder waren es!

Varianz : 433.383757

Mittelwert der Standardabweichu ng : 20.817871

Es wurden dab ei die b eiden Dateien 'ab domen' und 'ab domen.co v ariance' erzeugt. Die erstge-

nann te Datei en th

•

alt das Mittelw ertbild und liegt im PGM-F ormat v or. Die zw eite Datei ist eine

T extdatei, die zeilen w eise die Diagonalein tr

•

age der Ko v arianzmatrix b einhaltet.

Die Erzeugung v on C

1

-Co o ccurrence-Matrizen ist f

•

ur ein einzelnes Bild b eispielsw eise wie folgt

durc hf

•

uhrbar:

# CoocView abdomen.00998.5 32X PB LA. jp g 0.25
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In diesem F all wurde eine Datei 'ab domen.00998.532XPBLA.jpg.co o c' erzeugt, die eine binarisierte

Darstellung einer C

1

-Co o ccurrence-Matrix darstellt (maximaler Kon trast, siehe auc h die mittle-

re Spalte in Abbildung 7.1). Eine Sc h w elle v on '0 : 0' w

•

urde die exakte V erteilung der Ein tr

•

age

widergeb en (k eine Kon trastv er

•

anderung).

9.5 Das 'i6-ASCI I-F ormat'

In den meisten durc hgef

•

uhrten Exp erimen ten lagen die b etrac h teten Bilder gemeinsam in einem

File mit der folgenden Struktur:

� 1. Zeile: Die Anzahl der in diesem File v orhandenen Klassen und die Dimension jedes Bildes.

Innerhalb eines Files sind also n ur Bilder gleic her Dimension erlaubt.

� Zeilen 2 bis ( n � 1): Zun

•

ac hst die Klasse k (0 � k � ( K � 1)), danac h die Pixel des Bildes

(zeilen w eise hin tereinander)

� Zeile n : � 1 als Ende-Markierung

Dieser Aufbau v on Dateien wurde in v orhergehenden Absc hnitten als 'i6-ASCI I-F ormat' b ezeic h-

net. Im folgenden ein Beispiel f

•

ur ein File im 'i6-ASCI I-F ormat', das zw ei Bilder un tersc hiedlic her

Klasse der Dimension 3 � 3 (also mit je 9 Pixeln) en th

•

alt:

2 9

0 127 138 67 18 7 45 39 250 201

1 53 74 106 178 190 255 0 98 123

-1
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