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Kapitel 1

Einleitung

Der Mensch nimmt seine Umwelt iiber seine Sinnesorgane wahr und ein wesentlicher Teil die-
ser Sinneseindriicke besteht aus visueller Information. Das menschliche Auge in Verbindung
mit der Bildauswertung durch das Gehirn ist das beste bisher bekannte Bildverarbeitungs-
und Mustererkennungssystem [Ste93]. Digitale Rechenanlagen kénnen den Menschen in der
Verarbeitung visueller Information unterstiitzen oder ihm neue Wahrnehmungsmoglichkeiten
eroffnen. Daher ist die digitale Bildverarbeitung Schwerpunkt intensiver Forschungsarbeiten
und hat, oft unbemerkt, Einzug in unser tégliches Leben gefunden. Die Satellitenbilder, die
mit dem téglichen Wetterbericht von den Rundfunkanstalten ausgestrahlt werden, sind auch
das Ergebnis einer langen Kette von Bildverarbeitungsalgorithmen.

Da der visuellen Information in sehr vielen Bereichen eine grofle Bedeutung zufillt, weist
das Spektrum der Anwendungsgebiete der Bildverarbeitung eine grofie Vielfalt auf. So ist
man in der Robotik bestrebt, automatisierte Maschinen zu konstruieren, die in der Lage
sind, selbststdndig in unbekannten Szenarien zu agieren, wie etwa mobile Robotersonden
zur Planetenerkundung. Satelliten zeichnen die Erdoberfliche oder andere Objekte in meh-
reren Spektralbereichen auf, die durch Techniken der Bildverarbeitung ausgewertet werden
kénnen. In der Qualitétssicherung werden Produkte im laufenden FlieBband durch Bildverar-
beitungsmethoden kontrolliert. Vierdimensionale Daten, wie sie in der Tomographie anfallen,
sind dank spezialisierter Softwaresysteme interpretierbar geworden.

Ohne Anspruch auf Vollstandigkeit sei ein weiteres Anwendungsfeld genannt, das auf
einer Schwiche des menschlichen Sehsystems beruht. In vielen Bereichen ist eine quanti-
tative Beschreibung eines Objekts vonndten, die iiber Grofle und Fliche hinausgeht. Bei
der Beschreibung der Farbvielfalt eines Objekts treten deutlich die Probleme der intra- und
inter-Observer-Variabilitdt zu Tage. Eine Person gelangt, wenn ihr das Objekt in zeitlichen
Abstinden mehrmals vorgelegt wird, moglicherweise zu verschiedenen Ergebnissen. Ahnlich
verhilt es sich bei der Beschreibung dieser Eigenschaft durch verschiedene Personen. Proble-
matisch sind also Reproduzierbarkeit und Objektivitit der Beobachtung. Ein weiteres Pro-
blem liegt in der neurophysiologischen Lichtrezeption des menschlichen optischen Apparats
begriindet. So steigt die empfundene Helligkeit nicht linear mit der auf der Retina einfallen-
den Lichtintensitiat an, vielmehr weist diese Reizstirke-Reaktionsbeziehung eine annidhernd
logarithmische Abhéngigkeit (Weber-Fechner-Beziehung) auf [HLMZ78]. Dies erschwert die
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adidquate quantitative Beurteilung visuell aufgenommener Information.

Ublicherweise 16st das Ergebnis der Bildanalyse eine Reaktion aus. Dies kann durch eine
Aktion bei Uberschreitung eines Grenzwertes durch einen oder mehrere Parameter vor sich
gehen, oder aber auch durch eine Klassifikation. Diese Reaktion 148t sich in vielen Anwen-
dungen automatisieren, wie zum Beispiel das Entfernen fehlerhafter Leiterplatinen in der
Qualitatskontrolle. Oftmals ist die Reaktion auf die Ergebnisse der Bildanalyse mit héherer
Verantwortung verbunden. In der Medizin kann das Ergebnis der Analyse die Diagnosestel-
lung bestimmen und damit auf die Therapiemaflnahmen und den Heilungsverlauf Einfluf§
nehmen. In der Kriminalistik wirkt sich das Resultat auf die weitere ermittlerische Tétigkeit
und das juristische Verfahren aus. In der Forschung miissen die Ergebnisse dem Wissenschaft-
ler zum tieferen Verstindnis anschaulich ndhergebracht werden. Diese wenigen Beispiele sollen
die Notwendigkeit der Transparenz der Bildverarbeitung fiir den menschlichen Experten oder
die Erfordernis einer Kontrolle durch ihn verdeutlichen.

Aus dieser Problematik leitet sich das Ziel dieser Arbeit ab: die quantitative Charakte-
risierung von Objekteigenschaften, die sprachlich oft nur schwer zu erfassen sind wie Farbe
oder Symmetrie. Diese Merkmalsbeschreibung soll unter den Nebenbedingungen Reproduzier-
barkeit, Objektivitdt und Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse vollzogen werden. Dazu werden
Algorithmen vorgestellt, die dies fiir die Objekteigenschaften Berandung, Farbe und Struktur
sowie deren Homogenitit und Symmetrie bewerkstelligen. Dariiberhinaus wird die Problem-
stellung in ein allgemeines Schema der digitalen Bildverarbeitung eingebettet, das den Prozef}
von der Bildakquisition bis zur Klassifikation beschreibt.

Der Autor ist sich bewuft, dafl die in dieser Arbeit vorgestellten Merkmalsbeschreibun-
gen und Quantifizierungsalgorithmen weder umfassend noch fiir jedes Problem passend sind.
Einschrinkungen der Anwendbarkeit der einzelnen Verfahren werden, soweit allgemeingiiltig
formulierbar, in den einzelnen Abschnitten besprochen. Ausfiihrlich wird die Niitzlichkeit der
Methoden bei ihrer Anwendung auf die Problematik der Erkennung des malignen Melanoms
der Haut untersucht. Diese Arbeit hat in Teilen einen starken medizinischen Hintergrund.
Zur Identifizierung des malignen Melanoms werden verschiedene Merkmale quantitativ be-
schrieben. Anhand dieser Charakterisierungen soll das maligne Melanom von anderen Haut-
verinderungen unterschieden werden kénnen. Die Merkmalsauswahl zur Lésung dieses spezi-
ellen Problems sowie die Analyse der Klassifikationsgenauigkeit schlieen die Darstellung des
Schemas anhand des Melanomproblems ab.

Diese Arbeit besteht aus einem theoretischen und aus einem anwendungsbezogenen Teil.
Schwerpunkt des ersten Bereichs ist die quantitative Merkmalsbestimmung unter der Neben-
bedingung der Nachvollziehbarkeit. Im zweiten Teil wird die Anwendung dieser Techniken
auf die Problematik der Fritherkennung des malignen Melanoms der Haut untersucht. Diese
Darstellung folgt den einzelnen, aufeinander abfolgenden Schritten eines digitalen Bildanaly-
seprozesses.

Im zweiten Kapitel wird der Begriff der nachvollziehbaren quantitativen Bildanalyse zu-
sammen mit ihren Zielen genauer gefait. Aus dieser Definition leiten sich verschiedene Rand-
bedingungen ab, die zur Erfiilllung der Ziele eingehalten werden miissen. Diese werden an-
hand eines bekannten Schemas zur digitalen Bildanalyse diskutiert, das diese Aufgabe von



der Bildakquisition bis zur Klassifikation in fiinf fundamentale Schritte gruppiert.

Symmetrie- und Homogenititseigenschaften sind wesentliche Beschreibungsgrofien eines
Objekts. Diese werden nicht nur von der dufleren Form gepréigt, sondern auch von der inneren
Struktur. Im dritten Kapitel werden Verfahren zur Charakterisierung dieser Eigenschaften
vorgestellt. Im Hinblick auf das in der Arbeit behandelte Anwendungsgebiet wird der Be-
griff Symmetrie auf Achsensymmetrie beschrinkt. Da die nachfolgenden Kapitel auf diese
Methoden Bezug nehmen, ist diese Thematik den anderen vorangestellt.

Das vierte Kapitel behandelt die quantitative Beschreibung von strukturellen Merkmalen.
Die Detektion und quantitative Charakterisierung erfolgt anhand struktureller Komplexitéts-
mafle. Ausgehend von der sogenannten Skalierungs-Index-Methode (SIM) und ihrer anisotro-
pen Variante wird eine Verallgemeinerung des Verfahrens beschrieben und ihre Eigenschaften
untersucht. Diese fSIM genannte Methode hat ein Analogon im Bereich der neuronalen Netze.
Es wird der Aufbau eines solchen Netzes zusammen mit einem Lernalgorithmus beschrieben.
Ein weiteres Thema, dieses Kapitels ist eine Variante von SIM, mit der Strukturen quantita-
tiv erfaflt werden konnen, die sich nur wenig in ihren Grauwerten unterscheiden. Jedes der
beschriebenen Verfahren wird eingehend an Beispielen untersucht.

Die quantitative Erfassung von Randeigenschaften eines Objekts ist Gegenstand des fiinf-
ten Kapitels. Bei vielen Anwendungen erfolgt der Ubergang vom untersuchten Objekt zum
Hintergrund nicht abrupt, sondern langsam in einem sogenannten Randbereich. Dessen Ei-
genschaften beinhalten Informationen {iber die Beschaffenheit des Objekts. Zu ihrer Bestim-
mung werden zuniichst zwei Extraktionsverfahren des Randbereichs mit unterschiedlichen
Eigenschaften vorgestellt. Eine quantitative Beschreibung des binir vorliegenden Randbe-
reichs ermoglichen die Komplexitdtsmafle aus dem vierten Kapitel. Weiterhin wird auch auf
die Charakterisierung der Objektkontur eingegangen.

Inhalt des sechsten Kapitels ist die quantitative Beschreibung der Farbeigenschaften ei-
nes Objekts. Nach einem kurzen Uberblick iiber verschiedene Farbriume werden Methoden
beschrieben, die eine quantitative Charakterisierung der Farbvielfalt sowie der Homogenitét
und Symmetrie der Farbverteilung erlauben.

Das siebte Kapitel schliefit mit der Behandlung der Klassifikation unter Beriicksichtigung
der Merkmalsauswahl den theoretischen Teil der Arbeit ab. Diskutiert wird diese Thematik
unter Beachtung der Nachvollziehbarkeit des Klassifikationsvorgangs. Dazu werden verschie-
dene und oft genutzte Klassifikationsverfahren hinsichtlich ihrer Eignung untersucht.

Die Anwendung der vorgestellten Verfahren auf die Problematik der Fritherkennung des
malignen Melanoms ist Inhalt des achten Kapitels. Nach Erlduterung des medizinischen Hin-
tergrunds wird das gingige klinische Diagnoseverfahren beschrieben. Auf Grund der Natur
des Problems und des Diagnosevorgangs eignet sich die nachvollziehbare quantitative Bild-
analyse zur Unterstiitzung des Dermatologen bei der Diagnose des Krankheitsbildes. Der
gesamte Bildanalyseprozefl basiert auf den im Kapitel 2 erlduterten Schema und verwendet
die in Kapitel 3 bis 7 vorgestellten Verfahren. Schwerpunkt ist die Analyse der Fahigkeit
der einzelnen Merkmale, zwischen gutartigen und bosartigen Hautverdnderungen zu unter-
scheiden, sowie Moglichkeiten darzustellen, wie die berechneten Werte fiir den Dermatologen
visuell aufbereitet und somit nachvollziehbar dargestellt werden kénnen. Mit der Analyse der
Klassifikationsergebnisse nach vorhergehender Merkmalsauswahl endet dieses Kapitel.

Im letzten Kapitel werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefafit und diskutiert.
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Kapitel 2

Nachvollziehbare quantitative
Bildanalyse

In vielen Anwendungen der digitalen Bildverarbeitung ist eine quantitative Beschreibung von
Objektmerkmalen zu bestimmen. Oft ist die Ausgabe lediglich der quantitativen Werte eines
Merkmals nicht ausreichend, sondern das Ergebnis mufl auch fiir den Anwender verstéind-
lich sein. In diesem Kapitel wird der Begriff der nachvollziehbaren quantitativen Bildanalyse
genauer gefafit und einige fiir diese Arbeit wichtige Begriffe definiert. Weiterhin wird ein be-
kanntes allgemeines Schema zur digitalen Bildverarbeitung beschrieben. Es wird untersucht,
an welchen Stellen in diesem Schema zur Erreichung der Ziele einer nachvollziehbaren quanti-
tativen Bildanalyse besondere Mafinahmen ergriffen oder Adaptionen vorgenommen werden
miissen.
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2.1 Begriffsbestimmungen

Eine Kernaufgabe der Bildanalyse mittels digitaler Rechenanlagen ist die Extraktion relevan-
ter Informationen aus digital vorliegenden Bildern. Ein Bild enthélt ein oder mehrere Objekte,
wobei ein Objekt als ein meist strukturierter realer Gegenstand [Rad93] definiert ist. Im Sinne
der jeweiligen Aufgabenstellung verschiedene Objekte unterscheiden sich anhand ihrer Eigen-
schaften (Merkmale). Ein Merkmal ist eine das Objekt charakterisierende Eigenschaft, wie
zum Beispiel die Farbvielfalt. Wird im Bildanalyseproze nicht nur das Vorhandensein eines
Merkmals (qualitativ), sondern auch das Ausmaf} seiner Auspriagung beurteilt, so spricht man
von quantitativer Bildanalyse. Das sprachliche Hilfskonstrukt “Ausprigung eines Merkmals”
umfafit die Abbildung von Objekteigenschaften auf reproduzierbare Parameterskalen. Das
Ergebnis dieser Abbildung beziiglich eines Merkmals soll in dieser Arbeit mit dem Terminus
“Score” benannt werden.

In vielen Anwendungen, insbesondere in der medizinischen Diagnostik, miissen die Ergeb-
nisse der Bildanalyse fiir den Experten nachvollziehbar sein, sei es zur Kontrolle oder zum
tieferen Verstindnis der Analyse. Die Darstellung der Ergebnisse muf} also der Wahrneh-
mung des menschlichen Experten entsprechen, wodurch die Ergebnisse leichter iiberpriifbar
werden. Es gilt also ein Konvergenzprinzip, demzufolge die abgeleiteten quantitativen Mafe
tendenziell die visuell erfaBbaren und vom Experten formulierbaren Merkmale einsehbar wie-
dergeben miissen. Eine quantitative Bildanalyse dieser Art soll im folgenden nachvollziehbare
quantitative Bildanalyse genannt werden.

Die in dieser Arbeit beschriebenen Mafle zur Merkmalsquantifizierung sind meist dimensi-
onslos. Um sie in ihrer Ausprigung einordnen zu kénnen, sind die Scores von Referenzobjekten
heranzuziehen, erlangen also erst in einem Kontext eine Interpretierbarkeit (Kontextualitét
der Quantifizierungen).

Im Vorfeld der Analyse mufl das Objekt erkannt und von seinem Hintergrund getrennt
werden (Segmentierung). Die Zuordnung der Bildpixel zum Objekt werden mit dem Wert 1
und zum Hintergrund mit dem Wert 0 angezeigt. Das so gekennzeichnete Objekt soll Bindrob-
jekt genannt werden. Die aus dem Bindrobjekt abgeleiteten Gréflen wie Schwerpunkt oder
Symmetrieachse werden geometrischer Schwerpunkt (vgl. Gleichung 3.1, Seite 12) oder geo-
metrische Symmetrieachse genannt (vgl. Abschnitt 3.1).

2.2 Schema

Zur Erreichung der Ziele einer quantitativen Bildanalyse sind besondere Voraussetzungen zu
schaffen und gewisse Rahmenbedingungen einzuhalten. Diese lassen sich in einem Schema
der digitalen Bildverarbeitung strukturiert darstellen. Dazu wird ein bekanntes Schema zur
Bildverarbeitung diskutiert und untersucht, welche Adaptionen erforderlich sind.

Gonzalez und Woods [GW92] gruppieren die Aufgaben der Bildverarbeitung in fiinf funda-
mentale Schritte (Module) (vgl. Abbildung 2.1). Die Akquisition des digitalen Bildmaterials
stellt den ersten Schritt dar. Als Aufnahmeeinheit ist beispielsweise eine CCD-Kamera oder
ein Scanner denkbar. Das so aufgenommene Rohbild wird anschlieflend einer Vorverarbeitung
unterzogen. Ziel dieses Moduls ist die Bildverbesserung im Sinne der Aufgabenstellung, wie
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Repraesentation
und Beschreibung

| i

——>  Segmentation —— >

Vorverarbeitung|_
Erkennung
. . Ergebnis
Wissensbasis <> und
Anwendungs ) . Interpretation
Bildakquisition {<—
gebiet

Abbildung 2.1: Grundschema der Bildverarbeitung (nach [GW92])

zum Beispiel Rauschreduktion. Inhalt des néchsten Schritts ist die Segmentierung. Die Au-
toren definieren Segmentierung als die Zerlegung des Bildes in seine konstituierenden Teile
oder Objekte. Die Transformation der noch immer rohen Daten in eine geeignete Form zur
Bearbeitung in einer hoheren Abstraktionsebene ist die Aufgabe des vierten Schritts. Dazu
muf} zunéchst eine geeignete Wahl der Représentierung des Segmentierungsergebnisses, sei es
beispielsweise als Kontur oder als Region, getroffen werden. Um die interessierenden Merk-
male eines Objekts adiquat beschreiben zu kénnen, miissen geeignete Verfahren gefunden
beziehungsweise entwickelt werden. Dieser Teilschritt befafit sich also mit der Extraktion von
Merkmalen, um verschiedene Objektklassen differenzieren zu kénnen. Der letzte Schritt be-
handelt die Erkennung und Interpretation. Der Terminus Erkennung meint den Prozefl der
Zuordnung eines Namens anhand der vorher extrahierten Merkmale. Die Interpretation weist
den erkannten Objekten eine Bedeutung zu.

Bei jedem dieser fiinf Schritte kann eine Interaktion mit einer Wissensbasis stattfinden. Das
Wissen kann dabei sehr einfach (z.B. Kenntnis der ungefihren Objektgrofie) oder beliebig
komplex (z.B. verkniipfte Defektliste bei Inspektionsaufgaben) strukturiert sein. Die Doppel-
pfeile in Abbildung 2.1 sollen andeuten, dafl die Wissensbasis auch die Interaktion zwischen
den einzelnen Modulen steuern kann. Ab einer gewissen Komplexitit der Einbindung der
Wissensbasis spricht man von wissensbasierten Bildverarbeitungssystemen [GB97]. Abschlie-
Bend soll angemerkt werden, dafl nicht alle Anwendungen in der Bildverarbeitung die volle
Komplexitit dieses Schemas bendtigen.

Ausgehend von diesem Schema werden im folgenden die besonderen Schwerpunkte und
Adaptionen fiir die einzelnen Module diskutiert, die den geeigneten Rahmen fiir eine nach-
vollziehbare quantitative Charakterisierung von Bildobjekten bilden.

Bildakquisition

Von entscheidender Bedeutung fiir die Giite eines Analysesystems ist seine Reproduzierbar-
keit: eine wiederholte Messung sollte zu den gleichen oder nur wenig differierenden Ergeb-
nissen gelangen. Das Prinzip der Kontextualitdt und die Forderung nach Reproduzierbarkeit
stellen besondere Anforderungen an die Bildakquisition. Die Bilder miissen standardisiert hin-
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sichtlich mehrerer Kriterien aufgenommen werden. Angelehnt an [Sch95] und [Haf99] lassen
sich die Einflufifaktoren bei der Farbbildaufnahme zu drei Klassen gruppieren:

Kameraparameter Die Notwendigkeit der Standardisierung der Farbwerte verstirkt sich
bei Einsatz verschiedener Kameratypen (vgl. [Haf99]). Aber auch bei Verwendung nur
eines Kameratyps konnen gleiche Farbwerte unterschiedlich erfafit werden. Ursache
hierfiir konnen kleine technische Bauunterschiede oder Alterungserscheinungen sein.
Um diese Unterschiede auszugleichen ist als technische Losung beispielsweise die Auf-
nahme einer Farbreferenzkarte mit standardisierten Farbwerten mit einer darauf basie-
renden Farbkorrektur zu nennen [KK95]. Zu beachten ist insbesondere, daff bei vielen
Kameras eine automatische Anpassung der Bilddaten zur Verbesserung des optischen
Eindrucks vorgenommen wird. Dies kann die Reproduzierbarkeit der Bildakquisition
erheblich erschweren.

Objektparameter Bei der Bildakquisition ist die Ausrichtung des Objekts zur Kamera zu
beriicksichtigen. Auch miissen die Objekte mit dem selben Vergrofierungsfaktor erfafit
werden. Diese Forderung kann allerdings abgeschwécht werden, wenn das Objekt durch
Skalierung des Bildausschnitts in der Grofle standardisiert werden kann oder die ver-
wendeten Algorithmen skaleninvariant sind. Es ist aber im Einzelfall zu priifen, bei
welchen Groflenfaktoren noch zufriedenstellende Resultate moglich sind. Relevant ist
auch das Reflektionsverhalten des aufzunehmenden Objekts.

Umgebungsparameter Im Rahmen der technischen Moglichkeiten und der Natur des Ob-
jekts muf} eine moglichst konstante Ausleuchtung gewéhrleistet sein. Um Inhomoge-
nitdten in der Helligkeit zu vermeiden kann auch algorithmisch eine Hintergrundkom-
pensation durch Helligkeitsausgleich mittels eines Referenzbildes [Abm94] vorgenom-
men werden. In einem engen Zusammenhang mit dem letztgenannten Punkt steht
die Standardisierung der Aufnahmebedingungen. Darunter fallt die Sicherstellung einer
konstanten Beleuchtungsintensitit, die Vermeidung von Abschattungseffekten sowie der
Einflu} &ulerer Lichtquellen (z.B. Sonneneinstrahlung).

Vorverarbeitung

Unter diesen Punkt fallen alle Mafinahmen, durch die eine Standardisierung des Aufnahme-
bildes durch softwaretechnische Bearbeitung erreicht werden kann. Dies schliefit die bereits
genannte Groflenskalierung, Hintergrundkompensation und Farbkorrektur ein.

Segmentation

Gonzalez und Woods schreiben zum Thema Segmentierung [GW92]: “Im Allgemeinen gehort
eine autonome Segmentierung zu den schwierigsten Aufgaben der digitalen Bildverarbeitung.”
Eine zu starke Aufteilung des Bildes in Segmente (Ubersegmentation) verursacht den oft
miihseligen Prozefl, die einzelnen Teile zu semantisch zusammengehérenden Objekten zu-
sammenzufiigen. Eine zu schwache Segmentierung dagegen fiihrt durch die Miteinbeziehung
nicht zum Objekt gehdrender Bildregionen zu falschen Ergebnissen im Sinne der Aufgaben-
stellung. Die Segmentierung beeinfluffit demnach grundlegend die weitere Analyse. Die Folgen
einer fehlerhaften Segmentierung miissen je nach Anwendungsgebiet kritisch beurteilt werden.
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In der Medizintechnik beispielsweise kann sie die weitere Behandlung eines Patienten beein-
flussen und damit Einfluf} auf seine Gesundheit nehmen. Daher ist es in vielen Anwendungen
angebracht, einen robusten Segmentierungsalgorithmus zu verwenden und das Ergebnis vom
Experten bestitigen oder korrigieren zu lassen. Da bei der nachvollziehbaren quantitativen
Bildanalyse eine autonome Reaktion des Bildverarbeitungssystems ohnehin nicht vorgese-
hen ist, ist dieser Schritt meist mit wenig Aufwand oder Beschrinkung der Praktikabilitit
verbunden.

Reprisentation und Beschreibung

Um eine Nachvollziehbarkeit zu erméglichen, sollten die zu extrahierenden Groéflen mit der
Vorstellungswelt des Experten zusammenhéngen. Ungeeignet sind beispielsweise die Ampli-
tude des Powerspektrums bei der Fouriertransformation oder globale Formmerkmale wie Mo-
mente von Bindrobjekten. Vorgeschlagen wird eine Abstiitzung der Bewertungsalgorithmen
auf lokale Werte. Die Lokalitit kann sich auf Pixelebene oder auf Gruppen von benachbar-
ten Pixeln beziehen. Die lokalen Werte oder Scores konnen mit geeigneter Farbkodierung
eingénglich visualisiert werden. Zur Bildung eines Gesamtwertes konnen die lokalen Scores
beispielsweise anhand der Form ihrer Hiufigkeitsverteilung zusammengefafit werden.

Erkennung und Interpretation

Die Merkmalsauswahl erfolgt iiblicherweise anhand eines Trainingsdatensatzes. Im Schema
von Gonzalez und Woods findet die Merkmalsauswahl (feature selection) im vorhergehenden
Modul statt. Es gibt allerdings starke Hinweise, daf} sich die Erfolgsrate der Zuordnung des
untersuchten Objekts zu einer Klasse bei Kopplung von Merkmalsauswahl und Klassifikator
verbessert [SB97a]. Deshalb wird diese Aufgabe feature selection in dieses Modul verlegt.
Die Wahl des Klassifikators ist einigen Einschrinkungen unterworfen. Auch hier gilt das
Gebot der Transparenz: der Experte muf} nachvollziehen kénnen, weshalb das System zu der
Klassenzuordnung gelangt ist. Bei Einsatz von neuronalen Netzen ist dieser Aspekt allerdings
problematisch. Trotz der breiten Einsetzbarkeit und der guten Resultate sind sie fiir diese
Zielstellung nicht zu empfehlen. Besser geeignet sind dagegen Nearest-Neighbor-Verfahren, da
sie das Anzeigen von Referenzfillen erlauben. Eine ausfiihrliche Beschreibung und Diskussion
dieses Themas findet sich in Kapitel 7. Einschrinkend ist allerdings anzumerken, dafl auch
ein weniger transparenter Klassifikationsalgorithmus eingesetzt werden kann, wenn dieser im
Anwendungsgebiet von den Experten ohnehin verwendet wird. Dies erhoht im Sinne einer
sanften Migration [Hor97] (Verlagerung des Analyseprozesses vom Menschen zu einer den
Menschen unterstiitzenden digitalen Anlage) die Akzeptanz des Systems.

Die Interaktion des Systems mit der Wissensbasis kann, wie bereits erwihnt, verschieden
komplex ausfallen. Daher ist es schwierig, hier konkrete Anforderungen zu stellen. Es bleibt
nur festzuhalten, dal auch an dieser Stelle die Nachvollziehbarkeit gewéhrleistet sein mu#f.
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KAPITEL 2. NACHVOLLZIEHBARE QUANTITATIVE BILDANALYSE



Kapitel 3

Homogenitit und Symmetrie

Eine Charakterisierung von Objekten schliefit die Beurteilung der rdumlichen Verteilung ei-
nes Merkmals M (z.B. Farbe) mit ein. Mit der Homogenitit wird die GleichméBigkeit der
Verteilung von M iiber das Objekt hinweg untersucht. Das vorgestellte Verfahren basiert auf
einer gitterartigen Aufteilung des zu untersuchenden Objekts. Fiir jedes Gitterelement wird
die Ausprigung des Merkmals M lokal bestimmt. Anhand dieser lokalen Scores wird die Ho-
mogenitit quantifiziert. Um eine Reproduzierbarkeit des Ergebnisses zu erreichen, wird ein
standardisiertes Konstruktionsverfahren des Gitters angegeben. Die Orientierung und Lage
des Gitters sind durch Schwerpunkt und geometrische Symmetrieachse des Objekts definiert.
Ein weiteres Charakteristikum der rdumlichen Verteilung von M ist die Symmetrie hinsicht-
lich M. Das verwendete Verfahren beruht auf der Untersuchung der Charakterisierungen des
Merkmals M bei Pixeln in achsensymmetrischer Lage. Der direkte Pixelvergleich kann in
manchen Anwendung unzureichend sein. Daher wird ein alternatives Verfahren angegeben,
bei dem die Charakterisierungen groflerer Bereiche des Objekts in achsensymmetrischer La-
ge betrachtet werden. Die hier dargestellten Algorithmen lassen sich auf die Merkmale der
weiteren Kapitel anwenden und sind ihnen daher vorangestellt.

11
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3.1 Bestimmung der Symmetrieachsen

Die Beurteilung von Symmetrie ist eine grundlegende Charakterisierungsmoglichkeit von Ob-
jekten. In dieser Arbeit wird unter Symmetrie die Achsensymmetrie verstanden. Sie stellt
jedoch nur einen Aspekt der Moglichkeiten zur Untersuchung der Symmetrieeigenschaften
eines Objekts dar. Alternative Beurteilungen, wie etwa die Rotationssymmetrie, finden sich
zum Beispiel in [ZPA95] oder [PBB93]. Diese Wahl ist in der Natur der in dieser Arbeit unter-
suchten Objekte (melanozytire Hautverinderungen, siehe Kapitel 8, Seite 87) begriindet und
148t sich auch auf andere Fragestellungen wie beispielsweise der quantitativen Untersuchung
der Wundheilung iibertragen.

Die Beurteilung der Homogenitét und der Symmetrie beziiglich eines Merkmals M erfor-
dert zuniichst die Bestimmung der Symmetrieachsen eines zu untersuchenden Objekts. Sie
werden durch die duflere Form des Objekts bestimmt und verlaufen durch den geometrischen
Schwerpunkt des Objekts. Die Symmetrieachsen werden anhand der bindren Objektmaske
durch Hauptkomponentenanalyse ([Ste93], [LOPR97]) bestimmt.

Die Position eines Pixels i in einem digitalen Bild ist durch seine Koordinate (x;,y;)
definiert. Die Koordinaten aller n Objektpixel lassen sich durch die geordneten Mengen X
und Y darstellen, die jeweils die - bzw. die y-Komponente der Koordinaten enthalten. Aus
dieser Darstellung wird der Mittelwert der z-Komponenten z, sowie der Mittelwert der y-
Komponenten § errechnet, die zusammen den geometrischen Schwerpunkt des Objekts (Z, )

bilden:
1 & 1 &
:E:—in y:—Zyi (3.1)
"= "=
Mit der empirischen Kovarianz Cov(X,Y)
1 _ _
Con(X,Y) = -3 (i~ B — ) (3.2)

i
wird die Kovarianzmatrix C bestimmt:

[ Cov(X,X) Cov(X,Y)
¢= ( Cov(Y,X) Cou(Y,Y) ) (3:3)

Nun sind die Eigenwerte A; und die Eigenvektoren ; so zu bestimmen, daf} folgende Be-
dingung erfiillt wird:
Cv; = N (3.4)

Eine Aufgabenstellung dieser Art wird als spezielles Eigenwertproblem [BSMM95] bezeichnet.
Da die Kovarianzmatrix C' eine reelle symmetrische (da Cov(X,Y) = Cov(Y, X)) 2x2-Matrix
ist, hat sie genau 2 Eigenwerte [Koe85]. Numerische Losungen fiir das spezielle Eigenwert-
problem finden sich zum Beispiel in [PFTV92]. Der Eigenvektor mit dem grofiten Eigenwert
beschreibt die Richtung der grofiten Varianz der Objektpixel. Der zweite Eigenvektor liegt
senkrecht zur Hauptrichtung (Orthogonalititseigenschaft). Die Eigenvektoren kénnen somit
als die Symmetrieachsen der Objektmaske betrachtet werden, wobei mit g; die Hauptsymme-
trieachse und mit g» die dazu orthogonale Achse bezeichnet werden soll. Die Symmetrieachsen
schneiden sich im geometrischen Schwerpunkt (z,y) des Binirobjekts.
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Abbildung 3.1: Bestimmung der Symmetrieachsen: Die Hauptsymmetrieachse ist dunkel eingezeich-
net. Die hellere Linie markiert die orthogonale zweite Symmetrieachse. Die linke Abbildung zeigt eine
einfache symmetrische Figur; rechts ist die Hauptinsel Grofbritanniens dargestellt.

Mit dem beschriebenen Algorithmus lassen sich die geometrischen Symmetrieachsen ei-
nes Objekts bestimmen. Bei einem idealen Kreis jedoch ist jede Linie, die durch den Mit-
telpunkt verlduft, eine Symmetrieachse. In der Kovarianzmatrix haben in diesem Fall die
Diagonalelemente einen von 0 verschiedenen Wert und die Nicht-Diagonalelemente den Wert
0. Die dazugehorenden Eigenvektoren sind (0,1) und (1,0), d.h. die Symmetrieachsen des
Objekts verlaufen parallel zu den Koordinatenachsen. Das Verfahren liefert also eine eindeu-
tige Losung, auch wenn sie in diesem Fall nicht die einzig mogliche ist. Probleme treten bei
singuldrer Kovarianzmatrix auf. Dies ist der Fall, wenn das Objekt aus einer koordinaten-
achsenparallelen Linie besteht, da nur entweder die Kovarianz Cov(X, X) oder Cov(Y,Y)
ungleich 0 ist. Dieser triviale Fall kann allerdings von den Betrachtungen ausgeschlossen
werden, da dies nicht ein Objekt im Sinne dieser Arbeit darstellt.

Abbildung 3.1 zeigt das Ergebnis der Achsenbestimmung zweier Figuren. Links ist ein
einfaches ellipsenformiges Objekt abgebildet, das so konstruiert wurde, dafl seine Symmetrie-
achse einen Winkel von 45° beziiglich der z-Achse hat. Die Bestimmung der Symmetrieachsen
nach oben angegebenen Algorithmus liefert einen Winkel der Hauptachse (dunkle Linie) von
45.0029°. Die Nebenachse ist im Bild hell eingezeichnet. Die rechte Abbildung zeigt das Er-
gebnis der Bestimmung der Symmetrieachsen der Hauptinsel Grofibritanniens nach diesem
Verfahren.

3.2 Homogenitit

Die Beschreibung der Verteilung von lokalen Werten (Scores) innerhalb des Objekts beziiglich
einer bestimmten Eigenschaft M (z.B. Farb- oder Grauwert) wird hier unter dem Begriff Ho-
mogenitit von M gefait. Grundidee des vorgeschlagenen Verfahrens zur Charakterisierung
dieser Eigenschaft ist die Aufteilung des Objekts in einem Gitter, die lokale Charakterisierung
der Gitterelemente hinsichtlich M und die zusammenfassende Bewertung dieser Charakteri-
sierungen mittels eines globalen Mafles.

Die Konstruktion des Gitters muf} in einer standardisierten Weise erfolgen. Liegen zu ei-
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nem Objekt mehrere Aufnahmen vor, haben diese im Allgemeinen nicht dieselbe Lage und
Orientierung im Bild. Eine Standardisierung der Gitterkonstruktion ist somit im Sinne der
Reproduzierbarkeit des Quantifizierungsergebnisses notwendig. Zur Sicherstellung der Trans-
lationsinvarianz des Verfahrens wird das Gitter um den geometrischen Schwerpunkt (z, )
(vgl. Gleichung 3.1) des Objekts aufgebaut. Um eine Rotationsinvarianz zu erhalten, wird das
Gitter in Richtung der geometrischen Symmetrieachse nach dem Verfahren aus Abschnitt 3.1
aufgebaut. Mit diesen zwei Mafinahmen ist eine eindeutige Fixierung des Gitters am Objekt
gewihrleistet. Abbildung 3.2 verdeutlicht exemplarisch den Aufbau des Gitters.

Abbildung 3.2: Aufbau des Gitters zur Bestimmung der Homogenitit eines Merkmals M anhand des
Bildes aus Abbildung 8.1 (Seite 13): Der Schwerpunkt des Objekts ist rot, die Symmetrieachsen sind
blau eingezeichnet. Um den Schwerpunkt und entlang der Symmetrieachsen wird das Gitter aufgebaut
(im Beispiel betrigt die Gitterkonstante g, = g, = 25 Pixel und der Uberlappungsfaktor f = 1). Die
Farbung der einzelnen Elemente entspricht ihrem prozentualen Fiillungsgrad. Die Farbpalette reicht
von griin (Gitterelement ist vollstindig mit Objektpixeln gefiillt) bis rot (Gitterelement enthilt nur
ein Objektpixel).

Die Gittereigenschaften werden von vier Parametern beeinflufit:

Gitterkonstante g, und g,: Der Gitterkonstante (Abstand der Gitterelementmittelpunk-
te) in z-Richtung wird mit dem Parameter g,, die in y-Richtung mit g, bezeichnet.
Die Gitterkonstanten konnen absolut oder relativ zur Objektgrofle gewédhlt werden.
Letzteres ist sinnvoll, um den Einflul der Objektgrofle auf den zu bildenden Score zu
minimieren. Als Beispiel sei die Identifikation des malignen Melanoms genannt. Benigne
wie maligne melanozytire Hautverinderungen weisen Areale mit gewissen Strukturen
auf (z.B. Netze, Streifen). Die Grole von verschiedenen melanozytéren Hautverdnde-
rungen schwankt betréichtlich. Mit einer zu kleinen Gitterkonstante kann die Grofie der
Strukturen nicht mehr richtig erfaflt werden. Ist andererseits die Gitterkonstante zu
grof}, werden bei kleinen Hautverdnderungen zu wenig Gitter generiert um die Lésion
addquat abzudecken. Eine Anpassung der Gitterkonstanten an die Objektgrofe ist in
diesem Fall sinnvoll (vgl. Abschnitt 8.7.14, Seite 139).
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Uberlappungsfaktor f: Dieser Parameter beeinflut die Kantenlinge der einzelnen Git-
terzellen. Die Kantenldnge eines Gitterelements wird durch f - ¢ (f > 0) bestimmt.
Gilt f < 1, so wird das zu untersuchende Objekt nicht vollstindig durch das Gitter
iiberdeckt. Die Quantifizierung anhand dieser Parameterwahl hat einen Stichproben-
charakter und kann insbesondere bei grofien Objekten zur Reduzierung der Rechenzeit
verwendet werden. Die Wahl f = 1 resultiert in Gitterelementen, die das Objekt in
disjunkte Bereiche aufteilen. Fiir f > 1 iiberlappen sich die einzelnen Gitterelemente.

Geometrie der Gitterelemente Die Gitterelemente haben naheliegenderweise eine qua-
dratische Form. Moglich sind auch andere Geometrien wie zum Beispiel Rechtecke oder
Ellipsen. Auch eine adaptive Aufteilung nach einem Homogenitatskriterium ist moglich.
Dann muf} allerdings die Eindeutigkeit der Aufteilung im Sinne der Reproduzierbarkeit
des Ergebnisses gewihrleistet sein.

Jedes Gitterelement bedeckt einen gewissen Bereich des Objekts. Fiir dieses Gebiet wird
nun lokal die Auspriagung der zu untersuchenden Eigenschaft M bestimmt. Um die Pixel
in den einzelnen Gitterelementen hinsichtlich Merkmal M zu charakterisieren, sollte in der
Regel dieselbe Vorschrift verwendet werden, die auch zur Quantifizierung der Eigenschaft M
fiir das gesamte Objekt benutzt wird. Zur quantitativen Charakterisierung der Homogenitét
beziiglich Merkmal M wird die Verwendung der Standardabweichung der lokalen Gitterscores
vorgeschlagen. Diese Wahl ist darin begriindet, daf} sich mit abnehmender Homogenitéit die
Gitterscores zunehmend unterscheiden und damit die Standardabweichung steigt. Mit die-
sem Vorgehen wird die Homogenitéit der Haufigkeitsverteilung charakterisiert. Die riumliche
Beziehung der Gitterscores untereinander findet keine Beriicksichtigung.

Es ist moglich, dafl manche Gitterelemente nur mit sehr wenigen Objektpixeln gefiillt sind.
Die Beurteilung des Merkmals M in einem Gitterelement anhand im Extremfall nur eines
Objektpixels kann statistisch nicht mit der Beurteilung des Merkmals in einem vollstdndig
gefiillten Gitterelement verglichen werden. Daher wird jedem Gitterelement i ein Gewicht
w; zugeordnet, dafl dem “Fillungsgrad” des Gitterelements mit Objektpixeln entspricht.
In dieser Arbeit wurde zur Bestimmung der Gewichte ein Verfahren gewihlt, in dem die
Gewichte linear von der Anzahl der im Gitter 7 vorhandenen Objektpixel I; abhéngen:

l;
gz - Gy

w; =

(3.5)
Der Nenner von Gleichung 3.5 gibt die Anzahl der maximal méglichen Objektpixel wieder,
die durch das Gitterelement abgedeckt werden kénnen.

Zur Berechnung der Standardabweichung mufl zunéchst der gewichtete Mittelwert %,

[BSMM95] der Gitterscores berechnet werden. Dabei bezeichne v}, den das Gitterelement i
hinsichtlich M charakterisierenden Score:

Zi wi'”§\4

Py = .0 (3.6)

Wird mit n die Anzahl der Gitter bezeichnet, dann ergibt sich das Gesamtmafl My fiir
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die Homogenitét der Eigenschaft M zu:

My = \/ LS ity —oi)? (3.7)

Abbildung 3.2 zeigt an einem Beispiel die Aufteilung eines Objekts in Gitterelemente.
Die Gitterkonstante betrdgt g, = g, = 25 Pixel bei einem Uberlappungsfaktor f = 1. Der
Schwerpunkt des Objekts ist mit einem roten Kreis und die geometrischen Symmetrieachsen
des Objekts mit blauen Linien gekennzeichnet. Die Farbung der Gitterelemente entspricht
dem jeweiligen Fiillungsgrad. Griin signalisiert eine vollstindige Fiillung des Gitterelements
mit Objektpixeln. Mit abnehmendem Fiillungsgrad driftet der Farbton zunehmend ins Rotli-
che.

3.3 Bestimmung der Symmetrieeigenschaften

Neben der Bestimmung der Homogenitit der Verteilung eines Merkmals M ist auch die Fra-
ge nach der Beurteilung der symmetrischen Verteilung von M beziiglich der Objektsymme-
trieachsen zu beantworten. Dazu werden zwei verschiedene Vorgehensweisen vorgeschlagen.
Gemeinsam ist beiden die Bezugnahme auf die geometrischen Symmetrieachsen des Objekts.
Die Verfahren unterscheiden sich jedoch in ihrem Skalenbezug. Wihrend die eine Ausfithrung
die lokalen Charakterisierungen (Scores) von Pixeln in achsensymmetrischer Lage vergleicht,
wird bei der zweiten das Objekt dhnlich wie bei der Bestimmung der Homogenitét gitterartig
aufgeteilt. Jedem der Gitterelemente wird ein eigener Score basierend auf den in ihm ent-
haltenen Pixelscores zugewiesen. Die Quantifizierung der Symmetrie beziiglich M vergleicht
dann die Scores von Gitterelementen in achsensymmetrischer Lage.

Dieses Vorgehen ist nur bei einer speziellen Klasse von Objekten anwendbar. Diese Ob-
jekte lassen sich dadurch charakterisieren, dafy die duere Form des Objekts relativ einfach
strukturiert sein muf (beispielsweise kreis- oder ellipsenférmig). Weiterhin darf das zu un-
tersuchende Merkmal iiber das Objekt hinweg nur geringe und gewisserweise auch stetige
Verinderungen aufweisen. Abrupte Anderungen in der Ausprigung des Merkmals, wie sie
etwa bei einem schachbrettdhnlichen Objekt oder einem stark strukturierten technischen
Bauteil vorkommen, fithren zu unbefriedigenden Ergebnissen. Anwendungsbeispiele fiir die
nachfolgend beschriebenen Methoden zur Symmetriebeurteilung eines Merkmals M sind die
Klassifikation pigmentierter Hautverinderungen (Kapitel 8, Seite 87) oder die Beurteilung
des Heilungsprozesses offener Wunden.

3.3.1 Pixelbezogene Symmetrie

Grundidee dieser Variante ist der direkte Vergleich der Charakterisierungen von Pixeln in ach-
sensymmetrischer Lage, wie sie dhnlich in [SLM92] beschrieben wird. Dazu werden zunéchst
die Symmetrieachsen g; und g geméfl Abschnitt 3.1 berechnet. Durch jede der beiden Sym-
metrieachsen g; (i = 1,2) wird das Objekt in zwei Hélften geteilt. Fiir jedes Pixel p einer
Objekthilfte wird festgestellt, ob es ein achsensymmetrisches Pendant p’ hat. Dies ist der
Fall, wenn im Binérbild das Pixel an der achsensymmetrischen Position beziiglich der Sym-
metrieachse g; den Wert 1 aufweist. Durch die diskrete Struktur eines digitalen Bildes ist
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die Bestimmung der achsensymmetrischen Position oft nicht direkt moglich. Daher werden
beispielsweise Nearest-Neighbor-Algorithmen verwendet, um die reellwertigen Positionskoor-
dinaten an das diskrete Koordinatensystem anzupassen.

Diejenigen Pixel p einer Objekthiilfte, zu denen ein achsensymmetrisches Pendant p’
beziiglich Achse g; existiert, werden in der Menge P! zusammengefafit. Die Menge P? wird
analog gebildet. Um die Scores f(p) und f(p’) beziiglich M der Pixel p und p’ vergleichen
zu konnen, wird eine Ahnlichkeitsfunktion s(f(p), f(p')) definiert, die die Eigenschaften einer
Metrik erfiillen mufl:

e s(z,y) =0z=y
o s(z,y) = s(y,z)
e s(z,2) < s(z,y) + sy, 2)

Fiir beide Symmetrieachsen ¢g; und go wird der Mittelwert des AhnlichkeitsmaBes fiir alle
Pixel aus P! bzw. P? bestimmt:

1

Mo = 1

> s(flp), f) i=12 (3.8)

peP?

M ép ist also ein Mafl der Symmetrie des Merkmals M beziiglich Achse g; (M gp analog).
Der Index P soll an die Pixelbezogenheit des Verfahrens erinnern. Anhand der beiden Werte
M ép und Mgp wird der Gesamtscore Mg, fiir die pixelbezogene Symmetrie des Merkmals M
bestimmt. Die genaue Vorschrift zur Bestimmung von Mg, kann aufgabenspezifisch verschie-
den sein. Im Allgemeinen charakterisiert der grofiere Wert von Mgp das Objekt treffender,
da sich Objekte meist anhand der hoheren Asymmetrie leichter differenzieren lassen als mit
der niedrigeren. Daher wird vorgeschlagen, den Gesamtscore Mg, folgendermaflen zu bilden:

M, = max({MY,, M2, }) (3.9)

P

3.3.2 Felderbezogene Symmetrie

In manchen Anwendungen ist der direkte Vergleich von pixelbezogenen Scores in achsensym-
metrischer Lage nicht sinnvoll. Als Beispiel mag die Symmetrie von Strukturelementen bei
melanozytiren Hautverdnderungen dienen (vgl. Abschnitt 8.3, Seite 88). Linien, die zusam-
men netzartige Strukturen formen, sind meist nur wenige Pixel breit. Daher wére es oft nur
Zufall, wenn das achsensymmetrische Pendant eines Linienpixels ebenfalls Bestandteil einer
Linie wére. In solchen Fillen wird zur Beurteilung der Symmetrie eines Merkmals M das
Objekt gitterartig aufgeteilt und die Ausprigung von M gitterspezifisch bestimmt. Jedem
Gitterelement ist somit ein eigener Score zugeteilt. Durch Vergleich dieser Scores von Gitter-
elementen in achsensymmetrischer Lage 148t sich die Symmetrie beziiglich des Merkmals M
beurteilen.

Dazu wird wie in Abschnitt 3.2 das Objekt, ausgehend von seinem Schwerpunkt (z,y) und
entlang seiner Symmetrieachsen (vgl. Abschnitt 3.1), mit einem regelméfligen Gitter iiberzo-
gen. Fiir jedes einzelne Gitterelement GG; wird ein lokales, die Eigenschaft M beschreibendes
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Maf v, errechnet. Als Ma8 fiir die felderbezogene Symmetrie wird die mittlere Scoredifferenz
von Gittern in achsensymmetrischer Lage verwendet.
Analog zum Vorgehen bei dem pixelweisen Vergleich werden dazu die Mengen G! und
G? bestimmt. G' enthilt diejenigen Gitterelemente einer Objekthilfte, zu denen beziiglich
der Symmetrieachse g; ein achsensymmetrisches Pendant existiert. Dies ist dann der Fall,
wenn das Gitterelement in achsensymmetrischer Lage mindestens ein Objektpixel enthilt. G2
wird analog gebildet. Um einem unterschiedlichen Fiillungsgrad der zu vergleichenden Gitter
Rechnung zu tragen, werden &hnlich wie in Abschnitt 3.2 die Scoredifferenzen gewichtet.
Gitter in achsensymmetrischer Lage, die nur wenig Objektpixel enthalten, sollen ein niedriges
Gewicht erhalten. Dazu wird jedem Gitter ein Gewicht nach Gleichung 3.5 zugeteilt. Die zu
bildende Scoredifferenz aus den lokalen Scores der Gitter in achsensymmetrischer Lage wird
mit dem Minimum der zugeho6rigen Gewichte multipliziert. Aus den Differenzen wird wie bei
der pixelbezogenen Variante (Gleichung 3.8) mittels einer Ahnlichkeitsfunktion s(vi,,v%,)
ein achsenspezifischer Score gebildet. In der folgenden Gleichung werden mit w; und wy die
Gewichte von Gittern in achsensymmetrischer Lage symbolisiert:
Mg, = w—1+ > min({w;, wi}) - sl vl)  i=1,2 (3.10)

Der Index G bezeichnet die Abstiitzung des Verfahrens auf Gitter. Der Term w;'r symbolisiert
die Summe der verwendeten Gewichte:

JEG!

Ahnlich wie in Gleichung 3.9 wird aus diesen Werten der Gesamtscore Mg, gebildet:

Ms,, = max({Mg_, MZ_}) (3.12)

G



Kapitel 4

Strukturen

Grauwertunterschiede oder die Dynamik der Farbwerte sind grundlegende Beschreibungs-
groflen eines Objekts. Der Aspekt der Vielfalt oder Homogenitéit der Farben wird in Kapitel 6
untersucht. Strukturen sind konstituierende Bestandteile von Bildobjekten und sie manife-
stieren sich ebenfalls in Grauwert- oder Farbdifferenzen. Es werden Verfahren vorgestellt,
die es erlauben, Strukturen in Bildern sowohl zu detektieren als auch quantitativ zu charak-
terisieren. Sie basieren auf strukturellen Komplexitdtsmaflen und finden ihre Realisation in
der Skalierungs-Index-Methode (SIM), ihrer anisotropen Variante (der Skalierungs-Vektor-
Methode) und in daraus abgeleiteten Verfahren, die in dieser Arbeit erstmals vorgestellt,
angewendet und diskutiert werden. Mit Hilfe der rotationsinvarianten anisotropen Skalie-
rungsindizes werden Pixel richtungsabhingig beziiglich der sie umgebenden Struktur charak-
terisiert. Eine Verallgemeinerung von SIM stellt der fuzzy SIM-Ansatz (fSIM) dar. Er liefert
in den untersuchten Beispielen eine genauere Beschreibung von Strukturen und ermdoglicht
damit eine bessere Detektionsrate verrauschter Strukturen. Neben der analytischen Definiti-
on von fSIM wird eine analoge neuronale Architektur sowie ein dazugehoriges Lernverfahren
beschrieben. Zur Unterscheidung von Strukturen, die nur gering in ihren Grauwerten differie-
ren, wird das TDE-SIM-Verfahren vorgestellt. Jede Methode wird an einem oder mehreren
Beispielen beziiglich ihrer strukturcharakterisierenden Eigenschaften untersucht.

Einleitend wird auf den Begriff der Entropie eingegangen, der in dieser Arbeit an vielen
Stellen Verwendung findet. Anhand dieses Informationsmafles lassen sich weitere strukturelle
KomplexitdtsmafBe definieren und stehen damit im Zusammenhang mit der Skalierungs-Index-
Methode und den in diesem Kapitel beschriebenen Derivaten.

19
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4.1 Information und Entropie

Da in dieser Arbeit an vielen Stellen Entropiemafie bei der Merkmalsquantifizierung Verwen-
dung finden, soll an dieser Stelle dieses Informationsmaf} diskutiert werden. Im Zentrum der
Betrachtungen steht der Begrift Information. In der Literatur existieren verschiedene Charak-
terisierungen des Informationsbegriffs (ein Uberblick ist in [EFS98] zu finden). Ebeling et al.
[EFS98] beschreiben Information als “die Verminderung der Unbestimmtheit des Zustandes
eines Systems”.

Eng verbunden mit der Information ist der Begriff der Nachricht. Bei syntaktischer Be-
trachtungsweise besteht eine Nachricht aus einer Symbolfolge, wobei die einzelnen Symbo-
le aus einem Alphabet mit r Elementen stammen. Das Shannonsche Informationsmafl H
beschreibt den mittleren Informationsgehalt eines Symbols (die Entropie) anhand der auf-
tretenden Wahrscheinlichkeiten p; der einzelnen Symbole i (Voraussetzung ist allerdings die
statistische Unabhéngigkeit der Wahrscheinlichkeiten untereinander):

.
H=-Y pilogyp (4.1)
i=1

Dieses Maf} hat eine anschauliche Interpretation. Aus der Kenntnis der Wahrscheinlichkeiten
p; kann man eine optimale Strategie entwickeln, um mit einer Folge von Ja-Nein-Fragen das
beobachtete Symbol i zu erfahren!. Betrigt im Trivialfall die Wahrscheinlichkeit eines Sym-
bols 1, so gilt H = —1-logy1 = 0. Es wird beim sicheren Ereignis keine Frage benotigt,
um das aktuelle Symbol zu identifizieren. Sind dagegen alle Symbole gleich wahrschein-
lich (p; = %), benotigt man die meisten Fragen, um zum korrekten Ergebnis zu gelangen:
H = -Y7!_,1 log,% = logy(r). Die Shannon-Entropie gibt also die minimale Anzahl von
Entscheidungsfragen wieder, die man im Mittel bendtigt, um ein aufgetretenes Symbol zu
identifizieren [LKP94]. Da der Logarithmus in Gleichung 4.1 die Basis 2 hat, wird diese
Grofle in bit erfafit. Im Sinne des oben angesprochenen Bildes der Information als Verringe-
rung der Unsicherheit 148t sich die Shannon-Information als mittlerer Entscheidungsgehalt
pro beliebig herausgegriffenen Zeichen interpretieren.

Den Term p; logs p; in Gleichung 4.1 148t sich auch als Gewichtung der einzelnen Wahr-
scheinlichkeiten interpretieren. Im linken Teil von Abbildung 4.1 ist die Funktion f(p) =
—p - logy p dargestellt. Es wird ersichtlich, dafl sehr geringe und sehr hohe Wahrscheinlich-
keiten in kleinen Funktionswerten resultieren. Dies bedeutet, dafl die Shannon-Information
bei der Summation iiber diese Bereiche wenig sensitiv ist. Mit der Rényi-Information gter
Ordnung [LKP94] [EFS98] steht ein verallgemeinertes Informationsmafl zur Verfiigung, das

! Zur Entwicklung dieser Strategie werden die bekannten Wahrscheinlichkeiten zum Aufbau eines Binzrbau-
mes genutzt. Bei hdufigen Symbolen ist man bestrebt, die Anzahl der Entscheidungen gering zu halten, fiir
seltenere Symbole dagegen nimmt man mehr Entscheidungsfragen in Kauf. Daher wird der bindre Entschei-
dungsbaum so aufgebaut, daf3 die verbleibende Symbolmenge in den Knoten in zwei moglichst gleich wahr-
scheinliche Mengen aufgeteilt wird. Geht man von einer exakten Gleichwahrscheinlichkeit der Untermengen
in den zwei Sohnen jedes Knotens aus und ist nach k& Entscheidungen das Symbol ¢ identifiziert, so betragt
seine Wahrscheinlichkeit p; = (%)k k 188t sich somit anhand der Wahrscheinlichkeit ausdriicken: k = —log, p;
[BG8&2].
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Abbildung 4.1: Hlustration zu den Informationsmafien: Links: Beitrag der einzelnen Wahrscheinlich-
keiten p zur Bildung der Shannon-Information durch die Funktion f(p) = —p-log, p. Rechts: Betonung
der einzelnen Wahrscheinlichkeitsbereiche bei der Bildung der Rényi-Information gter Ordnung (nach
[EFS98]).

eine selektive Betonung verschiedener Wahrscheinlichkeitsbereiche erlaubt:

1
1—gq

HI =

logz ) p{ qeR (4.2)
=1

Im rechten Teil der Abbildung 4.1 ist der Einflufl unterschiedlicher g-Werte auf die Gewich-
tung der Wahrscheinlichkeit p dargestellt. Fiir ¢ > 0 werden die hohen Wahrscheinlichkeiten
zunehmend betont. Die Situation verkehrt sich fiir ¢ < 0: geringe Wahrscheinlichkeiten erhal-
ten ein hoheres Gewicht. Interessant sind zwei Spezialfille der Rényi-Information. Im Grenz-
wert fiir ¢ = 1 geht die Rényi-Information in die Shannon-Information iiber: lim,_,; H? = H.
Fiir ¢ = 0 und mit der Definition 0° := 0 bezeichnet H die logarithmierte Anzahl der von 0
verschiedenen Wahrscheinlichkeiten.

Anhand der Shannon bzw. Rényi-Information lassen sich quantitative strukturelle Kom-
plexitdtsmafe ableiten [Wac95]. In diesem Zusammenhang ist auch die Skalierungs-Index-
Methode (Kapitel 4.2 bis 4.5) und ihre Derivate zu sehen.

4.2 Isotrope und anisotrope Skalierungs-Indizes

Zur strukturellen Charakterisierung der lokalen Umgebung, in die ein Pixel eingebettet ist,
stiitzen sich die Verfahren in diesem Kapitel auf strukturelle Komplexititsmafle. Mafle dieser
Art lassen Aussagen iiber die Komplexitit von Strukturen zu, die auf der Verteilung von
Punkten in gegebenen Rdumen beruhen [Wac95]. Die Skalierungs-Index-Methode und ihre
anisotrope Variante sind Vertreter dieser Klasse. Diese beiden Verfahren werden zunéchst
vorgestellt und ihre Eigenschaften an einem einfachen Beispiel erldutert.

4.2.1 Skalierungs-Index-Methode

Die Skalierungs-Index-Methode (SIM) [WSV97], [R4t97], eine Realisation zur Bestimmung
der Verteilung der punktweisen Dimension, erlaubt eine quantitative Beschreibung von Punkt-
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verteilungen in beliebig dimensionierten Rdumen. Fiir jedes Element der zu untersuchenden
Punktmenge wird der sogenannte Skalierungsindex «, ein strukturelles Komplexitidtsmaf, be-
rechnet. Mit dem Skalierungsindex a wird der Punkt in Bezug zur lokalen Struktur, in die er
eingebettet ist, charakterisiert.

Eine Punktverteilung X im d-dimensionalen Raum sei durch die Vektoren #; =
(x%, x?, e x?), i =1,..,k gegeben. Zur Berechnung von « beziiglich Z; wird fiir verschiedene
Radien r die Anzahl N(Z;,7) (lokale Masse) der Punkte Z; bestimmt, die in seiner Umgebung
mit Radius r liegen, wobei als Metrik in dieser Arbeit, soweit nicht explizit anders erwihnt,
die Maximumsnorm (p = oo) verwendet wird:

k
N(Zi,r) =Y O(r — |17 — Zjll,) (4.3)
=1
Dabei ist © die sogenannte Heaviside-Funktion:

O(z) =

{0 fir <0 (4.4)

1 fir >0

Es wird nun angenommen, daf§ in einem bestimmten Intervall [ri, 73], dem sogenannten
Skalierungsbereich, die funktionale Abhéngigkeit der lokalen Masse N von Radius r durch
ein Potenzgesetz approximiert werden kann:

N(:E'i,r) ~ ’l"a, r e [7‘1,7"2] (4,5)

Der Exponent o wird Skalierungsindex genannt. Diese Annahme soll an der in Abbil-
dung 4.2 gezeigten Punktverteilung illustriert werden. Sie enthélt eine punktartige und eine
linienartige Struktur vor verrauschtem Hintergrund. Zur besseren Unterscheidbarkeit ist die
Strukturzugehorigkeit der einzelnen Punkte in der Darstellung farbkodiert: das zuféllig ver-
teilte Hintergrundrauschen ist blau, die punktartige Struktur (Durchmesser: 30 Einheiten)
braun und die linienartige Struktur (Breite: 30 Einheiten) griin markiert. Aus jeder dieser
drei unterschiedlichen Strukturen wurde ein Punkt (im Bild rot gekennzeichnet) ausgewéhlt
und die Anzahl der Punkte N in seiner lokalen Umgebung in Abhéngigkeit vom Radius r
bestimmt, wobei r von 1 bis 50 variiert wurde. Die grofien Késtchen in Abbildung 4.2 mar-
kieren den maximalen Radius » = 50. Die resultierenden Kurven sind im rechten Teil der
Abbildung 4.2 logarithmisch aufgetragen und tragen dieselbe Farbe wie die jeweiligen Struk-
turen im linken Teil der Abbildung. Beim Punkt aus der punktartigen Struktur (braun) zeigt
sich bis zu Radius 15 ein starker Anstieg von N(r). Die Kurve wird dann aber sehr flach:
weitere Punkte kommen nur noch durch das Hintergrundrauschen hinzu. Ubersteigt r also
den Radius der punktartigen Struktur, so ist die Steigung der Kurve N (r) in diesem Bereich
0. Die Charakteristik der Kennlinie des Punkts aus der linienartigen Struktur weist bis zu
Radius 15 eine #hnlich starke Zunahme an Umgebungspunkten auf wie beim Punkt aus der
punktartigen Struktur. Mit weiter zunehmenden Radius wird der Kurvenverlauf etwas fla-
cher, aber wegen der Linienstruktur liegen immer noch viele Punkte in der lokalen Umgebung
des untersuchten Punkts. Die Steigung der Kurve betrigt dort in etwa 1. Die Kennlinie des
Punkts aus dem Hintergrundrauschen weist ab einem Radius von ungefahr 10 den stirksten
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Anstieg auf. Aus diesem Beispiel wird deutlich, dafl die Kennlinien von Punkten aus un-
terschiedlichen Strukturen in einem bestimmten Radienintervall einen die lokale Umgebung
charakterisierenden Verlauf nehmen.
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Abbildung 4.2: Ilustration zur strukturbeschreibenden Eigenschaft von SIM: Links ist eine zweidi-
mensionale Punkteverteilung dargestellt, in der zur besseren Ubersicht die Strukturzugehorigkeit der
Punkte farbkodiert ist. Zuféllig verteilte Hintergrundpunkte sind blau, die Punkte der punktartigen
Struktur braun und die der linienhaften Struktur griin markiert. Zu je einem Punkt jeder Struktur
(durch rote Farbe hervorgehoben) wird die Anzahl der Punkte N in seiner Umgebung in Abhiingigkeit
vom Radius r bestimmt. r» wurde von 1 bis 50 variiert. Der maximale Radius ist im linken Bild je-
weils durch durch ein Késtchen gekennzeichnet. Im rechten Bild ist die Anzahl der Nachbarpunkte in
Abhingigkeit von r dargestellt. Die Linien sind farblich wie die Strukturen im linken Bild gezeichnet.
Deutlich werden die unterschiedlichen Charakteristika der einzelnen Kurven.

Eine lineare Ndherung von « erhélt man durch Berechnung des Differenzenquotienten der
lokalen Massen bei ry und 79 (r1 < r2) im log / log-Diagramm:

log N (%;,r2) — log N (Z;,71)
log ro — logry

(&, r1,7m2) = (4.6)
Gleichung 4.6 kann auch als lokaler isotroper Dichtegradient der Umgebung des Punktes
Z; gelesen werden. Dies verdeutlicht den strukturbeschreibenden Charakter der Skalierungs-
Index-Methode, wie er sich auch in Abbildung 4.2 beobachten 148t. Bei punktartigen Struk-
turen ist ab einem gewissen Radius kein weiterer Punktezuwachs mehr zu verzeichnen: der
Skalierungsindex « betrdgt 0. Bei linienartiger Struktur erhélt man einen Skalierungsindex
von 1, usw. Fiir zufillig verteilte Punkte im betrachteten d-dimensionalen Raum ist o = d.
Diese Aussagen fiir einen Punkt Z; sind allerdings nur innerhalb des durch die Radien r; und
ro gewahlten Skalierungsbereiches giiltig. Bei geniigend groflem Radius sind alle Punkte der
untersuchten Punkteverteilung in der lokalen Umgebung von Z; enthalten.

Die Wahl der Radien r1 und 79 bestimmt die Groflenskala, auf der Strukturen charak-
terisiert werden. So liegen beispielsweise in der Umgebung eines Punktes Z; bei einem zu
kleinen Radiensatz ri und r keine weiteren Punkte in der durch ry definierten Umgebung.
Der Skalierungsindex betrégt 0, Z; gehort demnach also einer punktartigen Struktur an. Bei
einem sehr groflen Radius liegen fast alle Punkte in der durch r; definierten Umgebung. Die
Radien sollten also so gewihlt werden, dafl die Groflenskala der gesuchten Strukturen durch
die Radien erfa3t werden konnen.
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Die Skalierungs-Index-Methode 148t sich direkt auf Probleme der Bildverarbeitung iiber-

tragen. In einem Binérbild ist ein Punkt durch 2 Koordinaten (z- und y-Koordinate) definiert,
im Grauwertbild durch 3 Koordinaten (z-, y-Koordinate und Grauwert g), im Farbbild durch
5 Koordinaten, etc. Ein Pixel ist somit als Punkt in einem d-dimensionalen Raum interpre-
tierbar.
Bei Betrachtung des Punktes ; legen die beiden Radien ry und 79 sowohl die lokale Umge-
bung im diskreten Bildgitter (z- und y-Koordinate) fest als auch, im Falle eines Grauwert-
bildes, die lokale Umgebung beziiglich des Grauwertes. Statt dieser festen Radienzuordnung
fiir die Koordinatenachsen “Position” und “Grauwert” des Pixels kann es bei manchen An-
wendungen von Vorteil sein, Alternativen zu verwenden. Ohne Anspruch auf Vollstindigkeit
werden im folgenden vier mogliche Verfahren beschrieben, wobei auf Grauwertbilder Bezug
genommen wird. Die Verallgemeinerung auf mehrkanalige Bilder ergibt sich aus den Beschrei-
bungen. Die im folgenden dargestellten Verfahren verwenden die Radien r; und ry fiir das
diskrete Bildgitter und r{ bzw. rj fiir die Bestimmung der lokalen Umgebung beziiglich der
Grauwertachse.

Lineare Skalierung Die Grauwerte werden mit einem Faktor f > 0 skaliert. Dies entspricht
einer Radienwahl fiir die Grauwerte von r{ = f-ry und r§ = f - r5. Dieses Vorgehen
ist angebracht, wenn mit r; und 72 die vorhandene Grauwertdynamik nur ungeniigend
erfafit werden kann.

Nichtlineare Skalierung Bei dieser Vorgehensweise werden die Grauwerte mit einer nicht-
linearen Funktion wie beispielsweise der Logarithmus-Funktion transformiert.

Radienspezifische Skalierung Hier erfolgt die Skalierung der Grauwerte unterschiedlich
fiir r1 und r9. Im linearen Fall ergeben sich die Grauwertradien aus 7’{ = f1-71 und
r§ = fa - ro. Um zu gewiihrleisten, daff r{ < rj gilt, miissen folgende Einschriinkungen
gemacht werden: f; > 0 (i = 1,2) und f; < fy. Diese Technik findet zum Beispiel bei
TDE-SIM (Abschnitt 4.5, Seite 56) Anwendung.

Grauwertiqualisation Die Grauwerte des zu untersuchenden Bildes werden so verdndert,
daf} die einzelnen Grauwertstufen in vorgegebenen Intervallen gleichhéufig verteilt sind.
Diese Technik hat den Vorteil, da3 die vorhandene Grauwertskala durch die Gleichver-
teilung der Grauwerte voll genutzt wird. Auch hier empfiehlt es sich, gesonderte Radien
r{ und r§ zu verwenden.

In dieser Arbeit werden, soweit nicht gesondert vermerkt, r1 und ro sowohl fiir die z- und
y-Achse als auch fiir die Grauwertachse verwendet.

Bei digitalen Bildern ergibt sich durch die Anordnung der Pixel in einer matrixartigen
Struktur folgendes Problem am Bildrand. Die lokale Umgebung von Pixeln am Bildrand er-
streckt sich im z- y-Gitter teilweise iiber das Bild hinaus, ist aber dort nicht definiert. Zur
Losung dieses Problems kann das Bild beispielsweise periodisch fortgesetzt oder der Randbe-
reich gespiegelt werden. In Ermangelung genauerer Informationen iiber das untersuchte Bild
wird in dieser Arbeit die lokale Umgebung so verkleinert, dal sie noch innerhalb des Bildes
liegt. Dieses Vorgehen fithrt allerdings zu dem sogenannten Randeffekt. Der Punktezuwachs
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in der durch ry definierten und am Bildrand verkleinerten Umgebung ist relativ gering. Als
Folge ist im Allgemeinen ein geringerer Skalierungsindex zu beobachten.

4.2.2 Anisotrope Skalierungsindizes

Eine Erweiterung der Skalierungs-Index-Methode stellen die anisotropen Skalierungsindizes
[R&t97] [RM97] dar. Durch Projektion der lokalen Massen auf eine der d Koordinatenachsen
wird eine Richtungsabhingigkeit erreicht (¢ symbolisiert die untersuchte Koordinatenachse):

k
Ni(5,71,72) = ) O(r — ||zi — zjllp) O(r2 — ||Ti = Tjllp), t=1,...d (4.7)
=1

Im ersten Term dieser Gleichung findet die Projektion von Z; auf die ¢-te Koordinatenachse
statt; die zweite stellt sicher, dafl Punkte nur aus der lokalen Umgebung (definiert durch rs)
ausgewihlt werden.
Wie bei den isotropen Skalierungsindizes wird der Zuwachs von N; durch ein Potenzgesetz
approximiert:
N ~ ro(&) (4.8)

Der anisotrope Skalierungsindex «; wird wieder iiber den logarithmierten Differenzenquoti-
enten der projizierten Massen bestimmt:

log Ny(&,72,72) — log Ny(%,71,72)

(4.9)

(i m,72) = logry — logmy
Neben der Information iiber die Art der Punktverteilung enthélt der anisotrope Skalierungs-
index auch Informationen iiber deren Lage beziiglich der Koordinatenachsen. So hat eine
linienartige Struktur, die in einem zweidimensionalen Raum senkrecht zur x-Achse steht, die
Skalierungsindizes a, ~ 0 und a, ~ 1. Anwendungsabhingig kann man auch an einer an-
isotropen Charakterisierung der Punkteverteilung interessiert sein, die unabhéngig von der
Orientierung der Struktur zu den Koordinatenachsen ist. Ein solches rotationsinvariantes
Verfahren wird in Abschnitt 4.3 (Seite 29) vorgestellt.

4.2.3 Beispiel

Zur Veranschaulichung der Eigenschaften isotroper und anisotroper Skalierungsindizes dient
das in Abbildung 4.3 gezeigte Bindrbild (256 x 256 Pixel). Es zeigt eine waagrechte und
eine senkrechte Linie, die jeweils eine Breite von 20 Pixeln aufweisen, sowie eine kreisformige
Struktur mit einem Durchmesser von 15 Pixeln. Zur Erzeugung des Rauschens wurden Punkte
mit einem Zufallsalgorithmus raumlich gleich verteilt.

Das Testbild wurde zunichst mit der Skalierungs-Index-Methode unter Verwendung der
Maximumsnorm (vgl. Gleichung 4.3) analysiert. Als Parameter wurden r; = 10 und ro =
20 verwendet. Diese Wahl liegt in der Grofle der Bildobjekte begriindet, da sich damit die
Groflenskala der vorhandenen Objekte erfassen 148t. Es sei noch einmal betont, dal die Wahl
der Radien die Skala bestimmt, auf der die lokalen Umgebungen der Pixel charakterisiert
werden.
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Abbildung 4.3: Bindres Testbild (256 x 256 Pizel) mit zwei Linien (Breite: 20 Pizel) unterschied-
licher Ausrichtung und einer kreisférmigen Struktur (Durchmesser: 15 Pizel).

Das sogenannte P(«)-Spektrum, die relative Haufigkeitsverteilung der Skalierungsindizes
aller Punkte, ist in der linken Hailfte der Abbildung 4.4 zu sehen; rechts daneben ist das
Ausgangsbild dargestellt. Die Farben der einzelnen Punkte im rechten Teil der Abbildung
referieren auf die Farbkodierung im P(«a)-Spektrum. Deutlich wird die strukturcharakterisie-
rende Eigenschaft von SIM: Pixel der kreisformigen Struktur sind schwarz (o ~ 0), die li-
nienhaften Strukturen (o ~ 1) blau gekennzeichnet. Diese Eigenschaft 148t sich beispielsweise
zur Separierung der unterschiedlichen Strukturen im Bild nutzen. So werden zur Erkennung
von Linien diejenigen Pixel selektiert, die einen Skalierungsindex von ungefihr eins aufwei-
sen. Prototypische Strukturen wie Punkte oder Linien liegen also in definierten Bindern des
P(a)-Spektrums.

Durch die Zuweisung eines Skalierungsindex nahe 0 zu punktartigen Strukturen, von un-
gefahr 1 zu linienartigen Strukturen, usw. zeigt sich die strukturordnende Eigenschaft von
SIM.

Im P(«a)-Spektrum sind Punkte mit hohen Skalierungsindizes (o > 3.) zu erkennen. Diese
finden sich im farbkodierten Bild in der Umgebung der linienhaften und kreisférmigen Struk-
turen wieder. Dieser Effekt ist dadurch zu erkldren, dafl in der unmittelbaren Umgebung
(definiert durch 7) der Hintergrundpixel #; nur wenige weitere Pixel zu finden sind und da-
mit N (Z;,r1) einen relativ kleinen Wert hat. Die Anzahl der Punkte in der von rg definierten
Umgebung erhoht sich drastisch durch die Pixel der groflen Linien- oder Punktstrukturen. Bei
Bildung des Differenzenquotienten (Gleichung 4.6) ergibt sich damit ein hoher Skalierungs-
index. Dieses Phianomen soll in Analogie zur Beobachtung heller Ringe um astronomische
Objekte wie Sonne oder Mond Halo-Effekt genannt werden.

Die Ergebnisse der Analyse des Testbilds mit den anisotropen Skalierungsindizes bei glei-
chem Skalierungsbereich zeigt Abbildung 4.5. Dargestellt ist jeweils das P(ay)-Spektrum und
das Ausgangsbild (¢ steht fiir die Koordinatenachse = oder y). Wie in der grafischen Aufbe-
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03 e

P(a)

Abbildung 4.4: Analyse mit isotropen Skalierungsindizes. Links: Das P(a)-Spektrum zum Binérbild
aus Abbildung 4.3. Der Skalierungsbereich ist 1 = 10 und ro = 20. Rechts: Die Farbwerte der Pixel
des Ausgangsbildes kodieren den jeweiligen Skalierungsindex entsprechend der im P(a)-Spektrum
definierten Farbtabelle. Deutlich wird die strukturcharakterisierende Eigenschaft von SIM.

reitung der Analyse mit der isotropen Skalierungs-Index-Methode ist der Skalierungsindex
jedes Pixels durch die im P(«;)-Spektrum definierte Farbtabelle kodiert. Die unterschiedli-
chen Ausrichtungen der linienhaften Strukturen lassen sich in den Spektren erkennen. Die
Pixel der senkrechten Struktur besitzen einen anisotropen Skalierungsindex a, = 0, bei der
waagrechten Struktur gilt a,; &~ 1 (obere Reihe von Abbildung 4.5). Betrachtet man die aniso-
tropen Skalierungsindizes in y-Richtung, drehen sich die Verhéltnisse um (untere Reihe). Wie
auch im isotropen Fall bilden sich Halo-Effekte (hohe Skalierungsindizes) in der Umgebung
der Strukturen.
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Abbildung 4.5: Analyse mit anisotropen Skalierungsindizes. Obere Reihe: P(a,)-Spektrum (links)
zum Biniirbild aus Abbildung 4.3 (r; = 10, ro = 20). Rechts sind die Pixel durch die im P(«,)-
Spektrum definierte Farbtabelle entsprechend ihres Skalierungsindex markiert. Untere Reihe: P(ay)-
Spektrum (links). Im Ausgangsbild sind die Pixel durch den ihnen zugewiesenen Skalierungsindex
farbkodiert (rechts).
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4.3 Rotationsinvariante anisotrope Skalierungsindizes

Mit Hilfe der anisotropen Skalierungsindizes kann eine genauere Charakterisierung von
Punktverteilungen vorgenommen werden, da die strukturellen Eigenschaften beziiglich der
Lage zu den Koordinatenachsen quantifiziert werden. Schwierigkeiten ergeben sich allerdings
bei nicht-achsenparallelen Strukturen. Diagonal verlaufende Linien werden nicht mehr kor-
rekt beziiglich ihrer eigentlichen Ausdehnung erfaft, wie dies oft erforderlich ist. Wie in Ab-
schnitt 4.2.2 (Seite 25) beschrieben, ist dieses Verfahren nicht rotationsinvariant. Im folgen-
den wird eine Variante der anisotropen Skalierungs-Index-Methode vorgestellt, die Strukturen
beziiglich ihrer Orientierung im untersuchten Raum anisotrop charakterisiert. Diese Skalie-
rungsindizes sollen rotationsinvariante anisotrope Skalierungsindizes afOt genannt werden.
Aus Darstellungsgriinden wird das Verfahren am Beispiel einer zu analysierenden linienarti-
gen Struktur erliutert.

Um einen Punkt Z;, der im Beispiel Teil einer Linienstruktur ist, beziiglich der Orientie-
rung seiner lokalen Umgebung anisotrop zu charakterisieren, wird die lokale Umgebung von
Z; so gedreht, dafl der Linienausschnitt parallel zur z-Achse verlduft. Anschlieend wird der
anisotrope Skalierungsindex von #; beziiglich des gedrehten Koordinatensystems berechnet.

Die Menge der Punkte Z; € X0t die in die Drehung bei der Untersuchung des Punktes
Z; miteinbezogen werden, ist durch r9 definiert:

XirOt = {7l (] —ra <af <af +ro) A(af —ra <zf < af + o)} (4.10)
% bezeichnet die z-Koordinate des Punktes Z (z¥ analog). Die Bestimmung des lokalen
Koordinatensystems zu Z; erfolgt durch Hauptkomponentenanalyse (vgl. Abschnitt 3.1, Sei-
te 12). Das j-te Element aus X! soll mit :E”;Oti bezeichnet werden. Die rotationsinvarianten

rot
t

anisotropen Skalierungsindizes a; " sind analog Gleichung 4.9 definiert:

log Nt(jyg()ti , T2, ’)"2) — lOg Nt(f:;()ti ,T1, ’I“Q)

logry —logr;

a{Ot ((L_‘?ti 1, 7‘2) _

(4.11)
Neben der strukturellen Charakterisierung der lokalen Umgebung eines Punktes Z; erhilt man
als weitere Information die Orientierung seiner lokalen Umgebung in Bezug zur z-Achse.

Abbildung 4.6 zeigt ein Beispiel, an dem die Eigenschaften der rotationsinvarianten ani-
sotropen Skalierungsindizes dargestellt werden. Die Abbildung (256 x 256 Pixel) zeigt eine
S-formige Struktur vor verrauschtem Hintergrund. Diese Figur soll nun hinsichtlich der struk-
turellen Eigenschaften in ihrer z- und y-Richtung analysiert werden. Dieses Bild wird mit der
anisotropen Skalierungs-Index-Methode aus Abschnitt 4.2.2 mit Radien r; = 12 und ro = 25
analysiert. Die Wahl dieser Radien ist in der vorab bekannten Breite der Struktur (etwa 15
Pixel) begriindet. Das Ergebnis der Analyse ist in Abbildung 4.7 zu sehen. Die achsenparalle-
len Elemente der Struktur sind eindeutig charakterisiert. Durch die gewundene Form werden
aber die strukturellen Eigenschaften des “S” bei den nicht-achsenparallelen Abschnitten im
Sinne der Aufgabenstellung nicht korrekt erfaft.

Das Bild wird nun mit Hilfe der rotationsinvarianten anisotropen Skalierungsindizes bei
gleicher Radienwahl analysiert. Die dazugehérigen Spektren sind in Abbildung 4.8 zu sehen.
Im P (aiOt)—Spektrum liegen die Skalierungsindizes der Pixel der “S”-Struktur wie erwartet
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Abbildung 4.6: Testbild (256 x 256 Pizel) zur Untersuchung der rotationsinvarianten anisotropen
Skalierungsindizes. Die Breite der S-formigen Struktur betrdigt ca. 15 Pixel.

nahe an 0. Die aﬁOt—Werte sind dagegen um den Wert 1 verteilt. Jedes Pixel wird damit
beziiglich der es umgebenden Struktur addquat quantifiziert. Dies spiegelt sich auch in der
Form der P(a{Ot)—Spektren wider. Die Spektren der rotationsinvarianten anisotropen Skalie-
rungsindizes sind wesentlich akzentuierter als die der anisotropen Charakterisierung.
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Abbildung 4.7: Analyse mit anisotropen Skalierungsindizes. Obere Reihe: Links ist das P(ag)-
Spektrum zum Binéirbild aus Abbildung 4.6 (11 = 12, ro = 25) dargestellt. In der rechten Darstellung
kodieren die Farbwerte der Pixel des Ausgangsbildes den jeweiligen Skalierungsindex entsprechend
der im P(a,)-Spektrum definierten Farbtabelle. Untere Reihe: P(ay)-Spektrum zum Binérbild aus
Abbildung 4.6 (r; = 12, ro = 25). Rechts: Die Farben kodieren die Skalierungsindizes.



32 KAPITEL 4. STRUKTUREN

0.3
0.2+ B
Egj
o
0.1r B
0.0 —_— !
0 1 2t 3 4
ay
0.3
0.2 B
ES?
o
0.1 B
00 ! ]
0 1 2 3 4
u;ﬂt

Abbildung 4.8: Analyse mit rotationsinvarianten anisotropen Skalierungsindizes. Obere Reihe: Links
ist das P(af°)-Spektrum zum Biniirbild aus Abbildung 4.6 (r; = 12, r, = 25) dargestellt. In der rech-
ten Darstellung kodieren die Farbwerte der Pixel des Ausgangsbildes den jeweiligen Skalierungsindex
entsprechend der im P(af9%)-Spektrum definierten Farbtabelle. Untere Reihe: P (aiOt)—Spektrum zum
Binérbild aus Abbildung 4.6 (r; = 12, ro = 25). Rechts: Die Farben kodieren die Skalierungsindizes.
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4.4 Fuzzy Skalierungsindizes (fSIM)

In den nachfolgenden Abschnitten wird eine Verallgemeinerung von SIM durch Fuzzifizierung
der Zugehorigkeitsfunktion © () eingefithrt. Dieses Verfahren wird mit fSIM bezeichnet. Es
werden die Eigenschaften dieser Methode auf Binérbilder, das Detektionsverhalten auf ver-
rauschte Grauwertbilder und eine Moglichkeit der Laufzeitverbesserung untersucht. fSIM hat
eine neuronale Formulierung, die zusammen mit einem Lernalgorithmus beschrieben wird.
Eine Diskussion vorhandener Probleme und Méglichkeiten schliefit dieses Thema ab.

4.4.1 Motivation und Formalismus

Bei ndherer Betrachtung von Gleichung 4.3 wird deutlich, daf} das Zugehdrigkeitskriterium
zur Umgebung des Punktes #; bindrer Natur ist. Mit der Funktion ©(z) (Gleichung 4.4) wird
iiberpriift, ob ein Punkt der lokalen Umgebung von Z; angehort. Ein Z; nahe gelegener Punkt
wird gleichermaflen gewertet wie ein Punkt, der gerade noch innerhalb der lokalen Umgebung
beziiglich Radius r liegt. Eine bessere strukturelle Charakterisierung der lokalen Umgebung
eines Punktes #; wird von einer Gewichtung der Umgebungspunkte anhand der Abstéinde zu
Z; erwartet. Daher wird die “scharfe” Entscheidung durch eine “unscharfe” (fuzzy) Funktion
ersetzt. Dies korrespondiert mit der Erfassung von Meflwerten in der Praxis. MefBwerte sind
meist mit einem Fehler behaftet und liegen mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit in der
Umgebung des tatsdchlichen Werts. Anstatt der bindren Zugehorigkeitsfunktion der Form

0:R - {0,1} (4.12)

wird eine fuzzy Zugehorigkeitsfunktion folgender Form verwendet, in die der Abstand eines
Punktes Z; zu #;, sowie der Parameter r zur Bestimmung der Gréfle der lokalen Umgebung
eingeht:

m: IR xR — [0,1] (4.13)

Da der Wertebereich von ©(z) im Wertebereich von m(z,r) enthalten ist, ist die binére
Zugehorigkeitsfunktion ein Spezialfall der unscharfen Abbildung.

Zur Modellierung von m stehen verschiedene Funktionen zur Verfiigung [Gra95]. Da ein
Umgebungspunkt mit zunehmender Nihe zu #; hoher bewertet werden soll, werden zwei
Eigenschaften fiir m(z,r) vorausgesetzt: Die Zugehorigkeitsfunktion soll bei minimalen Ab-
stand eines Punktes zu Z; ihr Maximum annehmen und mit zunehmenden Abstand von Z;
monoton fallen. Stellvertretend seien zwei Funktionen genannt, die diese Eigenschaften be-
sitzen und in Abbildung 4.9 (bei r = 1) zu sehen sind. Beiden Funktionen ist die Grofle b
gemeinsam, mit der die Breite des Bereichs hoher Funktionswerte beeinflufit und die Steilheit
des Abfalls im Ansprechverhalten geregelt wird (vgl. Abbildung 4.9). b wird aus Griinden der
Ubersichtlichkeit nicht als Parameter gefiihrt. Damit die Funktionen den geforderten Verlauf
einer Zugehorigkeitsfunktion annehmen, mu b € IN* gelten. Ublicherweise gilt b = 1 und
wird nur in Sonderfillen mit einem anderen Wert belegt (siehe Seite 36).

Gauflsche Zugehorigkeitsfunktion:

m(x,r) = exp (— (%)21)) (4.14)
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Power Zugehorigkeitsfunktion:

m(z,r) = ——== (4.15)

Gaufdsche Zugehtrigkeitsfunktion

Abbildung 4.9: Modellierung von Zugehdérigkeitsfunktionen: links: Gauf-Funktion, rechts: Power-
Funktion. Der Parameter r ist jeweils 1.

Beide Funktionen nehmen bei £ = 0 ihr Maximum von 1 an und fallen mit zunehmenden
Abstand von z symmetrisch monoton ab. Sie unterscheiden sich darin, daf§ die Funktionswerte
der Power-Funktion im Vergleich zur Gaufischen Zugehorigkeitsfunktion mit steigendem z
langsamer abfallen. Dieses Verhalten bleibt auch bei einer Erh6hung von b erhalten. Fiir fSIM
bedeutet dies, dafl mit der Power-Funktion weiter von #; entfernt liegende Punkte stirker
gewertet werden.

Abbildung 4.10 soll den Unterschied zwischen binérer und unscharfer Zugehorigkeitsfunk-
tion verdeutlichen. Im linken Teil der Abbildung sind die zwei binéiren Zugehorigkeitsfunktio-
nen beziiglich eines Punktes z = 0 dargestellt. Die erste abgebildete Funktion (durchgezogene
Linie) markiert den Zugehorigkeitsbereich fiir r; = 1, die zweite (gestrichelte Linie) gilt fur
ro = 2. Die rechte Abbildung zeigt die fuzzy Zugehorigkeitsfunktionen (hier: Gauflsche) bei
gleichem Parametersatz.

In vielen Anwendungen (z.B. remote sensing) werden die zu untersuchenden Objekte
multispektral erfaflt. Dabei konnen die verschiedenen Aufnahmemodi unterschiedliche Rau-
schempfindlichkeiten aufweisen. Um dem Verfahren die Moglichkeit zu geben, die Koordi-
natenachsen hinsichtlich ihrer Bedeutung oder Zuverldssigkeit zu differenzieren, werden in
den fSIM-Formalismus Gewichte eingefiihrt. Die Gewichtung der Grauwerte entspricht einer
linearen Skalierung der Grauwertachsen entsprechend Abschnitt 4.2.1 (Seite 24). Durch den
hier beschriebenen Mechanismus ist es dariiberhinaus moglich, auch die diskreten z- und
y-Koordinaten zu skalieren. Damit 148t sich beispielsweise die Bedeutung der Grauwerte ge-
geniiber der Ortsinformation durch stirkere Gewichtung hervorheben. Zur Berechnung des
Abstandes eines Punktes #; zu Z; wird der Gewichtsvektor = (wy,...,wq) verwendet. Mit
w; wird der Einflufl der Koordinatenachse [ auf die Bildung des Skalierungsindex bewertet.
Der minimale Einfluf} einer Koordinatenachse ist 0: w; >0 (I =1,...,d).
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Abbildung 4.10: Bindre und fuzzy Zugehirigkeitsfunktionen: Links sind die bindiren Zugehorigkeits-
funktionen fiir 1 = 1 (durchgezogene Linie) und ro = 2 (gestrichelte Linie) dargestellt. Rechts die
fuzzy-Variante bei gleichem Parametersatz (es wurde die Gausche Zugehérigkeitsfunktionen verwen-
det).

Damit ergibt sich zur Berechnung der fuzzy Skalierungsindizes a folgender Formalismus.
Die lokale Masse mit fuzzifizierter Zugehorigkeitsfunktion N7/ ist analog zu Gleichung 4.3
definiert:

k
NI (Z;,r) = m(dist? (Z;, ©;),7) (4.16)
7=1

Mit der Funktion dist)’ (7, Z;) wird der Abstand zwischen den Punkten 7; und 7; bestimmt:

d 1/p
dist, (%i, Tj) = (Z wy|xt — x§-|p> , w; >0 firl=1,...d (4.17)
=1

Falls die Funktion m erst fiir x — oo gegen 0 konvergiert (wie es in den obigen zwei Beispielen
der Fall ist), kann die Menge der moglichen Umgebungspunkte zu #; aus Rechenzeitgriinden
auf die lokale Umgebung, zum Beispiel definiert durch r auf dem z-y-Gitter beschrankt wer-
den. In dieser Arbeit wurde dieses Vorgehen bei allen Analysen mit fSIM gewé&hlt. Weiterhin
wurde, soweit nicht gesondert vermerkt, die Power-Zugehorigkeitsfunktion (Gleichung 4.15)
verwendet und fiir alle Gewichte gilt w; = 1.

Die Bestimmung des fuzzy Skalierungsindex o LiBt sich somit zusammenfassen zu:

log N7 (&;,75) — log Nf (Z;, 1))
logry —log

of (Z,r1,m9) = (4.18)

Kann nun bei diesem verallgemeinerten Formalismus auch ein Skalierungsverhalten an-
genommen werden? Im linken Teil von Abbildung 4.11 ist ein kiinstlich erzeugtes Bild zu
sehen, an dem diese Frage untersucht werden soll. Das Bild (256 x 256 Pixel) enthilt die-
selben Strukturen wie das Beispiel aus Kapitel 4.2.3 (Seite 25, Breite der Linien: 20 Pi-
xel, Durchmesser der punktartigen Struktur: 15 Pixel), ist aber ein Grauwertbild, das mit
gauflformigen Rauschen versehen wurde. Beispielhaft wurde je ein Pixel aus der linienhaften
und der punktartigen Struktur untersucht. Fiir beide Punkte wurden die Funktionen N(r)
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und N/ (r) fiir r = 1, ..., 20 fiir die binére und die fuzzy Zugehérigkeitsfunktion berechnet. Die
untersuchten Pixel sind im Bild durch den maximalen Skalierungsbereich in z- und y-Richtung
gekennzeichnet. Als Zugehorigkeitsfunktion wurde die Gaufische Funktion verwendet, wobei
die moglichen Umgebungspunkte durch den Radius r = 20 begrenzt wurde. Im rechten Teil
der Abbildung 4.11 ist die Funktion N (r) fiir die Skalierungs-Index-Methode (schwarz) und
fiir fSIM (rot) aufgetragen. Bei der Kennlinie des Pixels aus der linienhaften Struktur (durch-
gezogene Linien) ist bei beiden Verfahren eine Steigung von ca. 1 zu beobachten. Bei dem
Pixel der punktartigen Struktur (gestrichelte Linien) ist bei beiden Kurven zunéchst ein
Ansteigen der Kennlinie zu erkennen. Wird mit Radius r die Ausdehnung der Struktur iiber-
schritten, fallen die Kurven in einen Séttigungsbereich. Interessant ist das Verhalten von fSIM
bei maximalen Radius = 20. Bei dem Pixel der punktartigen Struktur ist ein Ansteigen aus
dem Séttigungsbereich zu erkennen. Dies 148t sich mit der Form der Zugehorigkeitsfunktion
erkliaren. Im Beispiel wurde die Gaufische Funktion verwendet. Da der Parameter r = 20
hier als ¢ der Gaufifunktion verwendet wird, zeigt die Funktion auch fiir weit entfernt liegen-
de Punkte eine hohe Zugehérigkeit an. Dies fithrt zu der beobachteten Erhéhung von N/ (r).
Sucht man Strukturen auf diesen relativ grolen Skalen, empfiehlt es sich daher, einen gréfleren
Breitenparameter b (Gleichung 4.14 und 4.15) zu wéhlen. Dadurch wird eine erhohte Akti-
vation fiir nahe Punkte und steiler abfallende Flanken der Zugehorigkeitsfunktion erreicht.
Insgesamt ist ein Skalierungsverhalten bei fuzzifizierter Zugehorigkeitsfunktion wie bei der
bindren Variante zu beobachten.

1000

N()

Abbildung 4.11: Skalierungsverhalten von fSIM: Links: Grauwertbild mit zwei linienhaften und einer
punktartigen Struktur. Die zwei untersuchten Punkte sind durch den maximalen Skalierungsbereich
in 2- und y-Richtung markiert. Rechts: Die Funktion N(r) bzw. N/(r) (r = 1, ...,20) fiir das Pixel
aus der punktartigen Struktur (gestrichelte Linie) und fiir das Pixel aus der linienartigen Struktur
(durchgezogene Linie). Die Kennlinien fiir SIM sind schwarz, die fiir fSIM sind rot eingezeichnet.

Anisotrope Variante
Mit dieser Verallgemeinerung lassen sich auch die anisotropen Skalierungsindizes mit fuz-
zy Zugehorigkeitsfunktion formulieren. Zu diesem Zweck wird die Funktion Ntf analog zu



4.4. FUZZY SKALIERUNGSINDIZES (FSIM) 37

Gleichung 4.7 (Seite 25) definiert:

k
Ntf(:ﬁ'i,r) = Zm(wﬂxf — x§|,7“) (4.19)
j=1

Damit ergeben sich die fuzzy anisotropen Skalierungsindizes zu:

log Nf(fi, 7"2) - log Ntf(fi, 7"1)
log ro — logry

of (&;,7m1,12) = (4.20)

Auch hier kann zur Reduzierung der Rechenzeit der maximale Giiltigkeitsbereich der Akti-
vierungsfunktion beispielsweise durch ro eingeschrinkt werden.

Abbildung 4.12: Bindres Testbild mit zehn Linien unterschiedlicher Breite.

4.4.2 fSIM bei Binirbildern

Eine besondere Eigenschaft von fSIM la8t sich bei der Anwendung auf Binérbilder beob-
achten. Neben der quantitativen strukturellen Charakterisierung lassen sich auch Objek-
te gleicher Struktur aber verschiedener Grofle unterscheiden. Dieser Effekt basiert auf der
Abstands-Gewichtung der Objektpixel in der Umgebung zu Punkt ;.

An einem Beispiel soll diese Eigenschaft illustriert werden. Abbildung 4.12 zeigt zehn li-
nienhafte Strukturen, deren Breite von einem bis zu zehn Pixel variiert. Dieses Bild wurde
mit SIM und fSIM mit den Parametern r; = 7 und ro = 12 analysiert. Durch diese Parame-
terwahl lassen sich die Breiten der zu untersuchenden Objekte erfassen. Aus den resultieren-
den Bildern, deren Grauwerte die Skalierungsindizes représentieren, wird jeweils eine Zeile
untersucht. Das Profil einer mit beiden Verfahren analysierten Zeile ist in Abbildung 4.13
dargestellt. Links sind die Skalierungsindizes einer Zeile beziiglich SIM und rechts beziiglich
fSIM aufgetragen. Mit SIM lassen sich die ersten sechs Linien nicht unterscheiden; bei den
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restlichen Linien zeigen sich Effekte am Linienrand, die Linienkerne allerdings haben den-
selben a-Wert wie die vorhergehenden sechs. Diese Effekte bei Pixeln an den Linienrdndern
lagsen sich dadurch erkldren, dafl die durch r; definierte Umgebung den Linienabschnitt nicht
vollstédndig erfafit und daher relativ wenig Pixel enthilt. In der durch r2 bestimmten Umge-
bung dagegen ist der Linienabschnitt vollig enthalten. Aus dieser Diskrepanz (wenige Pixel
in der r1-Umgebung, viele Pixel in der ro-Umgebung) resultiert der erhéhte Skalierungsindex
am Linienrand.

Die unterschiedlich breiten Linien lassen sich mit fSIM dagegen differenzieren. Zwar tre-
ten hier frither Effekte am Linienrand auf, die Linien haben aber insgesamt (auch in den
Linienkernen) unterschiedliche Skalierungsindizes.
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Abbildung 4.13: Vergleich SIM und fSIM bei Bindrbildern bzgl. Abbildung 4.12: Links: Profil der
Skalierungsindizes einer Zeile bei Analyse mit SIM. Rechts: Analyse mit fSIM.

4.4.3 Grauwertbilder: Zwei Beispiele

Die Detektionseigenschaften von SIM und fSIM werden in diesem Abschnitt an zwei artifi-
ziellen Beispielen verglichen. Im ersten Beispielsbild sind einfache geometrische Objekte zu
detektieren, die eine relativ grofle Breite von fiinf Pixeln haben. Das Bild wird kiinstlich ver-
rauscht, wobei der Rauschanteil der Objektpixel konstant belassen wird, wihrend er fiir die
Hintergrundpixel variiert wird. Die Detektionsgiite von SIM und fSIM wird fiir verschieden
stark verrauschte Bilder mittels eines Qualitdtsmafles beurteilt. Im zweiten Beispiel wird die
Detektionsgiite von SIM und fSIM an einer ein Pixel breiten Spirale diskutiert.

Das Qualitidtsmafl

Die zu untersuchenden Bilder werden mit SIM und fSIM analysiert. Die Trennung in Objekt-
und Hintergrundpixel erfolgt durch Schwellwertbildung: diejenigen Pixel, deren Skalierungs-
index kleiner als ein Schwellwert ¢ ist, werden als Objektpixel klassifiziert. In den folgenden
Zeilen wird beschrieben, wie die Detektionsgiite in den Beispielen gemessen wird. Dazu wird
zunichst das Qualitdtsmafl ¢; fiir einen Schwellwert ¢ definiert. Anschliefend wird aus den
schwellwertspezifischen und in diesem Sinne lokalen Werten ein globales Qualitdtsmafl ¢ be-
stimmt.
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Durch Verwendung eines Schwellwerts ¢t werden die Pixel als zum Objekt oder zum Hin-
tergrund gehorig unterschieden. Die Anzahl der Pixel, die richtigerweise als dem Objekt (es
bestehe aus N Pixeln) zugehorig erkannt wurden, wird mit RP (richtig positiv) bezeichnet.
Die Anzahl der Pixel, die félschlicherweise als Bestandteil der Objekte detektiert wurden,
wird mit F'P (falsch positiv) benannt. Um die Giite der Strukturerkennung bei Schwellwert
t zu quantifizieren, wird folgendes Maf} verwendet:

_RP-FP
- N

Mit diesem Maf} wird die Genauigkeit der Objektdetektion gemessen, da die Anzahl der Fehl-
klassfikationen der Hintergrundpixel von der Anzahl richtig erkannter Objektpixel subtrahiert
wird. Im Idealfall hat ¢; den Wert 1: alle Objektpixel werden korrekt detektiert (RP = N),
ohne daf ein Hintergrundpixel falsch klassifiziert wurde (FP = 0). Gilt ¢; > 0, so werden
mehr Objektpixel korrekt identifiziert als Hintergrundpixel falsch zugeordnet werden. In den
hier untersuchten Bilder sind weit mehr Hintergrund- als Objektpixel vorhanden. Da diese
Relation nicht in die Berechnung des Qualitdtsmafles eingeht, ist ein Wert ¢; > 0 schwerer
zu erreichen. Gleichzeitig bedeutet dies aber, dafy dieses Qualitdtsmafl nur angewendet wer-
den kann, um die Detektionsgiite verschiedener Analysealgorithmen bei demselben Bild zu
vergleichen.

Mit Hilfe des Haufigkeitsdiagramms der Skalierungsindizes werden systematisch fiir ver-
schiedene Schwellwerte die dazugehorigen Mafle g; berechnet. Die Menge der Schwellwerte
sei mit T bezeichnet. Um den Einflul unterschiedlich dichter Belegungen im Hiufigkeitsdia-
gramm der Skalierungsindizes auf das Qualititsma$ zu verhindern, wird zuvor eine Aqua-
lisation [Abm94] der H&ufigkeitsverteilung der Skalierungsindizes durchgefiihrt, so daff das
kumulative Hiufigkeitsdiagramm einen linearen Verlauf nimmt. Fiir diese so modifizierten
a-Werte wird das normierte Haufigkeitshistogramm, das P(«)-Spektrum, berechnet, anhand
dessen die Menge der zu untersuchenden Schwellwerte ¢ € T bestimmt wird. Die Bingrofie
des Histogramms betrédgt 1/1000 der Differenz zwischen maximalen und minimalen a-Wert.
Die zu den einzelnen Bins gehtrenden a-Werte werden als Schwellwerte ¢ zur Berechnung des
lokalen QualititsmaBles ¢; nach Gleichung 4.21 verwendet. Als Maf fiir die Detektionsgiite ¢
wird das maximale ¢; angesehen:

qt (4.21)

g =max({qt € T}) (4.22)

Wie bereits beschrieben betrigt der Maximalwert von ¢ = 1. Nach unten wird ¢ durch
den Wert 0 beschrinkt. Denn durch das systematische Testen der Schwellwerte wird der
Schwellwert ¢ auch mit dem Minimum der Skalierungsindizes belegt. In diesem Fall wird kein
Pixel als dem Objekt zugehorig erkannt (RP = 0), aber auch kein Hintergrundpixel falsch
klassifiziert (FP = 0). Damit gilt ¢ € [0, 1].

Die Radienkombination, bei der sich in der Analyse eines Bildes der optimale Wert ¢ findet,
muf} bei SIM und bei fSIM nicht identisch sein. Um eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu
erreichen, wird ry von 1 bis zu einem Maximalwert variiert und die Detektionsgiite g wird
bei jedem zuléssigen Radienpaar (r1,72) gesondert gemessen. Die beiden Verfahren werden
anhand des maximalen Wertes von ¢, der Robustheit von ¢ gegeniiber der Radienwahl sowie
des Radienpaars, mit dem der Maximalwert von ¢ erreicht wird, verglichen.
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Zur Vermeidung von Falschklassifikationen in Folge von Randeffekten (vgl. Ab-
schnitt 4.2.1, Seite 24) werden die Bildbereiche, die ndher als 7o Pixel am Bildrand liegen,
bei der Berechnung von ¢ nicht beriicksichtigt.

Abbildung 4.14: Testbild mit zwei Linien unterschiedlicher Ausrichtung und einer kreisférmigen
Struktur (Griéfle: 280 x 280 Pizel, Breite der Strukturen: 5 Pizel).

Beispiel 1

Die im ersten Bild vorhandenen Objekte sind in Abbildung 4.14 dargestellt. Das Bild ist
280 x 280 Pixel grofl und die Strukturen haben eine Breite von 5 Pixeln. Insgesamt sind
2552 Objektpixel und 75848 Hintergrundpixel vorhanden, das Verhiltnis entspricht also etwa
1 : 30. Die Grauwerte der Objektpixel werden mit normalverteiltem Rauschen versehen,
wobei der Mittelwert 100 und die Standardabweichung o,; = 1 betréigt. Auch die Grauwerte
des Hintergrunds werden verrauscht und haben ebenfalls einen Mittelwert von 100, fiir die
Standardabweichung oy, gilt allerdings o, > 04;. Damit unterscheiden sich die Grauwerte
von Objekt und Hintergrund nur durch die Standardabweichung. Wéahrend o,y; konstant
bleibt, wird o, variiert und das Qualititsmafl ¢ wird in Abhéngigkeit von o, gemessen. Mit
steigendem o, wird es zunehmend leichter, die Pixel korrekt zu klassifizieren.

Fiir r9 = 1,..., 31 und die dazugehorigen Radienkombinationen r; und ry wurde das Qua-
litdtsmafl ¢ fiir das Bild mit Hintergrundrauschen o, = 2. bestimmt. In linken Teil von
Abbildung 4.15 ist das Qualitdtsmafl fiir SIM in Abhéngigkeit von r; und ry aufgetragen.
Rechts daneben ist die entsprechende Graphik fiir fSIM dargestellt. Bei Betrachtung der bei-
den Abbildungen sind zwei Umstinde aufféllig. Das Qualitdtsmaf ist fiir fSIM deutlich hoher,
das Maximum betrigt ¢ = 0.45, wihrend es bei SIM einen Wert von ¢ = 0.23 hat. Vergleicht
man in beiden Abbildungen die Bereiche, in denen das Qualititsmafl von 0 verschieden ist,
so ist festzustellen, daf3 dieser bei fSIM ungleich hoher ist als bei SIM. Dies deutet darauf
hin, dafl die Detektionsfahigkeit von fSIM nicht so stark von der Radienwahl abhingig ist
wie SIM. Diese Annahme vorausgesetzt, wiirde dies bedeuten, dafl bei fSIM eine genauere
Kenntnis der Gréfle der im Bild vorhandenen Strukturen weniger wichtig ist. Diese Robust-
heit der Detektierfihigkeit gegeniiber der Radienwahl wird im folgenden durch die Summe
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der g-Werte iiber alle Radienpaare quantifiziert und mit area(q) symbolisiert. Sie betrigt bei
fSIM 112.0 und bei SIM 8.4.

SIM fuzzy SIM

Abbildung 4.15: Beurteilung der Detektionsgiite zu dem Bild aus Abbildung 4.14 bei o, = 2: Das
Qualitdtsmafl ¢ in Abhéngigkeit der Radien r; und s fiir SIM ist links und fiir fSIM rechts dargestellt.

In gleicher Weise wurde wurde nun das Maximum von ¢ fiir die Bilder mit
op € {1.25,1.5,2,3,4,...,10} bestimmt. Das Verhiltnis des Rauschanteils der Objektpixel
zum Rauschanteil der Hintergrundpixel soll Signal- zu Hintergrundrauschverhaltnis (SR-HR)
genannt werden. In den Beispielen dieser Arbeit ist das Hintergrundrauschen hoher als das
Rauschen der Grauwerte der Objektpixel. Daher wird SR-HR hier nach oben durch den
Wert 1 beschriankt. Mit steigendem SR-HR n&hern sich die Rauschanteile von Objekt und
Hintergrund an und es wird zunehmend schwieriger, die Pixel korrekt zuzuordnen. In Abbil-
dung 4.16 sind die Werte fiir ¢ gegen SR-HR fiir SIM als gestrichelte Linie und fiir £SIM als
durchgezogene Linie aufgetragen. Rechts daneben ist die Differenz der beiden Reihen darge-
stellt. Bei der Analyse dieser Ergebnisse kann man feststellen, daff das Qualitdtsmafl ¢ mit
steigendem SR-HR bei SIM dem Wert 0 schneller zustrebt als bei fSIM. fSIM konnte also in
den Beispielen die vorhandenen Strukturen auch bei relativ geringen Unterschieden in den
Rauschanteilen von Objekt und Hintergrund besser detektieren als SIM. Sogar bei dem Bild
mit dem gréfiten SR-HR ist das QualitdtsmafBl bei fSIM im Unterschied zu SIM grofler als
0. In den Bereichen niedriger Werte von SR-HR, also relativ einfacher Detektierbarkeit der
Objekte, ist das Qualititsmafl annidhernd gleich, fiir SIM sogar etwas besser. Der Vergleich
der Summen der g-Werte area(q) iiber die Radienkombinationen als Maf fiir die Robustheit
der Detektion gegeniiber der Radienwahl ist im linken Teil von Abbildung 4.17 dargestellt.
Der deutlich hthere Wert von fSIM ist klar ersichtlich. Diese Beobachtung unterstiitzt die
These, daf} die genaue Kenntnis der Objektgrofie bei fSIM weniger wichtig ist.

Interessant ist auch der Vergleich, bei welchen Radienkombinationen unter Variierung von
op der maximale Wert von ¢ auftritt. Da die Gréfle der Objekte in - und y-Richtung kon-
stant bleibt, sollten sich die Radienkombination moglichst wenig unterscheiden. Die absolute
Hiufigkeitsverteilung der Radienkombinationen ist im rechten Teil der Abbildung 4.17 darge-
stellt. Die Haufigkeitsverteilung fiir SIM wird mit hellen S&ulen und die fiir fSIM mit dunklen
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Abbildung 4.16: Detektionseigenschaften von SIM und fSIM in Abhingigkeit des Signal- zu Hinter-
grundrauschverhdltnis SR-HR zu dem Bild aus Abbildung 4.14. Links: Das Qualititsmaf} ¢ fiir SIM

(gestrichelte Linie) und fiir fSIM (durchgezogene Linie). Rechts: Differenz der Detektionsmafe fiir
SIM und fSIM.

Sadulen markiert. Es wird deutlich, da§ die Radienkombination fiir fSIM weniger variiert als
fiir SIM. Da bei Anwendung von SIM auf das Bild mit o, = 1.25 der maximale ¢g-Wert 0
betréigt, ist dieser Wert in der Abbildung symbolisch bei 1 = 0 und 72 = 0 eingetragen.
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Abbildung 4.17: Vergleich von SIM und fSIM, angewandt auf das Bild aus Abbildung 4.14. Links:
Als Maf} fiir die Robustheit der Detektion gegeniiber der Radienwahl ist die Summe area(q) der g-
Werte iiber alle Radienkombinationen fiir SIM als gestrichelte Linie und fiir fSIM als durchgezogene
Linie dargestellt. Rechts: Die absolute Haufigkeitsverteilung der Radienkombination bei maximalen ¢
zeigt bei fSIM (dunkle Sdulen) eine geringere Varianz als bei SIM (helle Sdulen).

Beispiel 2

Im ersten Beispiel sind die Strukturen mit einer Breite von fiinf Pixeln relativ grof8. In dem
hier zu behandelnden Beispiel besteht das zu detektierende Objekt aus einer ein Pixel breiten
Linie, die spiralférmig gewunden ist. Auch hier sind sowohl die Objektpixel als auch die
Hintergrundpixel mit normalverteiltem Rauschen versehen (oq; = 1, 0, = 15), wobei alle
Pixel denselben Grauwertmittelwert von 100 haben. Wiederum unterscheiden sich Objekt und
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Abbildung 4.18: Testbild: links: zugrundeliegendes binfires Muster, rechts: Testbild mit normalver-
teiltem Rauschen. Die Grauwerte der Struktur und des Hintergrunds haben den selben Mittelwert.

Hintergrund nur durch die Standardabweichung. Die Spirale ist als Binérobjekt im linken Teil
von Abbildung 4.18 dargestellt, im rechten Teil ist das verrauschte zu analysierende Bild zu
sehen. Das Bild ist 256 x 256 Pixel grof3, wobei das Spiralobjekt aus 735 Pixeln besteht. Das
Verhéltnis zwischen Objekt- und Hintergrundpixel betréigt also etwa 1 : 90.

Fiir die zuldssigen Radienkombinationen bis 79 = 25 wurde wie im obigen Beispiel das
Qualitatsmafl gemessen und das Ergebnis ist in Abbildung 4.19 dargestellt. Die Verbesserung
der Detektionsfihigkeit durch fSIM gegeniiber SIM bei verrauschten Strukturen ist dabei
deutlich. Das Qualitdtsmafl hat bei fSIM den maximalen Wert von ¢ = 0.1, wihrend es
bei SIM nur ¢ = 0.001 betrdgt. Auch bei der Beurteilung der Robustheit der Detektion
gegeniiber der Radienwahl hat fSIM mit area(q) = 7.5 einen deutlich besseren Wert als SIM
mit area(q) = 0.01.

Die Ergebnisse der Spiraldetektion sind exemplarisch in Abbildung 4.20 dargestellt. Als
Erginzung ist in der oberen Reihe das Resultat abgebildet, wenn die Detektion der Spiral-
pixel anhand eines bestimmten Grauwertintervalls vorgenommen wird. In der linken Spalte
ist die relative Hiufigkeitsverteilung der Grauwerte zu sehen. Die Pixel, deren Grauwerte in
das schwarz markierte Intervall des Histogramms fallen, sind im rechten Teil der Abbildung
dargestellt. Mit diesem Vorgehen kann zwar die Spirale gut detektiert werden, aber gleichzei-
tig werden zahlreiche Hintergrundpixel mit ausgewéhlt. Von Strukturerkennung kann dabei
nicht gesprochen werden. Mit SIM (r; = 3, ro = 8) werden zwar weniger Hintergrundpixel als
zur Spirale zugehorig erkannt, gleichzeitig werden relativ wenig Spiralpixel entdeckt (mittlere
Reihe). In der unteren Reihe ist das Ergebnis mit fSIM (r; = 3, 2 = 8) zu sehen. Deutlich ist
zu erkennen, daf} viele Spiralpixel bei wenig falsch zugeordneten Hintergrundpixel detektiert
werden. Weiterhin liegen viele der falsch detektierten Hintergrundpixel in unmittelbarer Ndhe
zu Spiralpixeln. Ein Vergleich der mit gestrichelter Linie eingezeichneten relativen Hiufig-
keitsverteilungen der Skalierungsindizes der Spiralpixel bei SIM und fSIM erklirt das bessere
Detektionsergebnis: die beiden Verteilungen sind bei fSIM besser voneinander getrennt.
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sSIM fuzzy SIM

Abbildung 4.19: Beurteilung der Detektionsgiite zu dem Bild aus Abbildung 4.18: Das Qualititsmafl
q in Abhéingigkeit der Radien r1 und ro fiir SIM ist links und fiir fSIM rechts dargestellt.
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Abbildung 4.20: Beispiel zur Spiraldetektion. Obere Reihe: FErgebnis bei Extraktion eines Grau-
wertintervalls. Links ist die relative Haufigkeitsverteilung der Grauwerte dargestellt. Der dunkle Be-
reich markiert die extrahierten Pixel. Mittlere Reihe: FErgebnis mit SIM (ry = 3, ro = 8). Links
ist das P(«)-Spektrum dargestellt. Mit gestrichelter Linie ist die relative Hiufigkeitsverteilung der
Skalierungsindizes der Spiralpixel eingezeichnet. Rechts sind die Pixel mit Skalierungsindizes aus dem
hervorgehobenen Bereich des P(a)-Spektrums abgebildet. Untere Reihe: Ergebnis mit fSIM (r; = 3,
ro = 8)



46 KAPITEL 4. STRUKTUREN

4.4.4 Verbesserung des Laufzeitverhaltens

Die Verbesserung der Detektionsrate, die in den obigen Beispielen erreicht wurde, geht {iber-
proportional zu Lasten der Rechenzeit. Zu einem grofien Teil ist dieser Effekt auf die re-
chenintensive Auswertung der Zugehorigkeitsfunktion zuriickzufithren. Mit Hilfe einer look-
up-Tabelle (LUT), in der die Funktionswerte der Zugehorigkeitsfunktion abgelegt sind, kann
die Rechenzeit deutlich reduziert werden. Die Granularitdt der LUT soll eine ausreichende
Genauigkeit der Ergebnisse gewéhrleisten.

Zur Untersuchung der notwendigen Granularitdt der LUT wurde ein 512 x 512 Pixel
grofles Bild mit fSIM (r; = 5, r9 = 15) unter Verwendung verschieden grofier LUT’s ana-
lysiert und die jeweils erreichte Genauigkeit gemessen. Genauigkeit ist hier als gemittelter
quadratischer Abstand (mean squared error, MSE) vom korrekten Skalierungsindex aller Bild-
pixel definiert. Folgende Tabelle stellt die Gréfle der LUT der Genauigkeit des Algorithmus
gegeniiber:

GroBe LUT 10! 102 103 10? 10° 10°
MSE 2.03690 | 1.21586 | 0.00254848 | 2.25159¢-06 | 2.13253e-08 | 2.17063e-10

Die Ergebnisse zeigen, da schon bei einer LUT-Gré8e von 10% ein mean squared error von
weniger als 2.3e-06 erreicht wird. Das heifit, daf} schon bei einer moderaten Granularitit der
Fehler gering ist und gute Ergebnisse erreicht werden kénnen.

Anhand verschieden grofiler Radien kann nun untersucht werden, wie hoch die Beschleu-
nigungsraten bei Verwendung von LUT’s sind. Die Zahlen wurden an einer Hewlett Packard
Workstation J210/9000 ermittelt und die LUT hat eine GréBe von 10* Zellen. Tabelle 4.1

71 | 1o | £SIM | £SIMy 7 | SIM | SU; | SU,
8 | 15 | 478 75 31 | 6.34 | 2.42
7 | 14| 418 65 27 | 6.43 | 2.41
7 137 365 58 24 | 6.29 | 2.42
6 | 12 | 313 50 19 |6.26 | 2.63
6 | 11 | 264 40 16 | 6.60 | 2.50
5 10| 221 33 13 | 6.70 | 2.54
519 | 181 27 11 | 6.70 | 2.45
18] 144 22 9 | 655|244
47| 113 18 7 | 6.28 ] 257
36| 84 15 6 | 6.60 | 2.50
35| 61 10 5 |6.10 | 2.00
2 [ 4] 41 7 4 5386|175

Tabelle 4.1: Rechendauer von fSIM, fSIM mit LUT und SIM bei verschiedenen Radien r1 und ry in
Sekunden: SU; ist der erreichte speed-up von fSIM[ T gegeniiber fSIM. Der Beschleunigungsfaktor
von SIM vs. fSIM[ T ist in der Spalte SUs angezeigt.

zeigt die gemessene Rechenzeiten in Sekunden. Der Beschleunigungsfaktor von fSIM mit LUT
gegeniiber fSIM hat, gemessen iiber alle Radienpaare, einen Mittelwert von 6.3 (o = 0.3), ist
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also sehr hoch. Die bindre SIM ist gegeniiber fSIM mit LUT immer noch mehr als doppelt
so schnell (x = 2.4,0 = 0.3). Der absolute Rechenzeitunterschied bei mittleren Radien ist
jedoch nicht mehr so gravierend.

Die Kodierung von fSIM mit look-up-Tabelle zeigt also einerseits geringe Fehlerraten und
andererseits eine deutliche Rechenzeitreduzierung gegeniiber fSIM ohne LUT. Der Unter-
schied in den Ausfiihrungszeiten gegeniiber binéirer SIM wird mit schnelleren Maschinen und
vor allem durch die Parallelisierbarkeit des Algorithmus bei Multi-Prozessor-Systemen noch
weniger ins Gewicht fallen.

4.4.5 Neuronales Analogon von fSIM

Neuronale Netze sind fiir Forschung und Entwicklung interessant, weil sie einen alternativen
Zugang zur Berechnung von Funktionen (Funktionsapproximation, Clustering, Klassifikation)
darstellen und ihre Motivation in der biologischen Signalverarbeitung haben. Die intensive
Forschung auf diesem Gebiet hat in den letzten Jahren eine Vielzahl von Netzwerktypen
entstehen lassen [R0j93] [Bra97].

Neuronale Netze passen sich in einer selbstorganisierenden Weise an ein zu l6sendes Pro-
blem an. Es wird nicht die exakte Rechenvorschrift fiir das konkrete Problem formuliert,
sondern mit einem Lernalgorithmus ein allgemeines Losungsverfahren vorgegeben. Gerade
wegen dieser Eigenschaft werden neuronale Netze in vielen Bereichen eingesetzt. Zu fSIM
gibt es auch eine analoge neuronale Formulierung, die auf Netze mit radialen Basisfunktio-
nen [MD88] [MD89] zuriickgreift. Nach einen kurzen Uberblick iiber neuronale Netze werden
im Folgenden Radiale Basis Netzwerke vorgestellt und darauf abgestiitzt die neuronale Ar-
chitektur von fSIM beschrieben. Zu diesem neuen Netzwerk-Typ wird ein Lernalgorithmus
vorgestellt, der auf der Methode der Minimierung einer Fehlerfunktion mittels Gradienten-
abstieg beruht. Dieser Abschnitt wird mit einer Diskussion der Probleme und Méglichkeiten
der neuronalen Formulierung abgeschlossen.

Neuronale Netze

Ein Netzwerk besteht aus einer Menge von Knoten (Neuronen) und gerichteten Kanten (Syn-
apsen), die die Knoten verbinden [Roj93]. Die Art der Verbindung bestimmt die Topologie
des kiinstlichen neuronalen Netzwerks. In dieser Arbeit ist insbesondere das vollsténdig ver-
bundene geschichtete feed-forward-Netzwerk von Interesse. In dieser Architektur sind die
Neuronen in Schichten angeordnet, wobei jedes Neuron einer Schicht mit jedem Neuron der
néchsthéheren Schicht verbunden ist. Jeder Kante ist ein Gewicht zugeordnet, mit dem das
entsprechende Signal skaliert wird.

Ein Neuron ist die elementare Verarbeitungseinheit in einem neuronalen Netz. Es kann
aus beliebig vielen Eingangsleitungen Signale empfangen, die zu einem Ausgangssignal (der
Aktivierung) verarbeitet werden. Die Berechnung der Aktivierung eines Neurons erfolgt in
zwei Schritten. Zunéchst werden die Eingangssignale mittels einer Integrationsfunktion zu
einem Argument zusammengefafit. Der Wert dieser Funktion wird auch als die Erregung
err des Neurons bezeichnet. Sie dient im zweiten Schritt als Parameter fiir die sogenannte
Aktivierungsfunktion; ihr Ergebnis wird als Aktivation bezeichnet und durch act symboli-
siert. Die Aktivation dient den Neuronen der ndchsthéheren Schicht als Eingangssignal. Ein
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Eingabevektor wird auf diese Weise iiber die gewichteten Kanten iiber die Neuronen von der
Eingabeschicht durch das Netz zur Ausgabeschicht propagiert. Positive Gewichte modellieren
exzitatorische (erregende), negative Gewichte inhibitorische (hemmende) Effekte.

RBF-Netze

Eine spezielle Klasse der feed-forward-Netzwerke sind Netze mit radialen Basisfunktionen
(radial basis function nets, RBF-Netze) [MD88] [MD89]. RBF-Netze sind aus drei Schichten
aufgebaut: der Eingabeschicht, der versteckten Schicht mit den radialen Basisfunktionen und
der Ausgabeschicht. In der Eingabeschicht werden die Daten zur versteckten Schicht weiter-
geleitet. Dort werden die Aktivierungen der radialen Basisfunktionen berechnet. Eine radiale
Basisfunktion ist dadurch charakterisiert, dafl ihre Aktivierung mit wachsendem Abstand zu
einem der Funktion zugeordneten Zentralpunkt monoton fillt (z.B. Gaufi-Funktion). Dadurch
wird ein lokalisiertes Ansprechverhalten dieser Neuronen gewéhrleistet. Neuronen der Ausga-
beschicht fassen die Aktivierungen der radialen Basisfunktionen in einer Linearkombination
zusammen. Das RBF-Modell umfafit also zwei verschiedene Neuronentypen, die sich formell
wie folgt darstellen:

Die k Neuronen der versteckten Schicht werden charakterisiert durch:

e Die Erregung des Neurons ¢ wird durch eine Gaufi-Funktion modelliert (der Index h
kennzeichnet den Wert als einem Neuron der versteckten Schicht zugehérig):

err} () = exp(—(||Z — iil|*) /o?) (4.23)
i1; symbolisiert den Ort der i-ten radialen Basisfunktion, o; seine Streuung.

e Die Aktivierung der radialen Basisfunktionen ist die Identitét:

act(z) = z (4.24)

Die Neuronen der Ausgabeschicht werden charakterisiert durch:

e k Gewichte, die den Kanten von den Neuronen der versteckten Schicht zu einem Ausga-
beneuron zugeordnet sind. k ist die Anzahl der Neuronen der vorhergehenden Schicht,
entspricht also der Anzahl der radialen Basisfunktionen. Die Gewichte werden durch
w;j symbolisiert, wobei 7 das Ausgabeneuron und j das Neuron der versteckten Schicht
identifiziert.

e Die Erregung des Ausgabeneurons i ist eine gewichtete Linearkombination (Index o
symbolisiert die Zugehorigkeit zu einem Ausgabeneuron), normalisiert durch die Summe
der Aktivationen der radialen Basisfunktionen:

(4.25)
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e Die Aktivierung des Ausgabeneurons ist die Identitéit:

act](r) =z (4.26)

Das Einbringen von Information in das RBF-Netzwerk, also der Lernvorgang, erfolgt in einem
zweistufigen hybriden Prozef [MD88]. In der ersten Phase werden die Orte und Breiten der
radialen Basisfunktionen festgelegt. Die Autoren empfehlen, zuerst die Orte der rezeptiven
Felder durch k-means-Clustering zu bestimmen. Als Alternative werden in der Literatur zum
Beispiel selbstorganisierende Karten [R0j93] vorgeschlagen. Daran schlieit sich die Bestim-
mung der Breiten (im Falle von Gaufifunktionen die Streuungen) der Funktionen an. In der
zweiten Phase werden die Gewichte durch Minimierung einer Fehlerfunktion adaptiert.

fSIM: Neuronale Architektur
Bei fSIM ist die Berechnung der lokalen Masse N/ (Gleichung 4.16, Seite 35) zu einem Punkt
Z; mit fuzzifizierter Zugehorigkeitsfunktion bei Radius r definiert durch:

k
NI(Z;,r) =" m(dist? (%, &;),7)
j=1

Da auch die Zugehorigkeitsfunktion m(z, ) ihr Maximum bei z = 0 annimmt und mit zuneh-
menden Abstand monoton fillt, L:ifit sie sich als radiale Basisfunktion auffassen. N7 ist dann
die kumulative Aktivation einer radialen Basisfunktion: Die Aktivationen durch die Vektoren
Z; in der lokalen Umgebung zu Z; werden in der Variablen N I aufaddiert. Darauf aufbauend
wird die neuronale Architektur von fSIM als Differenzenquotient der kumulativen Aktiva-
tionen zweier RBF-Einheiten modelliert. Der im folgenden dargestellte Aufbau eines solchen
neuronalen Netzes ist in Abbildung 4.21 (Seite 52) symbolisch dargestellt. Das neuronale
fSIM-Modell besteht demnach aus vier Schichten: der Eingabeschicht, der Kodierungsschicht
zur Berechnung der Absténde dist)(Z;,7;), der Schicht mit den radialen Basisfunktionen
m(x,r) und der Ausgabeschicht.

Zur besseren Verstindlichkeit wird der Punkt, zu dem der Skalierungsindex « berechnet
werden soll, in diesem Abschnitt mit ji bezeichnet.

Erste Schicht:

Zur Berechnung von N/ miissen vorbereitend die Abstinde disty (fi, Z;) der Punkte Z; zu
i berechnet werden. Daher wird das RBF-Modell um eine Neuronenart erweitert, die diese
Operationen vornimmt. Da in diesen Neuronen die Abstdnde der Umgebungspunkte zu [
kodiert werden, sollen sie Kodierungsneurone und diese Schicht Kodierungsschicht genannt
werden. Die Anzahl der Kodierungsneurone entspricht der Anzahl der Umgebungspixel, die
zur lokalen Umgebung von ji gehoren. Ein Kodierungsneuron 148t sich wie folgt beschreiben:

e Jedem Neuron i sind d Gewichte w), (I = 1,...,d) zugeordnet (d ist die Dimension der
Eingabevektoren). will ist dem Neuron ¢ der Schicht 1 zugeordnet und gewichtet die [te
Komponente des Eingabevektors. Da die Gewichte die Bedeutung der einzelnen Koor-
dinaten signalisieren sollen, wird der Wertebereich der Gewichte auf IRj beschréinkt.
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e Das gewichtete Abstandsmafl zwischen einem Eingabepunkt Z und dem Zentrum der
radialen Basisfunktion /i stellt die Erregung des Kodierungsneurons dar:

d
err = sz-ljmj —zjfP (4.27)
j=1

Das Zentrum des Aktivationszentrums ji ist der Punkt, zu dem der Skalierungsindex
berechnet werden soll.

e Mit der Aktivierung wird die Berechnung der verwendeten Abstandsnorm abgeschlos-

sen:
1

act} = err}? (4.28)
Zweite Schicht:

Die Neuronen der néichsten Schicht entsprechen jenen der versteckten Schicht im RBF-Modell.
Hier werden die kumulativen Aktivationen der radialen Basisfunktionen (in fSIM: Summation
der Werte der Zugehorigkeitsfunktion zu N/) bei zwei verschiedenen Radien berechnet. Daher
sind exakt zwei dieser Neuronen in einem fSIM-Netz vorhanden. In der Definition von N/
(Gleichung 4.16, Seite 35) werden aus Griinden der Ubersichtlichkeit die Funktionswerte der
Zugehorigkeitsfunktion m(z,r) nicht gewichtet. In der neuronalen Formulierung lassen sich
Gewichte an dieser Stelle bequem einfiigen, um die Information iiber den Ort des Signals
beziiglich des Zentrums der Aktivierungsfunktion /i einzeln zu gewichten. Das Gewicht zur
Kante von Neuron j der vorhergehenden Schicht zu Neuron ¢ dieser Schicht wird mit w?j
bezeichnet.

Die Radien 7, (k = 1,2) finden in zwei verschiedenen Schichten Verwendung: in dieser und
in der iibergeordneten Schicht. Sie werden daher in verschiedene Parameter zerlegt: 7“,% fiir
die Neuronen dieser Schicht und 7“,?; fiir das Ausgabeneuron (eine als weight sharing bekannte
Alternative dazu ist in Abschnitt 4.4.6 beschrieben).

Somit 148t sich ein Neuron dieser Schicht charakterisieren durch:

e Jedem Neuron 7 dieser Schicht sind I Gewichte zugeordnet (/ ist die Anzahl der Neuronen
der vorhergehenden Schicht und entspricht der Anzahl der Umgebungspunkte zu ji). Das
Gewicht w?j ist der Kante von Neuron j der vorhergehenden Schicht zu Neuron ¢ der
zweiten Schicht zugeordnet.

e Die Erregung dieses Neurons wird aus der gewichteten Summe der Aktivationen der
radialen Basisfunktion (in fSIM: Zugehorigkeitsfunktion) gebildet:

err? = Zw?jm(act}, r?) (4.29)
J

e Die Aktivation des Neurons 7 dieser Schicht ist die Identitat:

act? = err? (4.30)
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Dritte Schicht:
Die kumulativen Aktivationen act? = N7/(ji,r?) (i = 1,2) der beiden RBF-Neuronen wird
im dritten Neuronentypus durch Bildung des Differenzenquotienten zum Skalierungsindex «
zusammengefafit. Die Schicht besteht daher aus nur einem Neuron, dessen Aufgabe sich wie
folgt darstellt:
_ log(N/(ji,r})) — log(N7 (i1, 1))
log(r3) — log(r{)

Damit 148t sich diese Neuronenart wie folgt beschreiben:

e Dem Neuron sind zwei Gewichte w? zugeordnet. Zur Bildung der kumulativen Aktiva-
tionsdifferenz (Zihler des Differenzenquotienten) wird das Gewicht fiir die Aktivation
des r? enthaltenden Neurons mit w? = —1 und das des 73 enthaltenden Neurons mit
wj = +1 initialisiert.

e Die Erregung des Neurons ist die gewichtete Summe der logarithmierten Aktivationen
der Neuronen der tieferliegenden Schicht:

67“7“{’ = wa’ log(act?) (4.31)
i

e Die Aktivationsfunktion fithrt die Normierung der Erregung anhand der Parameter 7}

und 3 durch:

6’)”’)”:13

og(r3) — log(r) (4.32)

act% =
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. er;
1 0g(r2)-log(13)

Schicht 3

err 3=3;,w? log(act?)

2 2 22
act; = err; act, = e,

Schicht 2

errf=5,w2 m(act!,r) err3=3,w2 m(act',r2)

Schicht 1

Eingabeschicht

Abbildung 4.21: Symbolischer Aufbau der neuronalen Architektur von fSIM: Der Eingabevektor wird
zunéchst in einer Kodierungsschicht verarbeitet und schrittweise durch das Netz nach oben propagiert.
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Lernverfahren fiir neuronales fSIM
Wesentliches Element von neuronalen Netzen ist ihre Plastizitdt, d.h. es kann adaptiv in
einer selbstorganisierenden Weise Wissen in das Netz eingebracht werden. Fiir das vorgestell-
te neuronale fSIM-Modell soll ein iiberwachtes Lernverfahren entwickelt werden. Uberwacht
bedeutet in diesem Zusammenhang, daf} eine Trainingsmenge verfiigbar ist, die dadurch cha-
rakterisiert ist, daf zu jedem Muster #; (Eingabevektor) aus der Trainingsmenge die Klassen-
information #; bekannt ist. In einer Trainingsphase werden die freien Parameter des Netzes
anhand eines Datensatzes so angepafit, dafi die Funktion f(Z#;) = t; moglichst gut approxi-
miert wird. Dadurch soll das Netz in die Lage versetzt werden, unbekannte Muster korrekt
zu klassifizieren.
Von Rumelhart [RM86] wurde das Backpropagation-Verfahren vorgestellt, das zu dem am
meisten verbreiteten Lernmodell geworden ist und auch in diesem Fall Anwendung finden
soll. Es basiert auf der Minimierung einer Fehlerfunktion durch Gradientenabstieg. Diese
Funktion wird als Summe der quadratischen Fehler zwischen dem Ausgabewert des Netzes
und dem Zielwert definiert:

E= % S (actd (@) — t:)? (4.33)

(2

Anhand der partiellen Ableitungen der freien Parameter des Netzes wird £ durch Gradien-
tenabstieg minimiert. Der Term % in Gleichung 4.33 vereinfacht die Bildung der partiellen
Ableitungen. Die freien Parameter eines fSIM-Netzes sind nun die Gewichte der einzelnen
Schichten wkl, w,%l und w,%, sowie die Parameter r,i, die das Aktivierungsverhalten der Zu-
gehorigkeitsfunktionen beeinflussen. Wihrend bei der Berechnung von of = act? der Einga-
bevektor von unten nach oben durch das Netz propagiert wird, so finden beim Lernprozef3
ein Zuriickpropagieren des Fehlers von oben nach unten statt. Ahnlich wie bei Moody und
Darken [MD88] wird ein zweistufiges Trainingsmodell vorgeschlagen. In der ersten Phase wer-
den die r}:ﬁ trainiert. Im zweiten Schritt werden die Gewichte adaptiert, wihrend die r}:ﬁ nicht
mehr veréndert werden. Die nachfolgend beschriebenen Gleichungen wurden bei Verwendung
der In-Funktion (Logarithmierung der N/ und r3 zur Bildung des Skalierungsindex) und der
GauBlschen Glockenkurve als Zugehorigkeitsfunktion entwickelt. Werden andere Funktionen
verwendet, so sind Gleichungen 4.34 bis 4.38 entsprechend anzugleichen.
Die partiellen Ableitungen fiir die Gewichte der einzelnen Schichten lauten nun:

OE 1 - ,
aw% " In(rd) — In(r?) 'zi:(aCtl t;) - In(acty) (4.34)
oE 1 ; | w,:’; o
BuZ, ~ ) —mnGr) | 20t~ ) gz mlactis ) (4.35)
oF —2b ;
ow}, p(In(r3) — In(r)) zi:(ac 1= ti)

Wi 1-p
(Zw?-—tz-m(act,i,ﬁ)-i(rz)% err) -m—mp) (4:36)
J J
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Die partiellen Ableitungen fiir die freien Parameter 7% (i = 2,3) ergeben sich zu:

OE errs
—— =sgn(1.5 — k) - (act; —t;) - (4.37)
or} Z ! i - (In(r3) — In(r}))2

OF _ 2b 3 wi 2 | oy (act))®

8—7“,% — ln(r%’) — ln(r%) . zi:(actl —t;) - act% . zj:wkj . m(actj,rk) . (r£)2b+1 (4.38)

In einem iterativen Prozel werden die einzelnen Vektoren aus dem Trainingsdatensatz durch
das Netz propagiert, mit dem Zielwert verglichen und der entstandene Fehler auf Grundlage
der partiellen Ableitungen (Gleichungen 4.34 bis 4.38) durch das Netz zuriickpropagiert. Die
freien Parameter werden entsprechend ihres Beitrags zum Fehler adaptiert. Im allgemeinen
wird dabei eine sogenannte Lernrate n (0 < n < 1) verwendet, mit dem die Schrittweite der
Adaption festgelegt wird. Ein zu verdindernder Parameter z wird in Iteration ¢ nach folgendem
Muster angepaflt:
e R 22
ox
1 kann im weiteren Verlauf des Trainings schrittweise verkleinert werden, um dem Netz eine
Feinjustierung der freien Parameter zu erleichtern.

(4.39)

4.4.6 Ausblick

Das hier behandelte neuronale fSIM-Modell kann im Rahmen dieser Arbeit nicht umfassend
behandelt werden. Dennoch sollen Moglichkeiten und Probleme kurz diskutiert werden. Ein
konzeptionelles Problem ist das Auftreten der urspriinglich globalen Variablen r; und ry in
zwei verschiedenen Neuronenschichten. Eine Optimierung dieser Parameter kann durchaus zu
verschiedenen Radien (Grofie der lokalen Umgebung der Zugehéorigkeitsfunktionen) fithren.
Es wire zu untersuchen, ob diese Variablen tendenziell dem gleichen Wert zustreben oder
ob sich zumindest Problemklassen definieren lassen, bei denen sich ein solches konvergentes
Verhalten beobachten Ii8t. Eine Trennung der einzelnen Radien in zwei verschiedene freie
Parameter kann durch das sogenannte weight sharing vermieden werden. Dabei werden r;
und r9 als Gewichte zweier weiterer Neuronen modelliert. Diese Neuronen haben eine kon-
stante Aktivation mit dem Wert 1. Sie sind mit den jeweiligen Neuronen der zweiten und
dritten Schicht verbunden und leiten iiber die Gewichte die Radienwerte weiter. Zu kléren ist
allerdings, ob beim Zuriickpropagieren der Fehler aus den Neuronen der beiden verschiedenen
Schichten zu den Gewichten (= Radien) ein konvergierendes Verhalten zu beobachten ist.

Problematisch sind weiterhin die Gewichte der ersten Schicht. Sie reflektieren die Bedeutung
der einzelnen Komponenten eines Eingabevektors # und daher ist ihr Wertebereich auf IRg
beschrinkt. Ein weiterer Grund fiir diese Beschrinkung ist mathematischer Natur: bei ne-
gativen Gewichten konnen negative Operanden in der Wurzelfunktion (Gleichung 4.17 bei
p = 2) auftreten. Auch hier sind Anwendungsklassen zu finden, deren Behandlung durch
fSIM zu negativen Gewichten in der ersten Schicht fithrt. Die einfachste Mdglichkeit, die-
ses Problem zu umgehen, ist die Entkopplung der Kodierungsschicht vom Adaptionsprozef.
Dem Anwender bliebe es dann iiberlassen, die Gewichte zu bestimmen und die Aufgabe die-
ser Schicht wére dann als Vorverarbeitungsschritt zu betrachten. Eine ebenfalls nicht ganz
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befriedigende Losungsalternative ist, die Gewichte durch einen einfachen Kontrollmechanis-
mus nicht kleiner als 0 werden zu lassen. Ein eleganteres Verfahren ist die Modellierung der
Gewichte als Funktion: w}, = f(i},). Die Funktion f(z) 148t sich wie folgt charakterisieren.
Sie ist eine Abbildung der Art f : IR — IRy und soll monoton steigend sein. Fiir z < 0 soll
sie einen Wert nahe 0 aufweisen und fiir x — —oo gegen 0 konvergieren Da diese Funktion
den Definitionsbereich IR hat, kénnen die Gewichte 1}, negativ werden. Problematisch kann
sich jedoch folgender Effekt auswirken. Liegt der Funktionswert von f(w},) in einem Bereich
sehr geringer Steigung, so kann es unter Umstéinden lange dauern, bis das Gewicht durch
Gradientenabstiegsverfahren merklich verdndert werden kann.

Durch die Plastizitit des neuronalen Ansatzes und damit einer verbesserten Anpassung an
das zu losende Problem ist eine niedrigere Rauschempfindlichkeit zu erwarten. Aber auch
hier sind systematische Untersuchungen notwendig.

Eine sehr interessante Frage ist, ob sich durch die Einfiihrung der Gewichte in der zweiten
Schicht auch komplexere Strukturen unterscheiden lassen. Diese Erwartung ist dadurch be-
griindet, daf} jeder Position im Bereich der Zugehorigkeitsfunktion zwei Gewichte zugeordnet
sind (je eines fiir die beiden radialen Basisfunktionen). Damit liefie sich der Anwendungsbe-
reich dieses Modells erheblich erweitern.

In weiteren Untersuchungen sind auch die Fragen nach einer sinnvollen Initialisierung der
freien Parameter, der Lerndauer und der angemessenen Lernrate zu kliren. Auch der Einflufl
der Grofie des Trainingsdatensatzes auf die Klassifikationsrate ist im Hinblick auf die Anzahl
an freien Parametern von Interesse. Im Vordergrund der Untersuchungen muf} auch die Frage
stehen, wie das Training der Radien r% vor sich gehen soll. Vorgeschlagen wurde ein zwei-
stufiges Verfahren, bei dem zuniichst die Radien und anschliefend die Gewichte adaptiert
werden. Dazu miissen sinnvolle Abbruchkriterien fiir die erste Stufe gefunden werden. Aber
auch Alternativen wie zum Beispiel ein kombiniertes oder alternierendes Anpassen der Ra-
dien und der Gewichte sollen nicht aufler Acht gelassen werden. Weiterhin sollte das Modell
auch auf Probleme auflerhalb der Bildverarbeitung angewandt und dort seine Moglichkeiten
untersucht werden.
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4.5 TDE-SIM

Strukturen, die sich in ihren Grauwerten nur gering von ihrer Umgebung unterscheiden,
kénnen mit SIM oder fSIM nur durch vorherige, unter Umstinden aufwendige Bildaufbe-
reitung detektiert werden. Das Vorhandensein solch schwach kontrastierter Strukturen muf}
dariiberhinaus vorher bekannt sein. Eine Vorverarbeitung des Bildes ist notwendig, da der
geringe Grauwertunterschied den Wert der bindren Zugehorigkeitsfunktion #(x) nicht und
den der fuzzifizierten Zugehorigkeitsfunktion m(x,r) nur gering verdndert. Einen direkten
Weg der quantitativen strukturellen Beschreibung kann durch die Skalierungs-Index-Methode
in Verbindung mit topologisch verteilter Kodierung (topological distributed encoding, TDE,
[Gei90, Pom94]) der Grauwerte erreicht werden. TDE fand bisher in der Neuroinformatik zur
Kodierung von Eingangssignalen fiir neuronale Netze [E1d96, ESP97] Anwendung. Eine struk-
turelle Analyse mit SIM und topologisch verteilter Kodierung soll mit TDE-SIM abgekiirzt
werden.

Topologisch verteilte Kodierung (TDE)

Zur topologisch verteilten Kodierung wird der Wertebereich des Eingangssignals (z.B. die
Grauwertskala) gleichméflig mit Funktionen mit lokalem Ansprechverhalten iiberdeckt (soge-
nannte Kodierungsfunktionen). Lokales Ansprechverhalten bedeutet, daf§ die einzelnen Funk-
tionen nur in einem Teilintervall (rezeptives Feld) des moglichen Wertebereichs einen signi-
fikant von 0 verschiedenen Funktionswert (die Aktivitdt einer Kodierungsfunktion) haben.
Im Zentrum g des rezeptiven Feldes ist die Aktivierung cod der Funktion maximal und
fallt symmetrisch mit wachsender Distanz ab. Eine vorbestimmte Anzahl dieser Kodierungs-
funktionen wird dquidistant iiber das vorhandene Grauwertintervall verteilt. Ein Grauwert g
aktiviert nun mehrere dieser Kodierungsfunktionen. Grauwerte in der Umgebung von g erzeu-
gen ein dhnliches Aktivierungsmuster. Grauwertunterschiede konnen jedoch durch die unter-
schiedlichen Aktivierungen benachbarter Kodierungsfunktionen besser unterschieden werden.
Die Anzahl der Kodierungsfunktionen bestimmt das Auflésungsvermégen der Kodierung: sie
steigt mit zunehmender Zahl an Kodierungsfunktionen. Durch die topologisch verteilte Kodie-
rung mit n Kodierungsfunktionen wird ein eindimensionales Signal in einen n-dimensionalen
Raum abgebildet. Diese Kodierung ist also eine Funktion der Form

TDE : R —» R" (4.40)

und soll mit TDE(x) bezeichnet werden.

Oftmals sind die Eingangssignale nicht gleichmifig tiber ihren Wertebereich verteilt, sondern
kommen an bestimmten Intervallen gehduft vor. Anstatt die Zentren der Kodierungsfunk-
tionen dquidistant iiber den Wertebereich zu verteilen, kénnen die Kodierungsfunktionen an
diesen Intervallen konzentriert werden, um die Auflésung dort lokal zu erhhen.

Aus der Vielzahl moglicher Kodierungsfunktionen wird hier die Gaufische Glockenkurve ver-

wendet: )
o 1 (J? — :U‘)
cod;,(z) = exp <—§ . T) (4.41)

Der Streuungsparameter o wird dabei so besetzt, dafl das Auflésungsvermégen der Kodie-
rung optimiert wird. Dabei wird angenommen, dafi das maximale Auflésungsvermégen ei-
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ner Kodierungsfunktion an der Stelle lokalisiert ist, an der der Betrag des Gradienten der
Kodierungsfunktion maximal ist. ¢ ist nun so zu wéhlen, dafl jede Kodierungsfunktion ein
definiertes Teilintervall des Wertebereichs des Eingangssignals optimal kodiert und so der
Wertebereich des Eingangssignals durch die Gesamtheit der Kodierungsfunktionen kontinu-
ierlich abgedeckt wird. Zur Optimierung des Auflésungsvermégens der Kodierung wird die
Streuung o der Kodierungsfunktionen belegt mit (Ap ist der Abstand zwischen den Zentren
zweier Kodierungsfunktionen):

g =

k, 1
Z.—.A ky =2,3,4, ... 4.42

Mit steigendem k, nimmt die Breite der einzelnen rezeptiven Felder zu. Fiir eine genauere
Beschreibung und Herleitung von Gleichung 4.42 siehe [Kin90).

Aktivierung

0 50 100 150 200 250
Grauwert

Abbildung 4.22: Topologisch verteilte Kodierung des Wertes 120 (gestrichelte vertikale Linie) mit 6
Kodierungsfunktionen. Die Aktivierungen der Funktionen sind mit einem Kistchen markiert.

Abbildung 4.22 zeigt beispielhaft die Kodierung des Grauwertes 120 mit 6 Kodierungsfunk-
tionen bei k, = 2. Der Grauwert wird damit in einen hoherdimensionalen Raum eingebettet.
Das stark erhohte Auflésungsvermogen fiithrt allerdings eine erhéhte Rauschempfindlichkeit
des Verfahrens mit sich.

TDE-SIM

Die formale Definition von TDE-SIM erfordert einige Anderungen am SIM-Formalismus. Aus
Griinden der Ubersichtlichkeit wird von einem Grauwertbild ausgegangen. Damit ist nur der
Grauwert, ein eindimensionales Signal, zu kodieren. Die Definition fiir héherdimensionale
Signalrdume erfolgt analog.

In der Formulierung von SIM bestimmen die Radien r; und rg auch die lokale Umgebung
des zu untersuchenden Punktes im diskreten Gitter eines digitalen Bildes (Gleichung 4.3, Sei-
te 22). Die Abbildung der Grauwerte in den n-dimensionalen Raum [0, 1]” erfolgt mit Hilfe der
GauBfunktion. Es empfiehlt sich daher, die Radien einzeln zu skalieren (vgl. Abschnitt 4.2.1,
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Seite 24). Aus diesem Grund muf} der Formalismus zur Berechnung der Skalierungsindizes
leicht verdndert werden. Dazu werden wie bisher r; und ro als Radien fiir das z- und y-
Bildgitter verwendet. Zusétzlich werden die Parameter r{ und r§ eingefiihrt, die die Radien
fiir die Aktivierungen der Kodierungsfunktionen enthalten. Zur formalen Beschreibung der
Methode ist es vorteilhaft, die Position eines Punktes #; im diskreten Bildgitter mit

pos(Z;) = (xF,zY) (4.43)
abzukiirzen. 27 bezeichnet die z-Koordinate und z? die y-Koordinate von #;. Weiterhin soll
mit g; der Grauwert des Pixels #; bezeichnet werden. Somit 148t sich die Berechnung der
lokalen Masse N fiir einen Punkt #; bei TDE-SIM beschreiben mit:

N'e(Z;,r,r¢) = Z O(r — |lpos(#;) — pos(Zj)llp) - ©(r° — |[TDE(g:) — TDE(g;)|lp) (4:44)
J

Der erste Faktor in Gleichung 4.44 iiberpriift die Zugehérigkeit des Punktes #; zur lokalen
Umgebung von ; aufgrund seiner Position im diskreten Bildgitter und der zweite Faktor
bestimmt diese Zugehorigkeit auf der Basis des durch TDE kodierten Grauwerts.
Der Skalierungsindex «'?¢ 148t sich nun bestimmen durch

_ log N(Zj,r2,75) —log N(&,71,77)

Oétde (',EZ; T, T2, Tfa 7"5) — lOg Ty — lOg 7'1 (445)

Abbildung 4.23: Testbild zur TDE-SIM: Neben den sichtbaren Strukturen sind im Grauwertbild
weitere drei Strukturen enthalten, die sich nur durch eine Grauwertdifferenz von 1 vom Hintergrund
abheben.

Beispiel

An einem kiinstlich erzeugten Beispiel (Abbildung 4.23) soll die Verbesserung der struk-
turellen Erfassung mit TDE demonstriert werden. Das Bild (256 x 256 Pixel) zeigt zwei
linienartige Strukturen und eine kreisférmige Struktur (deren Grauwert betrigt jeweils 150)
vor einem Hintergrund mit Grauwert 128. Mit einem Grauwert von 129 (Grauwertdifferenz
zum Hintergrund: 1) sind zwei weiteren Linien und ein Kreis fiir das Auge nicht sichtbar.
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Dieses Grauwertbild wird mit SIM und TDE-SIM analysiert. Da die zu untersuchenden Struk-
turen eine maximale Breite von etwa 5 Pixeln haben, wurden zur Erfassung dieser Objekte
mit SIM als Radien ry = 3 und ro = 6 gewéhlt. Die in Grauwerten umgesetzten Skalie-
rungsindizes sind im linken Teil der Abbildung 4.24 zu sehen (mit der Helligkeit nimmt auch
der Skalierungsindex zu). Mit SIM konnen zwar die deutlich vom Hintergrund abgesetzten
Strukturelemente detektiert werden, aber die restlichen Strukturen werden nicht erfafit. Das
gleiche Bild wurde mit TDE-SIM mit 10 Kodierungsfunktionen analysiert. Fiir das diskrete
Bildgitter wurden dieselben Radien und als Aktivationsradien r{ = 0.1 und r§ = 0.2 gewéhlt.
Die Belegung dieser Parameter wurde in Versuchen bestimmt. Das Ergebnis ist im rechten
Teil der Abbildung 4.24 zu sehen. Neben den auffilligen Strukturen wurden auch diejenigen
korrekt detektiert, die nur einen sehr geringen Grauwertunterschied zur Umgebung aufweisen.

Abbildung 4.24: Bei der Analyse des Bildes 4.23 mit SIM (links, die Skalierungsindizes der Bild-
pixel sind mit dem Grauwert kodiert) werden nur die deutlich abgesetzten Strukturen detektiert.
Neben den visuell erkennbaren Strukturen werden mit TDE-SIM (rechts) auch die Strukturen mit
Grauwertunterschied 1 zum Hintergrund erkannt.

Ausblick

Der fSIM-Ansatz ist auch bei TDE-SIM anwendbar. Diese Kombination 148t sich eben-
falls neuronal formulieren und die damit erreichte Plastizitit kann zur Optimierung des
Auflésungsvermogens eingesetzt werden. Zur verbesserten Nutzung der Kodierungsfunktio-
nen lassen sich ihre Zentren selbstorganisierend verschieben (adaptive topologisch verteil-
te Kodierung ATDE [EGY94] [Pom94]). Diese Optimierung des Auflésungsvermogens durch
Konzentration von Kodierungsneuronen an bestimmten Stellen des Grauwertintervalls kann
anhand zweier Ansitze vorgenommen werden. Zum einen kann man Kodierungsfunktionen
adaptiv in Grauwertintervallen konzentrieren, in die viele Grauwerte der Anwendung fallen.
Zum anderen kénnen auch zur Minimierung des Klassifizierungsfehlers des neuronalen Net-
zes die Kodierungsneuronen zu Bereichen der Grauwertachse verschoben werden, an denen
die Fehlerhiufigkeit des neuronalen Netzes besonders hoch ist. Auch ein adaptives Einfiigen
neuer Kodierungsfunktionen [Pom94| sollte untersucht werden.
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Kapitel 5

Randeigenschaften

In diesem Kapitel werden Verfahren vorgestellt, die Eigenschaften von Objektrdndern quan-
titativ und nachvollziehbar charakterisieren. Unter dem Begriff Rand wird die Kontur und
der Randbereich eines Objekts zusammengefaflt. Randbereiche werden hier als Regionen de-
finiert, die die Kontur enthalten, aber in unterschiedlicher Ausprigung flichenartig in das
Objekt hineinreichen kénnen. Zur Bestimmung des Randbereichs werden zwei Algorithmen
mit unterschiedlichen Eigenschaften beschrieben. Die so bestimmte Region wird hinsichtlich
struktureller Zusammensetzung und Homogenitét charakterisiert. AbschlieBend werden die
Verfahren an einem Beispiel aus der Ozeanographie getestet. Weiterhin werden Charakteri-
sierungsalgorithmen fiir den Konturverlauf und seine Homogenitét vorgestellt.
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5.1 Randbereich

Viele Objekte sind zu ihrer Umgebung nicht markant abgesetzt, sondern weisen einen Uber-
gangsbereich auf. Der binir maskierte Ubergangsbereich soll hier Randbereich genannt wer-
den und entspricht einem zusammenh&ngenden, das Objekt umfassenden Bereich. Die Eigen-
schaften des Randbereichs enthalten oft wichtige Informationen iiber die Art des Objekts. Von
besonderem Interesse ist die strukturelle Beschreibung des Randbereichs und die Homogenitét
dieser strukturellen Eigenschaften. Voraussetzung zur Quantifizierung dieser Eigenschaften
ist die Extraktion des Randbereichs. Daher werden zunichst zwei unterschiedliche Verfahren
zur Randbestimmung angegeben. Dem schlieit sich die Beschreibung der Quantifizierungs-
verfahren und deren Anwendung auf ein Beispiel an, das der Ozeanographie entstammt.

5.1.1 Extraktion des Randbereichs

Der vorgeschlagene Extraktionsalgorithmus basiert auf dem Prinzip der Bereichswachstums-
verfahren [GW92]. Ausgehend von einem oder mehreren Startpunkten (seed points) werden
Umgebungspixel angelagert, die unmittelbar an den Startpunkt angrenzen und ein Homoge-
nitdtskriterium erfiillen (z.B. der Grauwert des Pixels fillt in ein definiertes Grauwertinter-
vall). Dieser Prozel wird solange fortgesetzt bis keine weiteren Nachbarpixel das Homoge-
nitdtskriterium erfiillen oder ein zu definierendes Abbruchkriterium gilt. Dieser Ansatz trigt
inh&rent zwei Probleme in sich. Die erste Schwierigkeit ist die Wahl des Startpunkts. Zur
Losung werden hiufig Heuristiken eingesetzt oder der Startpunkt wird durch den Benutzer
interaktiv gewdhlt. Das zweite Problem betrifft die Wahl des Homogenitétskriteriums. Ist
der Ubergang der Grauwerte der Pixel des Randbereichs in ihre Umgebung teilweise scharf
begrenzt und andernorts nur schwach kontrastiert, so mufi die Homogenitéitsfunktion beide
konkurrierende Teilaufgaben bewiéltigen. Wird das Homogenitétskriterium restriktiv formu-
liert, so wird der Randbereich unvollstindig erfaflt. Bei unspezifischer Formulierung kann es
dagegen zu einem unerwiinschten “Auslaufen” des Randbereichs kommen.

In dem vorgeschlagenen Verfahren werden beide Probleme durch zwei Annahmen vermie-
den. Die Startmenge des modifizierten Bereichswachstumsverfahrens sind die Konturpixel
des zu untersuchenden Objekts. Durch eine maximal mogliche Breite des Randbereichs wird
ein Auslaufen verhindert. Beide Annahmen stellen keine Restriktion im Sinne einer Randbe-
reichsbestimmung dar, da die erste Annahme eine sinnvolle Initialisierung der Randbereichs-
pixel darstellt und die zweite Annahme lediglich eine Begrenzung der moglichen Breite des
Randbereichs vornimmt.

Es werden zwei Algorithmen vorgestellt, die den Randbereich von Objekten unter verschiede-
nen Aspekten extrahieren. Es wird dabei angenommen, daf} sich der Randbereich des Objekts
durch einen Grauwertiibergang von hell zu dunkel oder umgekehrt vom umgebenden Bereich
unterscheidet. Der erste Algorithmus, eine leichte Variation des Bereichswachstumsverfahrens,
dient zur Bestimmung der Ausdehnung des Grauwertiibergangs. Der zweite betont Inhomo-
genitdten in den Grauwertiibergingen von der Kontur zum Objektinneren.

Ausdehnungsorientierter Ansatz
In diesem Ansatz wird die Breite des Randbereichs durch ein globales Homogenitétskriterium
bestimmt, mit dem iiberpriift wird, ob der Grauwert eines Pixels in ein definiertes Grauwert-



5.1. RANDBEREICH 63

intervall fillt. Durch dieses globale Kriterium wichst der Randbereich an den Stellen, die
einen wenig akzentuierten Ubergang zur Umgebung aufweisen.

Dazu wird die Menge der Randbereichspixel B mit der Menge der Konturpixel initialisiert.
Im néichsten Schritt wird der Mittelwert der Grauwerte g aller Konturpixel berechnet (g
bezeichnet den Grauwert eines Pixels), der zur Auswertung des globalen Homogenitatskrite-
riums verwendet wird. Zur Bestimmung der weiteren Randbereichspixel wird iterativ n-mal
folgenderweise vorgegangen. Die in der Berandungsmenge B befindlichen Pixel werden in
einem Binérbild markiert. Durch morphologische Operationen (siehe untenstehende pseudo-
algorithmische Formulierung) werden diejenigen Pixel innerhalb des Objekts bestimmt, die
noch nicht zur Menge B gehoren und benachbart zu den Pixeln aus B sind. Aus der Menge
der so bestimmten Pixel werden diejenigen der Randbereichsmenge B zugefiihrt, deren Grau-
werte g dem Homogenitétskriterium geniigen. Ist das Objekt dunkler als seine Umgebung,
so ist der Randbereich durch eine héhere Helligkeit als das Objektinnere charakterisiert und
das Homogenitétskriterium umfafit diejenigen Pixel g, die heller als ein Schwellwert sind:
g € [(9— 94;f)> 255]- 94if ist ein vorzugebender Parameter, der die Selektivitit des Algorith-
mus steuert. Mit steigendem Wert von g4;¢ verbreitert sich das Intervall, in das der Grauwert
eines Pixels fallen mufl, um zur Randbereichsmenge hinzugefiigt zu werden. Ist das Objekt
heller als seine Umgebung, so ist das Homogenitétskriterium durch das Intervall [0, (§+g4;f)]
definiert. Durch das iterative Verfahren wird der Randbereich in einem schichtenweisen Vor-
gehen bestimmt, das in Abbildung 5.1 illustriert ist.

= — —

Abbildung 5.1: Ilustration zur Bestimmung des Randbereichs: Die drei Abbildungen zeigen Moment-
aufnahmen aus dem iterativen und schichtenweisen Vorgehen (von links nach rechts: Ergebnis nach 5,
10 und 20 Iterationen). Ausgehend von der Kontur entsteht eine geschlossene und das Objekt umfas-
sende Region. Deutlich wird, da8 in der rechten Abbildung (20 Iterationen) der Randbereich in der
linken Hélfte breiter wird. Dies bedeutet, dafl der Helligkeitsiibergang von Objekt zu Umgebung dort
relativ langsam erfolgt.

Das Auslaufen des Randbereichs wird durch die Beschrinkung auf n Iterationsschritte
verhindert. Als Vorverarbeitungsschritt empfiehlt sich eine Grauwertgldttung. In pseudo-
algorithmischer Darstellung 148t sich der Algorithmus folgendermafien zusammenfassen:

Inititalisiere B mit den Konturpixeln
imMask := bindres Bild, nur Objektpixel ausser Kontur sind gesetzt
imNeg := not(imMask)
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gMean := Mittelwert der Grauwerte der Konturpizxel
H(g) := Homogenit&dtskriterium zu Grauwert g
/*x z.B. H(g) :=g > (§ - gqiff) */
Von (i=1) bis n:
/* Bestimmung der ndchst inneren Schicht
der nicht zur Randmenge gehorenden Objektpixel: */
il = dilate(imNeg)
i2 = xor(imNeg,il)
/* ueberpruefe Homogenitédtskriterium */
Von (j=1) bis (Anzahl der in i2 gesetzten Pixel)
Falls (H(Grauwert von Pixel j) == true) dann
B =B U {Pixel j}
setze Pixel j in imNeg auf 1

Das Ergebnis des Algorithmus ist eine das Objekt umschliefende Region, die breiter ist, je
weniger akzentuiert der Grauwertiibergang von Objekt zu Umgebung ist.

Homogenitétsorientierter Ansatz

Der zweite Algorithmus zur Extraktion des Randbereichs betont Inhomogenititen in den Hel-
ligkeitsiibergéngen von der Kontur zum Objektinneren. Erreicht wird dies durch ein verénder-
tes Homogenitatskriterium. Anstatt bei jedem Randkandidaten einen globalen Schwellwert
zu Uberpriifen wird ein adaptives Element eingefiihrt. In jedem Teilschritt werden die hell-
sten bzw. dunkelsten Pixel der Menge B zugefiigt. Dazu wird bis zu der Stelle wie in obigen
Algorithmus vorgegangen, an der die Pixel fiir den Randbereich ausgewéhlt werden. Die
Menge der moglichen “Kandidaten” an neuen Randbereichspixeln sei mit E bezeichnet. Die
Pixel werden aufsteigend (bzw. absteigend) entsprechend ihres Grauwerts sortiert. Die ersten
p-|E| (0 < p < 1) Pixel aus der sortierten Menge E werden der Randbereichsmenge B
zugefiithrt. Der Parameter p steuert die Selektivitdt des Algorithmus: mit fallendem p-Wert
werden in jedem Iterationsschritt weniger Pixel der Randbereichsmenge zugeordnet. n be-
stimmt wie im vorigen Ansatz die Anzahl der Iterationen und damit die maximale Breite der
Berandung. Wiederum entsteht ein geschlossenes, das gesamte Objekt umfassendes Gebiet.
Auch hier fithrt eine vorgeschaltete Glattung des Grauwertbildes meist zu einer verbesserten
Erfassung des Randbereichs. In pseudo-algorithmischer Darstellung stellt sich das Verfahren
folgendermaflen dar:

Inititalisiere B mit den Konturpixeln
imMask := bindres Bild, nur Objektpixel ausser Kontur sind gesetzt
imNeg := not(imMask)
Von (i=1) bis n:
/* Bestimmung der ndchst inneren Schicht
der nicht zur Randmenge gehdrenden Objektpixel: */
il = dilate(imNeg)
i2 = xor(imNeg,il)
/* ueberpruefe Homogenitédtskriterium */
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E := Menge der auf 1 gesetzten Pixel in i2
sortiere die Pixel aus E aufsteigend

bzw. absteigend nach ihrer Helligkeit
1 = ROUND(p*|E|)
Von (j=1) bis 1

B = B U {Pixel 1}

setze Pixel j in imNeg auf 1

5.1.2 Quantifizierung des Randbereichs

Im folgenden werden Verfahren beschrieben, die den extrahierten Randbereich beziiglich sei-
ner strukturellen Zusammensetzung und der Homogenitit dieser Zusammensetzung charak-
terisieren.

5.1.2.1 Beurteilung der strukturellen Zusammensetzung

Um die Art des Ubergangs von Objekt zu Hintergrund zu beschreiben, kann der binér vor-
liegende Randbereich mit der Skalierungs-Index-Methode SIM (Abschnitt 4.2.1) oder fSIM
(Abschnitt 4.4) analysiert werden. Dazu werden die Skalierungsindizes «(p) fiir die Rand-
bereichspixel p € B bestimmt. Eine Analyse mit der isotropen Variante von SIM erlaubt
eine Zerlegung des Randbereichs in linienférmige und flichenartige Elemente. Zusétzlich
werden kurze linienhafte Strukturen, die zwei flichenhafte Regionen verbinden (“Stege”),
ebenfalls markiert, da sie sich durch einen hohen Skalierungsindex auszeichnen. Aus den vie-
len Moglichkeiten zur Umsetzung der lokalen Skalierungsindizes in einen globalen Score sei
hier stellvertretend ein Verfahren beschrieben. Mittels eines Schwellwerts ¢, wird die Menge
der Randbereichspixel B anhand ihrer Skalierungsindizes in zwei disjunkte Mengen geteilt:

By = {p € Bla(p) <ta} (5.1)

By = {p € Bla(p) > ta} (5.2)

Mit ¢, lassen sich bestimmte Strukturen im Randbereich selektieren. So werden bei einem
Schwellwert t, = 1 linienhafte Elemente markiert. Als der Berandungsscore Bgrys wird das
Verhéltnis von By zu B definiert:

|B1]

L N 5.3
|B1| + | Ba| (5:3)

Bgsiv =
Das Analyseergebnis 148t sich durch unterschiedliche farbliche Darstellung der Mengen By
und By visualisieren und damit dem Nutzer vermitteln.
Eine unterschiedliche Charakterisierung des Randbereichs 148t sich mit Hilfe der rotations-
invarianten anisotropen Skalierungsindizes erstellen (vgl. Abschnitt 4.3, Seite 29). Bei dieser
Methode wird vor der Berechnung des anisotropen Skalierungsindex die Orientierung der lo-
kalen Umgebung des untersuchten Pixels so gedreht, daf sie parallel zur z-Koordinatenachse
verlduft. Die resultierenden anisotropen Skalierungsindizes konnen entsprechend Gleichungen
5.1 bis 5.3 zu einen globalen Score zusammengefafit und visualisiert werden.
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5.1.2.2 Beurteilung der strukturellen Homogenitét

Zur Charakterisierung der Berandungseigenschaften kann auch die Homogenitit der in Ab-
schnitt 5.1.2.1 behandelten Mafle beziiglich ihrer Verteilung iiber den Randbereich von Bedeu-
tung sein. Im Zentrum steht also die Beurteilung, wie sehr sich Regionen des Randbereichs in
ihrer strukturellen Beschreibung untereinander unterscheiden. Zur Losung dieses Problems
wird der Randbereich in disjunkte Unterbereiche geteilt. Diese Unterbereiche werden hin-
sichtlich ihrer strukturellen Zusammensetzung beurteilt. Aus diesen lokalen Scores wird dann
das globale Ma#f fiir die strukturelle Homogenitit des Randbereichs ermittelt.
Erster Schritt in dem vorgeschlagenen Verfahren ist die Unterteilung des Randbereichs in
disjunkte Unterbereiche. Die Aufteilung des Randbereichs erfolgt iiber die Voronoi-Zerlegung
[SDK96]. Zur Voronoi-Zerlegung einer Punktmenge M C IR? mufl eine Menge A C M ge-
geben sein. Das Voronoi-Gebiet V' (p) eines Punktes p € A ist die Menge aller Punkte aus
M, die p beziiglich einer Abstandsmetrik niher liegen als allen anderen Punkten aus der
Menge A. Als Abstandsmetrik wird iiblicherweise die Euklidsche Norm verwendet. In diesem
Anwendungsfall entspricht die Menge der Berandungspixel B C IR? der Menge M.
Zur Voronoi-Zerlegung des Randbereichs muf} also zunéchst die Menge A bestimmt werden.
Dazu werden zwei Varianten vorgeschlagen. Beide verwenden eine geschlossene Linie, die im
Randbereich liegt und ihn addquat beschreibt. Dies kann beispielsweise die Objektkontur
oder die Linie sein, die den mittleren Verlauf des Randbereichs wiedergibt. Die Kontur ist
im allgemeinen Ergebnis der Segmentierung, der mittlere Verlauf kann beispielsweise mittels
morphologischer Operatoren extrahiert werden. Diese Linie kann als Punktesequenz S derart
dargestellt werden, dal benachbarte Linienpixel auch in der Sequenz benachbart liegen. Die
langenorientierte Variante zur Bestimmung von A fiigt jeden [-ten Punkt von S der Menge
A zu:
A% = 5(0)

AF = ATU{S( i)} 0 <i < |fnehS)

Mit |-| wird die groBte natiirliche Zahl bezeichnet, die kleiner als das Argument ist.

Der Aufbau der Menge A bei der zweiten Variante basiert auf der dquidistanten Verteilung
der Punkte entlang der Linie (distanzorientierte Variante):

z = 5(0)
A={z}
1=0

while (i < length(S)) do
suche ndchsten Punkt mit ||z — S(k)||, > (k> 1)
1=k
z = S(k)
if (i <length(S)) then A= AU {z}

Die Initialisierung von A sollte im Sinne der Reproduzierbarkeit des Ergebnisses nach de-
finierten Regeln vonstatten gehen. Anhand der so bestimmten Menge A wird die Voronoi-
Zerlegung des Randbereichs B vorgenommen. Jede der disjunkten Mengen V(p;) (pi € A),
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die die Unterbereiche des Randbereichs beschreiben, wird analog zu Gleichungen 5.1 bis 5.3
mittels eines Schwellwerts ¢, hinsichtlich ihrer strukturellen Zusammensetzung beurteilt:

big = {p € V(pi)lelp) < ta} (5.4)

big = {p € V(pi)lep) > ta} (5.5)
bl

e |bi1] + |bi 2| (5:6)

Diese auf die Voronoi-Zerlegung bezogen lokalisierten Scores werden mittels eines Varianz-
mafles zusammengefafit zu:

1

B =
a n—1

Z(E — 5;)° (5.7)

5 ist der Mittelwert der s;. Berandungen, die an manchen Stellen einen regelméfligen Verlauf
aufweisen, andernorts aber sehr unregelméfig sind, wird ein hoher Score zugewiesen. Stets
regelméflige oder stets unregelmiflige Berandungen weisen dagegen einen relativ niedrigen

Score auf.
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Abbildung 5.2: Randbereiche zu den Bildern der helligkeitskodierten Oberflichentemperatur des Mit-
telmeers: Aus den Grauwerten, die die Oberflichentemperatur des Mittelmeers kodieren, wurden die
Randbereiche extrahiert. Besonders in den Wintermonaten ist die ungleiche Temperaturverteilung im
Norden und Siiden zu erkennen. Im Sommer dagegen ist sie deutlich ausgeglichener. Dies spiegelt sich
in der homogeneren Berandungsdicke wider.
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5.1.3 Beispiel

Die vorgestellten Verfahren zur Quantifizierung der Randeigenschaften sollen am Beispiel
einer Bildsequenz evaluiert werden, die die Oberflichentemperatur kiistennaher Gebiete des
Mittelmeers im Verlauf von zwo6lf Monaten erfassen. Dazu liegen zwolf thermische Aufnahmen
zu jedem Monat des Jahres 1996 vor, in denen die Oberflichentemperatur des Wassers durch
den Grauwert reprisentiert wird [Cen99]. Die Bilder haben eine Gréfie von 283 x 135 Pixel.

Extraktion des Randbereichs

Zur Beurteilung der Oberflichentemperaturverteilung in Kiistennihe wird der Randbereich
nach dem homogenititsorientierten Algorithmus nach Abschnitt 5.1.1 mit den Parametern
n = 10 (maximale Randbreite) und p = 0.25 (Selektivitit) extrahiert. Diese Parameter ha-
ben sich in kurzen Tests bewdhrt. Das Ergebnis der Randbestimmung ist in Abbildung 5.2
zu sehen. Nach dieser Rechenvorschrift werden Inhomogenitéiten in der Helligkeit der Be-
randungspixel hervorgehoben. Objekte, deren Grauwerte in der Umgebung der Kontur sehr
ghnlich sind, haben somit einen Randbereich mit konstanter Breite. Diese Eigenschaft spie-
gelt sich in Abbildung 5.2 wider, denn die Wintermonate weisen die grofiten Inhomogenititen
auf, wihrend in den Sommermonaten (z.B. Juli, August) eine relativ regelméfBige Berandung
zu beobachten ist. Dies ist darauf zuriickzufithren, dafl im Winter die Differenz der Ober-
flachentemperatur in Nord-Siidrichtung gréfer ist als im Sommer.

Quantifizierung des Randbereichs
Eine strukturelle quantitative Beschreibung der dargestellten Randbereiche des Mittelmeers

0.8

o o
» o
I \

x
x
! !

Berandung Bg,

o
N
\
|

0.0 | | | | | | | | ! ! ! !
Jan Feb Mar Apr Mai Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dez

Abbildung 5.3: Beurteilung des Randbereichs aus Abbildung 5.2: Der Wechsel der Jahreszeiten und
die damit verbundenen Schwankungen der Oberflichentemperatur des Mittelmeers lassen sich an den
Werten der Berandungsscores nachvollziehen.

fiir die zwolf Monate kann mit dem Verfahren aus Abschnitt 5.1.2.1 (SIM-Variante) durch-
gefithrt werden. Die Methode wurde mit den Radien r; = 4, ro = 10 und ¢, = 1.3 para-
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Abbildung 5.4: Visualisierung der strukturellen Beurteilung des Randbereichs: Linienartige Struktu-
ren sind griinlich, flichenartige sind r6tlich markiert. Deutlich zu erkennen ist der hohere Rotanteil
im Januar (links) als im Juli (rechts).

metrisiert, da diese Radien die extrahierten Strukturen gut erfassen (maximale Randbreite
n = 10). Das globale Maf§ Bgyys zur strukturellen Beschreibung des Randbereichs ist in Ab-
bildung 5.3 gegen die kalendarischen Monate aufgetragen. Thr wellenférmiger Verlauf 148t sich
wie folgt interpretieren. Der Score des Monats Januar ist sehr hoch und steigt weiter im Fe-
bruar. Dies korrespondiert mit dem zunehmenden winterlichen Nord-Siid-Temperaturgefille.
Im Lauf des Friihlings und des Sommers sinkt der Wert und féllt im Juli auf ein Minimum,
da sich durch die sommerliche Erwirmung die Temperaturen im gesamten Mittelmeerraum
angleichen. Im weiteren Jahresverlauf steigen die Scores, bis im Dezember der Januarwert
fast exakt erreicht wird.

Eine mogliche Visualisierung ist in Abbildung 5.4 dargestellt (links: Januar, rechts: Juli). Die
Farbtabelle wurde so gewéhlt, daf linienartige Strukturen griin und flichenhafte Elemente
rot kodiert sind. Aufféllig im Januar (linker Teil der Abbildung) ist der héhere Anteil an Rot.
Dieser Eindruck wird durch einen hoheren Quantifizierungswert reflektiert.

Die Homogenitét der strukturellen Zusammensetzung des Randbereichs, basierend auf den
im vorigen Absatz beschriebenen Werten, wird mit dem Verfahren aus Abschnitt 5.1.2.2 beur-
teilt. Die Aufteilung der Berandung in disjunkte Mengen erfolgt nach dem langenorientierten
Algorithmus (vgl. Seite 66), der mit [ = 90 parametrisiert wurde. Der Parameter wurde in
Tests ermittelt. Die Ergebnisse fiir die einzelnen Monate sind in Abbildung 5.5 dargestellt
und lassen eine anschauliche Interpretation zu. Die minimalen Werte sind in den Winter- und
Sommermonaten zu finden, da hier die Temperaturverteilungen sehr homogen sind. Obwohl
im Winter der Temperaturunterschied zwischen Nord und Siid hoch ist, weist er innerhalb
der nordlichen und siidlichen Bereiche eine relativ geringe Variation auf. Im Sommer haben
sich die Temperaturen im Mittelmeerbecken angeglichen. Die Temperaturverteilung in den
Ubergangsmonaten von Winter zu Sommer und von Sommer zu Winter zeichnen sich durch
deutlich héhere Inhomogenititen aus, da die Erwidrmung des Mittelmeers nicht gleichméaBig
verlduft.

Visualisieren 148t sich das Ergebnis anhand der Abweichungen der lokalen Scores der einzel-
nen Randsegmente vom Mittelwert. Diese Technik wurde zur Erstellung von Abbildung 5.6
(links: Januar, rechts: Mai) gewéhlt. Der Mittelwert hat in dieser Kodierung die Farbe Griin.
Kleinere Scores werden bliulich, groflere rotlich dargestellt.



70 KAPITEL 5. RANDEIGENSCHAFTEN

0.12

0.10

X
X
X
*
*
*
X

0.08

*

0.06

0.04

Berandungshomogenitét B,

0.02

OOO L L L L | | | | | | | |
Jan Feb Mar Apr Mai Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dez

Abbildung 5.5: Beurteilung der Homogenitit des Randbereichs aus Abbildung 5.2: Die Homogenitiit
der strukturellen Beschreibung des Randbereichs ist in den Monaten des Jahreszeitwechsels gegeniiber
Sommer bzw. Winter geringer.

5.2 Konturen

Die Kontur ist im Sinne des in Kapitel 2 beschriebenen Schemas Ergebnis der vor der Merk-
malscharakterisierung erfolgenden Segmentierung. Die Beurteilung, ob die Kontur einen glat-
ten und regelméfligen oder aber einen unregelméifligen Verlauf nimmt, ist ein wesentlicher
Aspekt bei der Charakterisierung eines Objekts. In der Literatur finden Fourier-Deskriptoren
(z.B. [Lon98]), fraktale Dimension (z.B. [Flo78] [CHKA92]) oder Kriimmungsmafie (z.B.
[VS91]) Verwendung. Allerdings sind die Ergebnisse der ersten beiden Techniken fiir eine
nachvollziehbare quantitative Bildanalyse nur bedingt geeignet, da sie sich kaum transparent
darstellen lassen. Daher wird in dieser Arbeit die Kriitmmung zur Bestimmung der Konturei-
genschaften verwendet.

L0y L0

Abbildung 5.6: Visualisierung der strukturellen Homogenitit des Randbereichs: Die Abweichungen
der einzelnen Randsegmente vom Mittelwert sind farbkodiert. Dargestellt sind die Monate Januar
(links) und Mai (rechts).
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Ziel der Charakterisierung ist die quantitative Erfassung der Regelmifligkeit des Kontur-
verlaufs. Dazu wird fiir jedes Konturpixel die Kriimmung an diesem Ort berechnet. Der
Konturverlauf insgesamt wird mittels der Entropie der relativen Hiufigkeitsverteilung der
Kriimmungen zu einem Gesamtscore zusammengefafit.
Die Kriitmmung « im Punkt M ist der Grenzwert des Verhiltnisses des Winkels ¢ zwischen den
positiven Tangentenrichtungen in den Punkten M und N zur Bogenlinge MN fiir MN — 0
[BSMM95]:

k= lim L (5.8)

MN—o MN

Dieser analytische Wert kann in der Bildverarbeitung, bei der die einzelnen Pixel diskreti-
siert vorliegen, nicht unmittelbar errechnet werden. In der Literatur existieren verschiedene
Vorschlige, wie dieses Mafl in der Bildverarbeitung auf Konturen iibertragbar ist. In dieser
Arbeit wird der Vorschlag verwendet, der in [VS91] beschrieben ist. Dazu werden die Dif-
ferenzen der Richtungen aufeinanderfolgender Konturpixel bestimmt. Der Autor zieht zur
Berechnung der Richtung der Kontur bei Pixel ¢ die 8er-Nachbarschaft mit ein. Die Richtung
r; von Konturpixel (z;,y;) nach (z;+1,y;+1) wird anhand der Differenzen dz = x;11 — x; und
dy = y;j+1 — y; und folgender Zuordnung bestimmt:

[rJoft]2[3[4]5][6]7]
dx [1[1]o[-1]-1[-1]0]1
dy [0 [T]0|-1][-1[-1

d; ist die Differenz aufeinanderfolgender Konturrichtungen:

d; = (’f‘i —7ri—1 + 12 mod 8) —4 (5.9)
Der Nédherungswert K; fiir die Kriimmung in Konturpixel ¢ wird bestimmt durch:
j=n
Ki= Y w(j)- diyj (5.10)
j=-n

Der Parameter n bestimmt, wieviele Nachbarpixel von i in die Berechnung von K; mitein-
bezogen werden. w(j) ist eine geeignete Wichtungsfunktion, die niher zum Pixel i liegende
Konturpixel hoher gewichtet. Hier wird folgende Funktion verwendet, die eine Verallgemei-
nerung der in [VS91] vorgeschlagenen darstellt:

2 w(k)
Ein sehr unregelméfiger Konturverlauf schligt sich in einer Vielfalt von unterschiedlichen
Kriimmungen an den verschiedenen Positionen der Kontur nieder. Daher wird die Entropie
der relativen Héufigkeitsverteilung p; der Kriimmungen als globales Maf fiir die Konturre-
gelmiBigkeit K verwendet:

(5.11)

K =-> pjlog(p;)  (¥p; >0) (5.12)
7

Die Homogenitéit des Konturverlaufs 143t sich analog zu dem Verfahren zur Charakterisierung
der Homogenitédt des Randverlaufs bestimmen (Abschnitt 5.1.2.2, Seite 66).
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Kapitel 6

Farbe

Farbeigenschaften tragen wesentlich zur Beschreibung und damit implizit zur Unterscheidung
von Objekten bei. Die Charakterisierung dieser Eigenschaften ist das Thema dieses Kapitels.
Einleitend wird kurz auf die mathematische Modellierung von Farben zu Bildverarbeitungs-
zwecken eingegangen. Unter Farbeigenschaften eines Objekts werden hier die Farbvielfalt,
die Homogenitéit der Farbverteilung innerhalb eines Objekts und die Bewertung, inwieweit
sich Objektpixel in achsensymmetrischer Lage &hnlich sind (Farbsymmetrie), verstanden. Zu
diesen drei Aufgabenstellungen werden Methoden vorgestellt, die diese Eigenschaften quan-
titativ charakterisieren.
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6.1 Farbraume

Im menschlichen Auge sind zwei Arten von Rezeptoren zur Lichtwahrnehmung [Rad93] zu
finden. Fiir das Helligkeitsempfinden bei geringer Beleuchtung (skotopisches Sehen) sind die
Stdbchen verantwortlich. Da es nur eine Sorte Stdbchen gibt, ist eine Farbwahrnehmung
bei anndhernder Dunkelheit nicht moglich. Farben werden erst ab einer gewissen Helligkeit
wahrgenommen (fotopisches Sehen). Die dafiir zustindigen Rezeptoren sind die Zipfchen.
Auf der Retina sind drei verschiedene Sorten von Zipfchen vorhanden, deren maximale Emp-
findlichkeiten bei unterschiedlichen Wellenléngen liegen. Es sind dies die Empfindlichkeiten
fiir Rot, Griin und Blau. Auf der Grundlage der menschlichen Farbwahrnehmung basiert die
trichromatische Theorie des Farbensehens. Demzufolge sind drei verschiedene FarbmafBzah-
len zur Beschreibung von Farben notwendig. Verschiedene Farben lassen sich durch additi-
ve Mischung dreier Grundfarben (Primérvalenzen) darstellen. Fait man diese verschiedenen
Farbmafzahlen als linear unabhéngige Basisvektoren auf, so erhélt man einen Vektorraum,
den man in diesem Zusammenhang Farbraum nennt. Eine Farbe 14t sich also als Linearkom-
bination der Primérvalenzen beschreiben. Es wurden, entsprechend der Vielfalt der Anfor-
derungen der einzelnen Anwendungsgebiete, eine Vielzahl von Farbriumen entwickelt. Aus
dieser Fiille werden zwei Farbriume kurz beschrieben. Diese haben in der digitalen Bildver-
arbeitung eine grofle Bedeutung erlangt und bieten verschiedene Zuginge zur quantitativen
Beschreibung von Farben. Fiir eine umfassendere Darstellung von Farbriaumen sei auf [Rad93]
[WS82] [Haf99] verwiesen.

6.1.1 RGB-Farbraum

Seinen Ursprung hat dieser Farbraum vornehmlich in der technischen Erfassung von Farbe,
Parallelen sind aber auch bei der menschlichen Farbwahrnehmung zu finden (siehe oben). Die
drei Farbanteile Rot, Grin und Blau werden getrennt erfafit. Durch additive Mischung lassen
sich die meisten Farben darstellen. Im kartesischen Koordinatensystem hat dieser Farbraum
die Form eines Wiirfels (vgl. Abbildung 6.1). Schwarz hat den Nullpunkt (0,0,0) als Ko-
ordinate, weifl dagegen ist durch den Punkt (255,255,255) bei der iiblichen Beschreibung
der einzelnen Farbkanile durch acht Bit definiert. Auf der Diagonale zwischen diesen beiden
Punkten (Unbuntgerade) liegen die Grauténe. Farben im eigentlichen Sinne (“bunte Farben”)
liegen abseits dieser Diagonalen. Bilder im RGB-Format sind in drei Ebenen angeordnet, wo-
bei jede Ebene einer Primérvalenz zugeordnet ist. CCD-Kameras zum Beispiel generieren
Bilder in diesem Format.

6.1.2 HLS-Farbraum

Dieser Farbraum ermoglicht eine Zerlegung von Farbeigenschaften in eher semantische Be-
griffe, die dem menschlichen Farbempfinden nahe kommen. Farbe wird hier durch die Gréfien
Farbton (engl. hue), Helligkeit (lightness) und Séttigung (saturation) beschrieben (vgl. Ab-
bildung 6.2). Die Helligkeit ist von den anderen Komponenten entkoppelt, wihrend diese
Eigenschaft im RGB-Raum in allen drei Ebenen enthalten ist. Der Farbton wird in Grad
angegeben, ist also eine zyklische Grofle. Der Farbe Rot ist der Wert 0° zugeteilt, Griin hat
den Wert 120° und Blau 240°. Die beiden anderen Komponenten liegen im Intervall [0, 1].
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Abbildung 6.1: RGB-Farbmodell Punkte auf der Diagonalen von schwarz zu weiff (Unbuntgerade)
sind Grautone. Punkte abseits dieser Diagonalen sind Farben im eigentlichen Sinne. Alle im RGB-
Raum darstellbaren Farben sind innerhalb dieses Wiirfels enthalten. (nach [GW92])

Vorschriften zur Farbraumtransformation aus der RGB-Darstellung und umgekehrt sind bei-
spielsweise in [FvD82] zu finden.

6.2 Farbvielfalt

Ziel dieses Abschnitts ist die Quantifizierung der Vielfalt der in einem Objekt auftretenden
Farben. Der Terminus Farbvielfalt soll nicht nur die Anzahl der in einem Objekt auftretenden
Farben, sondern auch ihre relativen Hiufigkeiten umfassen. So soll beispielsweise eine Farbe,
die nur durch ein Objektpixel vertreten ist, einen sehr geringen Einflufl auf den Gesamt-
score haben. Daher bietet sich ein Entropiemaf zur Quantifizierung der Farbvielfalt (genau-
er: Farbverteilungsentropie) an. Wie im vorherigen Abschnitt erldutert, wird eine Farbe im
trichromatischen Modell durch drei Komponenten definiert. Im folgenden werden deshalb alle
drei beschreibenden Elemente mit beriicksichtigt. In manchen Anwendungen jedoch kann bei-
spielsweise die Helligkeit geringe Bedeutung haben, ja sogar stérend sein. Die Quantifizierung
der Farbvielfalt mit weniger als drei Komponenten 48t sich analog formulieren.

Zur Berechnung der Farbverteilungsentropie mufy die relative Haufigkeitsverteilung der auf-
tretenden Farben berechnet werden. Die dazu notwendige Diskretisierung des Farbraums hat
groflen EinfluB} auf die Granularitdt der Farberfassung. Eine starke Diskretisierung bewirkt
eine Einteilung in wenige Farbklassen; mit zunehmender Verfeinerung werden mehr Farben
unterschieden. Die Diskretisierung 148t sich auf dreierlei Weise bewerkstelligen:

Homogene Partition Jede Koordinatenachse wird in n Abschnitte gleicher Gréfle unter-
teilt. Bei unterschiedlichen Wertebereichen der Koordinatenachsen variiert die Inter-
vallbreite von Achse zu Achse.
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Abbildung 6.2: HLS-Farbmodell Rot ist durch den H-Wert 0°, Griin durch 120° beschrieben. Der
Helligkeitswert L liegt auf der vertikalen, der Séttigungswert S auf der horizontalen Achse. (nach
[LOPRY7])

Inhomogene Partition Die Aufteilung der einzelnen Intervallachsen erfolgt in unterschied-
licher Granularitit. Jede Achse ¢ wird in n; Intervalle partitioniert. Innerhalb der einzel-
nen Achsen konnen die einzelnen Intervalle dieselbe Grofie haben. In diesem Fall werden
den Achsen unterschiedliche Wertigkeiten zugeordnet. Grund hierfiir kann beispielswei-
se die anwendungsspezifische Besonderheit des untersuchten Objekts sein. Weiterhin
ist es moglich, daf} die Aufnahmetechnik die Anwendung eines solchen Vorgehens nahe
legt. So kann beispielsweise ein Aufnahmekanal eine geringere Auflosung aufweisen oder
sehr verrauscht sein (mangelnde Zuverlissigkeit).

Adaptive Partition Diese Moglichkeit ist mit der inhomogenen Partition verwandt. Aller-
dings wird die Partitionierung durch ein adaptives Verfahren (z.B. Clustering) erzeugt.
Vorteil dieser Methode ist ihr starker kontextueller Bezug: die Partitionierung ist sehr
stark an das zu bearbeitende Problem angepaft. Nachteilig ist hingegen der erhdhte
Aufwand zur Bestimmung der Partitionen.

Anhand der verwendeten Partition wird die relative dreidimensionale Hiufigkeitsverteilung
Pabe berechnet. pyp. beschreibt dabei die relative Haufigkeit von Objektpixeln bei den diskreti-
sierten Farbkoordinaten a, b und c. abe steht also fiir den verwendeten Farbraum (z.B. hls fiir
den HLS-Farbraum). Daraus 148t sich die Entropie der Farbhiufigkeitsverteilung bestimmen:

Cv=- Z Z Zpabc log(pabc) (YPabe > 0) (6.1)
a b c
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Der Score Cy wichst monoton mit der Anzahl der Farben und der Homogenitéit der Farb-
haufigkeitsverteilung.

6.3 Farbhomogenitét

Neben der Quantifizierung der Farbvielfalt ist auch die Beurteilung der rdumlichen Homo-
genitdt der Farbverteilung von Bedeutung. Anders formuliert ist die Frage zu beantworten,
inwieweit unterscheidet sich die Farbvielfalt in verschiedenen lokalen Bereichen des Objekts
von der globalen. Zur Losung dieses Problems wird der in Abschnitt 3.2 (Seite 13) beschrie-
bene Algorithmus verwendet. Er basiert auf einer gitterartigen Aufteilung des Objekts und
der lokalen Beurteilung der Farbeigenschaft. Die einzelnen Gitterzellen G; werden analog zu
Gleichung 6.1 quantifiziert. Zur Bestimmung der lokalen Farbvielfalt in Gitterzelle G; gilt

also:
Ve == 3> Diplog(Phpe)  Phpe >0 (6.2)
a b c

P’y nimmt Bezug auf die relative Hiufigkeit der entsprechenden Farbe im betrachteten Git-
terelement. Analog zu Gleichung 3.7 (Seite 16) wird die Farbhomogenitit definiert als:

1 & )
Cy = \} — Zwi(uc —vg)? (6.3)
n—liF

Die Anzahl der betrachteten Gitterfenster wird durch n und der Mittelwert der v}, durch pc
symbolisiert. Die Faktoren w; gewichten die quadrierte Differenz zwischen dem Mittelwert uc
und dem lokalen Score v%, mit dem Fiillungsgrad der Gitterzelle G; (Gleichung 3.5, Seite 15).
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Abbildung 6.3: Beispiel zur Quantifizierung der Farbhomogenitit: Im Ausgangsbild (links) werden
sukzessiv zufiillig ausgewéhlte Bildpixel vertauscht bis ein Durchmischungsgrad von 100% erreicht
wird. Zu jedem der so entstandenen Bilder wird anschlieflend die Farbhomogenitiit gemessen (rechts).

Der Algorithmus soll an einem einfachen Beispiel (Abbildung 6.3, links) getestet werden.
Das Testbild (256 x 256 Pixel) enthélt 25 Quadrate (Kantenlinge 40 Pixel), die jeweils mit
einer Farbe gefiillt sind. Das Bild ist also stark strukturiert und sehr inhomogen. Diese In-
homogenitidt wird durch folgendes Vorgehen schrittweise verringert. Zu einem bestimmten
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Prozentsatz (von 0% bis 10% in Zweierschritten, von 10% bis 100% in Zehnerschritten) wer-
den Pixel zufillig ausgewéhlt und mit ebenfalls durch einen Zufallsalgorithmus bestimmte
Pixel vertauscht. Damit erhoht sich bei jeder Durchmischung der Grad an globaler Homoge-
nitéit. Als Farbraum wird das RGB-Modell verwendet und die Gitterkonstanten wurden mit
gz = gy = 80 festgelegt. Nach jedem Schritt wird die Farbhomogenitét Cr und die Farbviel-
falt Cy gemessen. Die Quantifizierungen der Farbhomogenitit sind im rechten Teil der Ab-
bildung 6.3 zu sehen. Das Bild im Originalzustand weist, wie zu erwarten, den hochsten Score
auf. Mit jeder Steigerung des Durchmischungsgrads und der damit verbundenen Erh6hung
der Farbhomogenitét féllt der Wert von C'r. Dieser Effekt ist schon bei einer Durchmischungs-
rate von 2% zu erkennen. Den Minimalwert nimmt dieser Score bei dem Bild an, bei dem
jedes Pixel einmal vertauscht worden ist. Nachdem nur die Position der Farbpixel, aber nicht
deren Werte verdndert werden, liegt der Wert der Farbvielfalt Cy konstant bei 0.191.

6.4 Farbsymmetrie

Ein weiteres Element der Farbeigenschaften eines Objekts ist durch die Charakterisierung der
Farbsymmetrie gegeben. Beurteilt werden soll, inwieweit Objektpixel in achsensymmetrischer
Lage dhnliche Farbwerte aufweisen. Die algorithmische Formulierung umfaflt demnach zwei
Aufgaben. Im ersten Schritt werden die Symmetrieachsen des Objekts bestimmt, wihrend
im zweiten die Farbwerte von Pixeln in achsensymmetrischer Lage verglichen werden.

Zur Losung der ersten Teilaufgabe miissen diejenigen Objektpixel bestimmt werden, zu denen
ein achsensymmetrisches Pendant existiert. Dies wird nach dem in Abschnitt 3.3.1 (Seite 16)
beschriebenen Verfahren durchgefiihrt. Beziiglich der zwei Objektsymmetrieachsen ¢g; und go
werden diejenigen Objektpixel p betrachtet, zu denen ein Objektpixel p’ in achsensymmetri-
scher Lage existiert. Die Menge dieser Punkte sei mit P* (i = 1,2) bezeichnet. Zum Vergleich
der Farbwerte von Pixeln in achsensymmetrischer Lage wird fiir jedes dieser Punktepaare der
Farbabstand im gewihlten Farbraum berechnet (hier als Beispiel der HLS-Farbraum):

d(p) = \/(wh min({|hp — hy |, 360 — [(hp = hy)[})? + (willp — 1)) + (ws(sp — sp))* (6.4)

Dabei bezeichnet h, den hue-Wert des Pixels p, [, den lightness-Wert und s, den saturation-
Wert. Durch die Gewichte (wp,w;, ws) kann einerseits der Einflu der Farb-Koordinaten-
achsen gesteuert und andererseits die unterschiedlichen Groflenskalen ausgeglichen werden.
Fiir beide Symmetrieachsen g; und g wird der Mittelwert der nach Gleichung 6.4 bestimmten
Farbdifferenzen bestimmt: )
Ch=—== 3 dp) (i=1,2) (6.5)

Pl =,

peEP?

Der Gesamtscore ist nun das Maximum der beiden Werte:

Cs = max({C5, CF}) (6.6)



Kapitel 7

Klassifikation

Die Klassifikation eines Objekts basiert auf seinen Merkmalscharakterisierungen, die in die-
ser Arbeit quantitativ vorliegen. Wiinschenswert ist eine Klassifikation unter Verwendung
moglichst weniger Merkmale bei Minimierung der Fehlklassifikationen. In diesem Kapitel wer-
den zunéchst vier oft verwendete Klassifikationsverfahren kurz beschrieben und ihre Eignung
fiir den Einsatz in einem nachvollziehbaren Bildanalysesystem diskutiert. Der letzte Abschnitt
dieses Kapitels beschreibt Verfahren zur Merkmalsauswahl. Zunichst wird die damit verbun-
dene Merkmalsreduktion motiviert und anschliefend werden zwei Verfahren vorgeschlagen,
wie diese Auswahl vonstatten gehen kann und wann welche Methode zum Einsatz kommen
sollte.
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7.1 Allgemeines

Nach der Objektbeschreibung durch eine quantitative Merkmalscharakterisierung ist meist
eine Zuordnung des untersuchten Objekts zu einer bestimmten Klasse gefordert. Diese Abbil-
dung von Objektmerkmalen auf eine Klasse wird Klassifikation genannt. Auf Grund sowohl
theoretischer und praktischer Betrachtungen als auch im Hinblick auf die Nachvollziehbar-
keit des Analysesystems ist eine geringe Merkmalsanzahl fiir die Klassifikation erstrebens-
wert. Dieses Thema wird in Abschnitt 7.3 behandelt. In dieser Arbeit werden nur iiberwachte
Klassifikationsverfahren beriicksichtigt. Dies bedeutet, dafl eine Menge von Objekten mit
bekannter Klassenzugehorigkeit vorhanden ist. Aus dieser Trainingsmenge werden Regeln
(impliziter oder expliziter Art) gewonnen, mit denen bisher unbekannte Objekte moglichst
korrekt klassifiziert werden konnen.

In einem nachvollziehbaren quantitativen Bildanalysesystem sollte auch die Klassifikation
transparent sein. Dies bedeutet, dal dem Benutzer deutlich gemacht werden kann, weshalb
das System zu der konkreten Klassifikation gelangt ist. In Abschnitt 7.2 werden exempla-
risch vier hiufig verwendete Klassifikationverfahren beschrieben (lineare Diskriminanzanaly-
se, neuronale Netze, Nearest-Neighbor-Verfahren, Entscheidungsbdume). Fiir jede Methode
wird dargestellt, inwieweit sie eine Nachvollziehbarkeit des Ergebnisses erlaubt. Auf diese
Weise soll aufgezeigt werden, anhand welcher Kriterien ein Klassifikationsverfahren in diesem
Sinne bewertet werden kann.

Im folgenden wird die Anzahl der Merkmalsvektoren der Klasse ¢; mit n; bezeichnet. Der jte
Merkmalsvektor der Klasse ¢; wird durch d Merkmale charakterisiert: #;; = (:v}j, m?j, ves mfl])

7.2 Klassifikatoren

7.2.1 Lineare Diskriminanzanalyse

In diesem Abschnitt wird im Hinblick auf die Anwendung in Kapitel 8 von einem Zwei-
Klassen-Problem ausgegangen. Das heifit, ein bisher unbekannter Merkmalsvektor kann nur
einer von zwei moglichen Klassen angehdren. Zur Zuordnung eines Objekts Z mit unbekannter
Klassenzugehorigkeit zu einer der beiden Klassen wird bei der linearen Diskriminanzanalyse
[Hoe71] [Han97] ein Indikator z durch eine Linearkombination der Merkmale z° bestimmt:

z= Mz + Xoz? + -+ Nz (7.1)

Dies entspricht in der geometrischen Interpretation der Bildung einer Hyperebene im d-
dimensionalen Raum. Die in Gleichung 7.1 dargestellte Abbildung der Merkmale auf einen
Indikator wird auch als lineare Diskriminanzfunktion bezeichnet und soll mit [da (%) symboli-
siert werden. Anhand des abgeleiteten Indikators z wird durch einen Schwellwert entschieden,
welcher Klasse der Merkmalsvektor & zugeteilt wird. Die Bestimmung der Koeffizienten \;
wird von zwei Zielen geleitet. Zum einen soll der Indikator z die beiden Klassen deutlich sepa-
rieren. Diese Eigenschaft wird durch den quadrierten Abstand der Indikator-Mittelwerte fiir
die beiden Klassen (Z; — z3)? ausgedriickt. Zum anderen soll die Variation der Indikatorwerte
innerhalb der Klassen "% ; >ty (=g — z;)? gering sein (z;; bezeichnet dabei den Indikator
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zum jten Merkmalsvektor der Klasse 7). Insgesamt soll also folgender Ausdruck maximiert
werden: )
_ (21 — 2)
i Sk (i — 7i)?
Aus dieser Gleichung 148t sich eine Losung des Problems ableiten (fiir Details siehe [Hoe71]).
Zur Formulierung des Ergebnisses werden zwei Hilfsgroflen verwendet. Mit S,,, wird folgender
Term bezeichnet, wobei :chj das pte Merkmal des jten Vektors der Klasse ¢ symbolisiert:

(7.2)

2 n;
Spa =D D (wly = B (w; — 7) (7.3)
i=1j=1
Weiterhin wird mit d,, der Abstand der Mittelpunkte der beiden Klassen beziiglich Merkmal
p symbolisiert:
dp = T4 — T} (7.4)

Mit diesen beiden Hilfsgrofien kann folgendes lineares Gleichungssystem aufgestellt werden:
A1Sr + A2Spo + -+ + AgSpg = kd, r=1,..,d (75)

Durch den Faktor £k in der obigen Gleichung ist die Losung des Problems nicht eindeutig be-
stimmt. Da aber eine Multiplikation des abzuleitenden Indikators z mit einer Konstante die
Ordnung innerhalb der Indikatoren beziiglich des Datensatzes nicht veriindern wiirde, wird
iiblicherweise k = 1 gesetzt. Dieses lineare Gleichungssystem kann beispielsweise mit dem
GaufBschen Eliminationsverfahren [Sto89] gelost werden. Die Zuordnung eines Merkmalsvek-
tors zu einer Klasse c; erfolgt durch Vergleich des Indikatorwertes z mit einem Schwellwert
t,:

(7.6)

o c; falls z = lda(Z) > t,
class(Z) :{ c; sonst o

Dieses Klassifikationsverfahren eignet sich zum Einsatz im Umfeld einer nachvollziehbaren
quantitativen Bildanalyse. Nachdem die Werte fiir die Quantifizierungen der einzelnen Merk-
male fiir den Benutzer verstdndlich sind, werden diesen Merkmalen gewissermaflen Gewichte
zugewiesen. Voraussetzung fiir eine unmittelbare Interpretierbarkeit dieser Gewichte ist al-
lerdings eine Normierung der Wertebereiche der einzelnen Scores. Ist eine solche Normierung
vorhanden, so geben die Gewichte Auskunft {iber die Bedeutung der einzelnen Merkmale
hinsichtlich des Klassifikationsproblems. Diese Eigenschaft unterstiitzt die Nachvollziehbar-
keit des Analysesystems. Auch die Zuordnung des Objekts zu einer Klasse durch Vergleich
der gewichteten Summe der Einzelscores mit einem Schwellwert ist wegen seiner Einfachheit
diesem Ziel dienlich.

7.2.2 Neuronale Netze

Neuronale Netze wurden bereits in Abschnitt 4.4.5 (Seite 47) kurz beleuchtet. Eine ausfiihr-
lichere Darstellung dieses umfangreichen Themenbereichs findet sich in [R0oj93] [Bra97]. An
dieser Stelle soll nur auf die Eignung neuronaler Netze fiir die Klassifikation im Umfeld der
nachvollziehbaren quantitativen Bildanalyse eingegangen werden.
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Da das “Wissen” eines neuronalen Netzes in seiner Topologie und seinen freien Parametern
(Gewichte, Schwellwerte) kodiert ist, 1afit sich bei mehrschichtigen Netzen von aufien nur mit
Miihe und nach eingehender Analyse verstehen, weshalb das Netz zu dem konkreten Ergebnis
gelangt ist. Daher erscheinen neuronale Netze als wenig geeignet, in einem nachvollziehbaren
Analysesystem Anwendung zu finden. Einschrinkend sei aber darauf hingewiesen, dafl bei
den Verfahren der quantitativen Merkmalscharakterisierung neuronale Techniken durchaus
eingesetzt werden konnen. Es ist dabei im Einzelfall zu priifen, ob der Einsatz den Zielen der
Nachvollziehbarkeit abtraglich ist.

7.2.3 Nearest-Neighbor-Algorithmen

Der k-Nearest-Neighbor-Klassifikator ist ein sogenannter lazy learning Algorithmus [WAM97].
Das Verfahren speichert die Trainingsmenge und wertet sie erst zum Klassifikationszeitpunkt
aus. Das Grundprinzip besteht darin, daf zu einem Merkmalsvektor # unbekannter Klassen-
zugehorigkeit aus einer Trainingsmenge die k néichsten (und damit &hnlichsten) Nachbarn
beziiglich eines Distanzmafles bestimmt werden. Die Klasse von # wird aus der Klassenzu-
gehorigkeit dieser Nachbarn und aus deren Abstinde zu # berechnet.

Zunichst miissen also die Abstéinde zwischen # und den Trainingsmustern Z; bestimmt wer-
den:

d 1/p
d(Z,7;) = (Z wy - |2t — 2} |p> (7.7)
=1

Im Allgemeinen wird die Euklidsche Norm verwendet (p = 2). Die Faktoren w; erlauben eine
unterschiedliche Gewichtung der Koordinatenachsen. Mit der sogenannten Kernel-Funktion
wird die Ndhe eines Vektors #; zu dem zu klassifizierenden Muster & bewertet. Je geringer
der Abstand zu Z ist, desto dhnlicher sind sich die Muster:

KAEE) = gz (@4 5) (7.8)
Anschlieend werden in der Menge Kz die k Merkmalsmuster zusammengefafit, die die gering-
sten Abstande zu Z aufweisen (ndchste Nachbarn). Anhand dieser Menge und den bekannten
Klassenzugehorigkeiten wird # klassifiziert. Dazu bezeichne im folgenden class(#;) die Klas-
se von Vektor Z; aus der Trainingsmenge. Benotigt wird weiterhin die 1()-Funktion, die den
Wert 1 hat, falls ihr Argument wahr ist, ansonsten liefert sie 0. Mit diesen Hilfsgréfen werden
die Klassenzugehorigkeitswahrscheinlichkeiten berechnet:

ek, L(class(T;) = ¢;) - K(d(Z, 7))

p(cj|7) = - (7.9)
4 S ren, K((E 72)
Schlielich wird Z der Klasse zugeordnet, fiir die p(c;|#) maximal ist:
k-NN(z) = mca,xp(cj@') (7.10)
J

Das Nearest-Neighbor-Klassifikationsverfahren eignet sich sehr gut fiir den Einsatz im Rah-
men der nachvollziehbaren quantitativen Bildanalyse. Eine besondere Eigenschaft dieser Me-
thode ist, daff inhirent Vergleichsfille zusammen mit einem Ahnlichkeitsmaf$ bestimmt wer-
den. Diese lassen sich dem Benutzer darstellen, um das Klassifikationsergebnis transparent



7.3. MERKMALSAUSWAHL 83

zu begriinden. Problematisch sind jedoch “Ausreiffer” im Merkmalsraum. Bei diesen sind die
nichstgelegenen Punkte im Merkmalsraum relativ weit entfernt. Die dabei herangezogenen
Vergleichsfiille sind im Allgemeinen wenig aussagekriftig. Diesem Problem 148t sich allerdings
mit einer Uberpriifung der berechneten Abstéinde der Merkmalsvektoren in Kz und einer
entsprechenden Warnung begegnen. Einschrinkend seien noch zwei Hinweise erwdhnt. Pro-
blematisch sind Klassifikationsprobleme, bei denen die einzelnen Klassen verschieden stark
vertreten sind. Weiterhin ist das Verfahren als ineffizient zu betrachten, wenn sehr viele
Trainingsdaten vorliegen und sie bei jeder Klassifikation mit dem Eingabevektor verglichen
werden miissen.

7.2.4 Entscheidungsbiume

Ein hierarchisches Vorgehen im Klassifikationsprozel findet bei Entscheidungsbdumen An-
wendung. Dazu wird in der Trainingsphase ein Baum konstruiert, mit dessen Hilfe ein bisher
unbekanntes Merkmalsmuster klassifiziert wird. An jedem Knoten des Baumes wird, begin-
nend an seiner Wurzel, eine Fallunterscheidung in Abhéngigkeit eines Merkmals oder einer
Merkmalskombination, getroffen. Dieser Prozefl wird fortgefiihrt, bis ein Blatt des Baumes
erreicht ist. In den Blittern des Baumes ist die jeweilige Klasseninformation enthalten, die
fiir Merkmalsvektoren in dem zu ihm fithrenden Pfad gilt. Fiir den Aufbau des Baumes wurde
eine Vielzahl von Verfahren und Strategien entwickelt. Als Beispiele seien ID3 [Qui90] und
CART [BJFS84] genannt.

Entscheidungsbdume eignen sich ebenfalls fiir den Einsatz im Bereich der nachvollziehbaren
quantitativen Bildanalyse, da sich der Entscheidungspfad im Allgemeinen gut darstellen und
sogar sprachlich ausdriicken 148t (im Sinne von “Da die Bewertung von Merkmal A grifier ist
als Wert X und Merkmal B kleiner ist als Y und ... wird das Objekt der Klasse M zugeord-
net.”). Einschrinkend sei aber angemerkt, dafl diese Darstellbarkeit nur bis zu einer gewissen
Komplexitiat des Baumes gilt. Fiir komplizierte Entscheidungen an den Knoten oder ab ei-
ner gewissen Baumhohe kann der Entscheidungsprozefl nicht mehr iibersichtlich dargestellt
werden.

7.3 Merkmalsauswahl

Bei Klassifikationsproblemen ist in der Regel vorab nicht bekannt, welche Merkmale fiir eine
verlidfliche Klassenzuordnung relevant sind. Daher wird meist eine grofle Menge an Merkma-
len quantifiziert. Es ist allerdings wiinschenswert, eine méglichst kleine Merkmalsmenge fiir
die Klassifikation zu verwenden. Diese Reduktion der Merkmalsmenge hat sowohl theoretische
als auch praktische Griinde.

Um die Parameter eines Klassifikators optimal zu bestimmen, muf§ der Merkmalsraum (d.h.
der Raum, der mit den einzelnen Merkmalen als Koordinatenachsen aufgespannt wird) aus-
reichend dicht mit Mustern bekannter Klassenzugehorigkeit belegt sein. Auf die Belegung
dieses Merkmalsraums bezieht sich das Phidnomen des curse of dimensionality [Bel61]. Die
notwendige Menge vorklassifizierter Muster fiir eine ausreichende Belegung des Merkmals-
raums wichst exponentiell mit der Dimensionalitit der Merkmalsvektoren: Unterteilt man
die einzelnen Achsen des d-dimensionalen Merkmalsraums in k Intervalle und setzt man die
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so entstandenen Zellen im Merkmalsraum mit notwendigen Merkmalsmustern gleich, so be-
trigt die Anzahl an Merkmalsmuster k¢. GroBere Mengen an Trainingsmuster sind jedoch
meist nicht vorhanden (insbesondere im medizinischen Bereich). Neben der Verfiigbarkeit
an vorklassifizierten Daten hat diese Beschrinkung ihre Ursache im notwendigen Zeit- und
Kostenaufwand.

Im Zusammenhang mit nachvollziehbarer quantitativer Bildanalyse stiitzt auch eine empi-
rische Erkenntnis die Forderung nach einer Reduktion der Merkmalsmenge. Miller [Mil56]
hat in Versuchen beobachtet, daff es auch erfahrenen Arzten nicht moglich ist, eine syste-
matische Antwort auf ein Klassifikationsproblem zu geben, dessen Merkmalsvektoren aus
mehr als sieben (£+2) Komponenten bestehen (sog. Millers magische Zahl). Das bedeutet,
dal es dem Menschen Schwierigkeiten bereitet, ein Problem adiquat zu behandeln, das aus
mehr als sieben Variablen besteht. Ist die Nachvollziehbarkeit ein wesentlicher Bestandteil
des Bildanalysesystems, so ist es erstrebenswert, fiir die Klassifikation nicht mehr Merkmale
zu verwenden.

Scherf et al. [SB97b] weisen darauf hin, dal eine Merkmalsauswahl unter Beriicksichtigung
der Ergebnisse des verwendeten Klassifikators zu guten Resultaten fithrt. Ein solches Ver-
fahren wird auch wrapper-Ansatz genannt. Dazu kann man die Klassifikationsgenauigkeit
aller moglichen Merkmalskombinationen abschitzen (exhaustive Suche). Dies ist allerdings,
in Abhingigkeit vom verwendeten Klassifikator, nur bis zu einer bestimmten Merkmalsanzahl
praktikabel, da fiir ¢ Merkmale 2?9 — 1 Merkmalskombinationen untersucht werden miissen.
Deshalb schlagen die Autoren ein zweistufiges Vorgehen (vgl. Abbildung 7.1) vor. In einem er-
sten Schritt wird mit Hilfe einer Bewertungsfunktion und einer Suchstrategie eine Vorauswahl
von Merkmalen getroffen. Das Verfahren, die Merkmalsauswahl unabhéingig vom Klassifika-
tor durchzufiihren, wird auch als filter-Ansatz bezeichnet. Basierend auf dieser Auswahl wird
die zu verwendende Merkmalskombination durch exhaustive Suche unter Beriicksichtigung
der Klassifikationsgenauigkeit bestimmt. Eine solche Vorauswahl kann mit dem EUBAFES-
Ansatz [Sch98] [SB97b] vorgenommen werden. Die Grundlage dieses Verfahrens ist die Mi-
nimierung der Abstinde von Merkmalsvektoren derselben Klasse bei gleichzeitiger Maxi-
mierung der Abstinde von Merkmalsvektoren unterschiedlicher Klassenzugehorigkeit. Dazu
werden den Merkmalen Gewichte zugewiesen, die deren Bedeutung reflektieren. Die Gewich-
te werden durch Minimierung einer Energiefunktion mittels Gradientenabstieg bestimmt.
Anhand der so gewonnenen Gewichte kann eine Vorauswahl der Merkmale vorgenommen
werden.

Zusammenfassend wird ein Vorgehen zur Reduktion der Merkmalsmenge vorgeschlagen, das
sich nach der Anzahl der anfinglich vorhandenen Merkmale und nach dem verwendeten
Klassifikator richtet:

e Ist die Anzahl der Merkmale klein genug, auch beziiglich der Komplexitit des Klassifi-
kators, so sollte eine exhaustive Suche vorgenommen werden.

e Andernfalls wird zunéchst die Merkmalsanzahl mittels EUBAFES auf ein handhabbares
Mafl reduziert. Anschlielend bietet sich zur weiteren Reduktion die exhaustive Suche
an (Abbildung 7.1). Dadurch vereint man die Vorteile des filter- und wrapper-Ansatzes.
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Merkmale | Suchstrategie | Reduziete .| Exhaustive Beste .
1 | Mekmasmenge | | Suche | | Merkmalsmenge
| Y ! | Y !
| o) b O 3 | o b Q 3
2| Ep 2| Bg
2 Es5 2 3z
& - . & =5
| v | | v |

Abbildung 7.1: Zweistufiges Vorgehen zur Merkmalsauswahl (nach [SB97b]): Zunichst wird eine Vor-
auswahl mittels einer Suchstrategie und einer Bewertungsfunktion bestimmt. Durch exhaustive Suche
unter Verwendung der Klassifikationsgenauigkeit wird aus dieser reduzierten Merkmalsmenge die beste
Merkmalskombination bestimmt.
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Kapitel 8

Anwendung: Friitherkennung des
malignen Melanoms

Schwerpunkt dieses Kapitels ist die Anwendung der nachvollziehbaren quantitativen Bild-
analyse auf die Problematik der Fritherkennung des malignen Melanoms. Zunéchst wird die
Problematik und ihre Relevanz beschrieben sowie der Einsatz eines nachvollziehbaren quanti-
tativen Bildanalysesystems motiviert. Der einleitende Teil schlieft mit einem Uberblick iiber
bisherige Ansétze. Die Beschreibung der Ergebnisse folgt dem in Kapitel 2 dargestellten Sche-
ma von der Bildakquisition bis zur Klassifikation. Besonderes Augenmerk gilt der Darstellung
der Ergebnisse der Quantifikationen und Visualisierungen, die auf den in den Kapitel 3 bis
6 vorgestellten Verfahren basieren. Im letzten Abschnitt wird die diagnostische Genauigkeit
des abgeleiteten Klassifikators abgeschétzt.

87
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8.1 Uberblick: Pigmentierte Hautverinderungen

Das maligne Melanom der Haut hat in den letzten Jahren grofle Beachtung gefunden, for-
ciert auch durch die Aufklirungsbemiihungen der Dermatologen. Hintergrund ist die star-
ke Zunahme im Auftreten dieses aggressiven bosartigen Tumors. Das maligne Melanom
wird der allgemeineren Klasse der pigmentierten Hautverdnderungen zugeordnet. Pigmen-
tierte Hautverianderungen zerfallen in zwei Gruppen [SBFBL93]: die melanozytiren und die
nicht-melanozytiren Hautverdnderungen. Beim malignen Melanom handelt es sich um ei-
ne bosartige melanozytire Hautverdnderung und mufl von gutartigen melanozytiren Haut-
verdnderungen unterschieden werden. Gegenstand der Betrachtungen dieses Kapitels ist die
Differenzierung zwischen benignen und malignen melanozytiren Hautverinderungen durch
nachvollziehbare quantitative Bildanalyse.

8.2 Das maligne Melanom

Das maligne Melanom, auch bekannt als “schwarzer Hautkrebs”, ist die gefdhrlichste Haut-
krankheit beim Menschen. Es handelt sich um eine bosartige Geschwulst der Haut (bzw. der
Schleimhéute), die ihren Ausgang von den pigmentbildenden Zellen (Melanozyten) nimmt
([Zin90],[Bos87]). Die besondere Gefdhrlichkeit dieses Tumors liegt in seinem Wachstums-
verhalten und seiner anatomischen Lage begriindet. Nach einem iiblicherweise anfinglichen
horizontalen Wachstum beginnt sich der Tumor vertikal in die tieferen Dermisschichten aus-
zubreiten. Die dort vorhandenen Blut- und Lymphgefifie bieten die Voraussetzung zum Ab-
transport von Tumorzellen und damit zur rasch einsetzenden Metastasierung [CHKA92].
Obwohl das maligne Melanom nur 10% der Hautkrebsfiille in den USA ausmacht, ist es doch
fiir 75% der Hautkrebstoten verantwortlich ([SSAT93a],[LB96]). Seine Inzidenz (Neuerkran-
kungsrate) in den USA hat sich gegeniiber den Dreiffiger Jahren dieses Jahrhunderts mehr
als verfiinfzehnfacht [SM92]. Die Entwicklung in Deutschland weist eine Verdopplung der In-
zidenz innerhalb der letzten zehn Jahre [PK94] bei einer geschitzten jahrlichen Zuwachsrate
von 5-10% [SSAT93a] auf. Als Ursachen fiir diesen scharfen Anstieg werden unter anderen
das hohere Durchschnittsalter der Bevolkerung, der verbesserte Lebensstil mit verdnderten
sozialen Gewohnheiten und Umwelteinfliisse verantwortlich gemacht. Wesentlich scheint die
erhohte Sonnenexposition der Haut zu sein [KS92].

Als therapeutische Mafinahme wird iiblicherweise die chirurgische Exzision (Entfernung) des
betroffenen Hautareals mit einem definierten Sicherheitsabstands angesetzt. Die Prognose
korreliert stark mit dem Zeitpunkt der Diagnosestellung. In frithen Stadien (Eindringtiefe
bis 0.76 mm) betriigt die Zehnjahres-Uberlebensrate 96%, ab 3 mm nur 50% [BMR*89].
Entscheidend fiir das Uberleben des Patienten ist also die méglichst frithzeitige Diagnose.

8.3 Diagnostik: Dermatoskopie

Die ausgeprigte Neigung zur Metastasierung und die epidemiologische Beschreibung des ma-
lignen Melanoms weisen deutlich auf die hohe Bedeutung der Fritherkennung hin. In der
klinischen Diagnostik wurde bis vor wenigen Jahren die dermatologische ABCD-Regel ver-
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wendet. Diese beurteilt die vier Merkmale Asymmetrie, Begrenzung, Farben und Durchmesser
der Hautverdnderung (Lésion) durch optische Inspektion ohne weitere technische Hilfsmittel
(der Name der Regel leitet sich aus den Anfangsbuchstaben der englischen Bezeichnung der
Merkmale ab). Mehrere Untersuchungen haben nachgewiesen, daf§ die diagnostische Treffsi-
cherheit bei Dermatologen mit grofler klinischer Erfahrung bei initialen Melanomen nur 75%
betrigt [SBFBLI3]. Fiir Arzte anderer Fachrichtungen liegt sie deutlich niedriger.

In den letzten Jahren hat sich die Dermatoskopie in der klinischen Diagnostik als Stan-
dardmittel etabliert. Dieser Begriff umfafit die Technik der Auflichtmikroskopie bei 10facher
VergroBerung unter Verwendung einer Fliissigkeit. Mit dem Dermatoskop (das Gerit dhnelt
einer Handlupe mit spezieller Beleuchtungseinrichtung) erfolgt die Befundung durch visuelle
Inspektion. Durch die Verwendung der Kontaktfliissigkeit (z.B. Olivenol, Desinfektionsspray)
wird der Unterschied des Brechungsindex zwischen Glasplatte des Dermatoskops und Horn-
schicht deutlich reduziert [SBFBL93]. Damit werden tiefer liegende Strukturen sichtbar und
die Lésion in ihrer farblichen und strukturellen Zusammensetzung besser erfafit. Dem Der-
matologen wird dadurch eine Fiille Informationen zugénglich gemacht, zu deren zielgerechten
Auswertung die dermatoskopische ABCD-Regel ([SRC194],[SBFBL93]) entwickelt wurde.
Die dermatoskopische ABCD-Regel beurteilt semi-quantitativ vier Merkmale:

Asymmetrie Die Hautverdnderung wird mit Hilfe zweier orthogonaler imaginirer Linien
aufgeteilt. Anhand dieser Linien wird festgehalten, ob signifikante Asymmetrie an kei-
ner, einer oder zwei Achsen vorliegt. Asymmetrie wird durch Geometrie, Farben und
Strukturmerkmale der Lision beschrieben. Die Hilfslinien werden so gew&hlt, daf§ sich
ein moglichst geringer Asymmetriewert ergibt.

Begrenzung Mit diesem Merkmal wird beurteilt, inwieweit der Abbruch des Pigmentmu-
sters zur umliegenden Haut abrupt erfolgt. Dazu wird der sichtbare Hautausschnitt
ausgehend vom Mittelpunkt der Lésion in acht gleichgrole Segmente eingeteilt. Fiir
jedes Segment mit einem markanten Ubergang zur Haut wird ein Punkt vergeben.

Farbténe Aus einer vorbestimmten Menge von typischen Farben (weif, rot, hellbraun, dun-
kelbraun, blaugrau und schwarz) wird die Anzahl der vorhandenen Farben bestimmt.

Differentialstruktur Unter Differentialstrukturen versteht man die in melanozytiren Haut-
verinderungen beobachtbaren strukturellen Komponenten: strukturlose Areale, Netz-
werke, Streifen, Schollen und Punkte. Beurteilt wird die Anzahl der identifizierten
Strukturformen. Bei manchen Strukturen muf} eine Mindestanzahl erkennbar sein (z.B.
bei Punkten mindestens 3).

Die einzelnen Merkmale werden mittels gewichteter Summation zum sogenannten Dermato-
skopie-Punktwert (DPW) zusammengefafit, der als Risikoindikator fiir Malignitéit zu verste-
hen ist:

DPW =13-A+401-B+05-C+0.5-D (8.1)

Tabelle 8.1 fafit die Merkmale, ihren Wertebereich, ihre Gewichte und ihren minimalen
sowie maximalen Beitrag zum DPW zusammen. Ersichtlich wird daraus auch der minimal
mogliche DPW von 1.0 und der maximal mdégliche DPW von 8.9. Zur Diagnosefindung wird
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Merkmal Wertebereich | Gewicht | Min | Max
Asymmetrie 0-2 1.3 0 2.6
Begrenzung 0-8 0.1 0 0.8
Color (Farbtone) 1-6 0.5 0.5 | 3.0
Differentialstrukturen 1-5 0.5 0.5 2.5

‘ Summe ‘ ‘ ‘ 1 ‘ 8.9 ‘

Tabelle 8.1: Die Merkmale der dermatoskopischen ABCD-Regel: Jedes Merkmal wird entsprechend
seiner Auspriigung innerhalb eines vordefinierten Wertebereichs beurteilt und mit einem Gewicht
bewertet. Die beiden letzten Spalten in der Tabelle zeigen den minimalen und maximalen Beitrag des
Merkmals zum Gesamtscore.

dieser Wertebereich in drei Intervalle aufgeteilt:

1.0 < DPW < 4.8 unauffillige Hautverinderung
48 < DPW < 5.5 suspekte Hautverdnderung
55 < DPW < 8.9 mit hoher Wahrscheinlichkeit Melanom

Studien belegen, dafl mit dieser Diagnosetechnik eine Steigerung der diagnostischen Genau-
igkeit um 15% auf 90% erreicht wird [SPB*98]. Allerdings kann die Anwendung durch der-
matoskopische Laien sogar zu einer Verschlechterung der Erkennungsraten fithren [KEP97].
Andere Untersuchungen kommen zu einem #hnlichen Ergebnis [RMS*97].

Diese Zahlen verdeutlichen den Nutzen, aber auch die Problematik der Dermatoskopie:

e Die einzelnen Merkmale sind zwar objektiv definiert, erfordern allerdings zu ihrer kor-
rekten Auswertung ein umfangreiches Expertenwissen und entsprechende Erfahrung.
Diese ist gerade fiir nicht-spezialisierte Dermatologen schwierig zu erwerben, da sie in
ihrer Praxis iiblicherweise nur selten mit einem malignen Melanom konfrontiert werden.
Zu dieser Problematik gesellen sich die intra- und interindividuellen Schwankungen der
Bewertungen.

e Die Beurteilung der Merkmale erfolgt semiquantitativ. Feinere Abstufungen sind nicht
moglich und damit kann die Léision nur ungenau charakterisiert werden.

Aus diesen Griinden erscheint ein computergestiitztes System zur Analyse von melanozytéiren
Hautverdnderungen geeignet, die Fritherkennung des malignen Melanoms zu verbessern. Die
Verantwortung fiir die Diagnose und Behandlung des Patienten soll inhdrent beim Derma-
tologen verbleiben; der Arzt soll also durch Methoden der Bildverarbeitung lediglich in der
Diagnosefindung unterstiitzt werden (computergestiitzte second opinion [Hor97]). Notwendige
Nebenbedingung ist jedoch, dafl der Dermatologe mehr als einen Diagnosevorschlag erhilt.
Gerade in einem Fachbereich, in dem visuelle Information eine bestimmende Rolle spielt,
ist die Nachvollziehbarkeit des Diagnosevorschlags fiir seine Niitzlichkeit von entscheiden-
der Bedeutung. Diese Problemstellung eignet sich also prototypisch fiir ein nachvollziehbares
quantitatives Bildanalysesystem.
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Die in den Kapiteln 3 bis 6 dargestellten Methoden werden auf dieses Problem angewandt mit
dem Ziel einer quantitativen und nachvollziehbaren Charakterisierung melanozytirer Haut-
veriinderungen bei einer moglichst hohen Erkennungsrate [HSN*97] [SPB*98] [PBH"99].
Ausgangspunkt fiir diese quantitative Beschreibung sind die Merkmale der dermatoskopi-
schen ABCD-Regel. Dadurch kénnen die dargestellten Probleme umgangen und der Nut-
zen der Dermatoskopie einer breiteren Schicht von Dermatologen zum Nutzen der Patienten
ndhergebracht werden.

Die Darstellung des Analyseprozesses ab Abschnitt 8.5 folgt dem in Kapitel 2 dargestellten
Schema. Zuvor wird jedoch ein Uberblick iiber bisherige Ansitze in der computergestiitzten
Melanomdiagnostik gegeben.

8.4 Ansitze zur Bildanalyse in der Melanomdiagnostik

Umfangreichere Bestrebungen, digitale Systeme fiir die Fritherkennung des malignen Mela-
noms einzusetzen, begannen ca. 1985, als sich Dermatologen um eine breite Sensibilisierung
der Bevolkerung fiir diese Tumorart bemiihten [SM92]. Seitdem wurden die Ergebnisse mehre-
rer Arbeitsgruppen publiziert, die Bildverarbeitung zur Diagnosefindung einsetzen. Sie sollen
hier kurz anhand der verwendeten Merkmale, des Datensatzes und der Klassifikationsergeb-
nisse vorgestellt werden. Eine umfangreichere Darstellung findet sich in [Hor98]. Daneben
existieren eine Reihe von Veroffentlichungen zur Beschreibung von Einzelmerkmalen, die im
Zuge der Schilderung der jeweiligen Quantifikationsergebnisse in den Abschnitten 8.7.4 bis
8.7.15 diskutiert werden.

Zusammenfassung der Ansétze

Green et al. [GMM™94] veréffentlichten 1994 ihre Ergebnisse, die auf Vorarbeiten aus dem
Jahre 1991 aufbauen [GMM™'91]. Es wurden 17 Parameter vermessen, unter anderem Mittel-
wert und Standardabweichung der drei RGB-Farbkanile sowie Formmafe, wie das Verhiltnis
von Fliche zu Umfang. Diese Parameter wurden aus insgesamt 164 Bildern pigmentierter
Hautverdnderungen extrahiert, darunter 18 maligne Melanome. Merkmalsauswahl und Klas-
sifikation wurden mit dem Programmpaket SPSS unter Verwendung der Diskriminanzanalyse
durchgefiihrt. Dabei konnte eine Sensitivitit von 88.9% bei einer Spezifitit von 89% erreicht
werden.

Cascinelli et al. [CFB192] erarbeiteten ihre Ergebnisse anhand eines Datensatzes von 169
Aufnahmen, darunter 45 maligne Melanome. Aus einem Pool von 298 nicht néher definierten
Merkmalen wurden acht als relevant zur Diskriminierung erachtet. Darunter befinden sich
Formmerkmale, die statistische Beschreibung der Farbverteilung, ein Maf} fiir die Farbsétti-
gung und ein Texturmerkmal. Dariiberhinaus wird ein Merkmal nicht durch Bildanalyse son-
dern durch Beobachtung des behandelnden Arztes bestimmt. Eigentiimlich ist diesem Ansatz
der Verzicht auf quantitative Werte: fiir die Klassifikation werden binire Daten verwendet,
die auf den quantitativen Werten beruhen. Eine Lision wird als malign klassifiziert, wenn
mindestens zwei der acht Merkmale erfiillt sind. Auf dem Trainingsdatensatz wurde eine Sen-
sitivitdt von 93.3% bei einer Spezifitat von 59.6% erreicht. Das so definierte System wurde
an einem Testdatensatz evaluiert, das aus 44 Aufnahmen bestand (darunter 12 maligne Me-
lanome). Es wurde eine Sensitivitdt von 83.3% bei einer Spezifitit von 59.3% erzielt.
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Dieses System wurde von Cristofolini et al. [CBB*97] unabhiingig an einem Datensatz von
176 Aufnahmen (darunter 35 maligne Melanome) getestet, offenbar aber unter Einbeziehung
gleich vieler, aber teilweise anderer Merkmale (z.B. Hauttyp, Farbe der Iris). Die erreichte
Sensitivitat betrug 78% bei einer Spezifitit von 46%.

Kjoelen et al. [KTU"95] verwenden in ihrem Ansatz 16 Merkmale, wobei zwei vom Derma-
tologen dem Diagnosesystem vorgegeben werden miissen (Elevation und Fliche). Der Ar-
beitsgruppe stand ein Datensatz mit Bildern von 92 malignen Melanomen und 169 benignen
Hautverédnderungen zur Verfiigung, die von Farbdias eingescannt wurden. Zur Klassifikation
verwenden die Autoren Entscheidungsbdume und neuronale Verfahren, berichten allerdings
lediglich die Erkennungsrate der korrekt identifizierten malignen Melanome (Sensitivitét, vgl.
Abschnitt 8.7.2, Seite 99); der damit verbundene Anteil an falsch klassifizierten gutartigen
Hautverdnderungen wird nicht genannt. Eine Einordnung der Resultate erscheint damit nicht
moglich. Die Spannweite der erreichten Sensitivitit reicht, abhingig vom Klassifikationsver-
fahren und vom verwendeten Datensatz, von 70% - 95%.

1998 stellte Seidenari et al. [SPP98] die Ergebnisse eines Bildanalysesystems vor, dessen
Aufbau bereits 1995 beschrieben wurde [APB195]. Es beurteilt quantitativ die Merkmale
Grofle, Form, Berandung, Symmetrie, Farbe und Textur. Bei einigen Merkmalen wie Form
oder Symmetrie ist eine Visualisierung vorgesehen. Das Datenmaterial bestand zwar aus
917 Bildern, aber die Gesamtperformanz wurde an einer Untermenge von 90 Aufnahmen
(darunter 31 maligne Melanome) ermittelt. Bei Klassifikation mit Diskriminanzanalyse geben
die Autoren eine Sensitivitit von 93% bei einer Spezifitit von 95% an. Eine Unterscheidung in
Test- und Trainingsdatensatz findet nicht statt. In einem weiteren Artikel berichten Andreassi
et al. [APR"99] iiber ihr System, in dem die Autoren eine andere Merkmalskombination
vorstellen. Das Datenmaterial besteht aus 90 benignen und 57 malignen Hautverdnderungen.
Es wird eine Sensitivitit von 81% und eine Spezifitit von 88% unter Verwendung von 13
Merkmalen erreicht.

Unter der strikten Vorbedingung einer zu erreichenden Sensitivitit von 100% erarbeiteten
Gutkowicz-Krusin et al. [GKESK97] ihren Ansatz. Die Autoren definierten 13 Parameter zur
quantitativen Analyse von Symmetrie, Berandung, Intensititsverteilung, Textur und Farbe.
In der Auswertung unter Verwendung eines linearen Klassifikators unterschieden die Auto-
ren zwischen Trainings- und Testdaten. Im Trainingsdatensatz befanden sich 76 Aufnahmen
(darunter 25 maligne Melanome). Der Testdatensatz bestand aus 28 Bildern (darunter 5 ma-
ligne Melanome). Die Vorbedingung einer hundertprozentigen Sensitivitit konnte auch im
Testdatensatz eingehalten werden. Die Spezifitit betrug im Trainingsdatensatz 92% und im
Testdatensatz 61%.

In mehreren Arbeiten stellen Schindewolf et al. ihre Ergebnisse vor ([SSA193a] [SSAT93b]
[SAS'93]). Fiir jedes Merkmal der ABCD-Regel wurde eine Vielzahl von Merkmalen defi-
niert. Aus diesem Merkmalspool wurden mittels des Klassifikationsverfahrens CART, das zur
Entscheidungsfindung Bindrbdume benutzt, 23 Merkmale ausgewihlt. Anhand des Datensat-
zes, bestehend aus 353 Aufnahmen gescannter Farbdias (darunter 215 maligne Melanome),
wurde eine Sensitivitit von 94% bei einer Spezifitit von 88% erreicht [SSAT93a].

Die Autoren nahmen auch eine separate Analyse unter erneuter Evaluierung der zu verwen-
denden Merkmale an direkt digital erfalten Farbbildern vor (309 Aufnahmen, darunter 80
Melanome). Die dabei erreichte Sensitivitédt betrug 91% bei einer Spezifitdt von 83%.
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Diskussion

Eine vergleichende Auswertung der bisherigen Aktivititen auf diesem Gebiet gestaltet sich
aus vielfaltigen Griinden schwierig. Die Erfassung des Datenmaterials ist sehr unterschiedlich.
Verwendung finden sowohl dermatoskopische als auch nicht dermatoskopische Techniken. Die
Aufnahme der digitalen Bilder erfolgt bei manchen direkt von der Haut, bei anderen iiber
das Einscannen von Dias. Auch der Vergrofierungsfaktor schwankt betréichtlich (0.5 bis 20).
Einige Autoren haben in ihr Datenmaterial neben malignen und benignen melanozytéiren
Hautveréinderungen auch andere pigmentierte Léisionen aufgenommen.

Auffillig in den meisten Studien ist allerdings die geringe Fallzahl an Bildern im allgemeinen
und insbesondere solchen von Melanomen. Eine Ausnahme stellt die Arbeit von Schindewolf
et al. dar [SSAT93a].

Die Aussagekraft der Klassifikationsergebnisse ist bei denjenigen Arbeiten unklar, die keine
Trennung in Trainings- und Testmenge vorgenommen haben. Viele der Arbeiten haben also
eher den Charakter einer Machbarkeitsstudie.

Dennoch lassen sich manche Feststellungen treffen. Alle Autoren verfolgen das Ziel einer com-
putergestiitzten Diagnose. Sie unterscheiden sich jedoch in ihrer Strategie. Manche berechnen
eine Vielzahl von Merkmalen (bei Cascinelli sind es beispielsweise 298), die vom medizinischen
Experten nicht nachvollzogen werden kénnen. Andere stiitzen ihre Extraktionsalgorithmen
explizit auf die klinische Diagnostik. Jedoch gilt auch hier, dafl dem Arzt die Griinde fiir den
Diagnosevorschlag meistens nicht transparent gemacht werden kénnen. Kein System erlaubt
eine durchgehende Transparenz der computergestiitzten Klassifikation. Dem Arzt wird neben
den Zahlenwerten der Einzelscores nur das Gesamtergebnis mitgeteilt. Bis auf eine Ausnahme
[CBB197] kommen alle Autoren iibereinstimmend zu der Feststellung, dal computergestiitzte
Diagnostik ein geeignetes Instrument zur Verbesserung der Hautkrebsfritherkennung darstellt.

8.5 Bildakquisition und Vorverarbeitung

Die in dieser Arbeit verwendeten Bilder wurden direkt von der Haut, also ohne Umweg iiber
Diapositive, mit einer 3-Chip-CCD-Kamera vom Typ XC-007P (Firma Sony, Tokyo, Japan)
aufgenommen [SSPT96]. Die Kamera ist mit einem Objektiv mit Brennweite 25 mm und
Lichtstiarke 1:1.4 (Firma Canon, Chiba, Japan) ausgestattet. Ein eigens konstruierter Vorsatz
gewihrleistet einen standardisierten Abstand vom Objektiv zur Haut. Am vorderen Ende des
Vorsatzes ist eine Glasplatte montiert, mit der unter Verwendung einer Kontaktfliissigkeit
dermatoskopische Aufnahmen gemacht werden kénnen. Die aufgenommenen Bilder haben
eine Auflosung von 44 Pixel/mm. Der Bildauschnitt entspricht einer Fliche von 11.6 mm x
11.6 mm in vivo. Die Beleuchtung der Lision erfolgt durch eine Halogenlampe, deren Licht
iiber zwei verschiedene Glasfasern zum Kamerakopf geleitet wird. Die digitalisierten Bilder
liegen im RGB-Format vor und haben eine Grofle von 512 x 512 Pixel bei einer Farbtiefe von
8 Bit pro Kanal.

Die Standardisierung der Bildakquisition wird durch mehrere Mainahmen gesichert. Entspre-
chend der auf Seite 8 beschriebenen Einteilung lassen sie sich wie folgt zusammenfassen.

Kameraparameter Um standardisierte Aufnahmen zu erhalten, wird eine automatische
Helligkeitsjustierung vorgenommen. Dazu wird vor Inbetriebnahme der Kamera ein



94 KAPITEL 8. ANWENDUNG: FRUHERKENNUNG DES MALIGNEN MELANOMS

Schwarzbild und ein Weifibild aufgenommen. Der Weilabgleich der drei Farbkanile
R,G,B wird manuell so ausgesteuert, daf} ein mittlerer Weilwert von ca. 220 bei einer
Grauwertskala von 0 bis 255 erreicht wird. Dies ermdoglicht eine Standardisierung der
drei Farbkaniile an den Sollwerten “Schwarz” und “Weif}”. Eine explizite Farbkorrektur
wird nicht durchgefiihrt.

Objektparameter Durch den Kameravorsatz wird eine einheitliche Entfernung des Kame-
rakopfes zur Hautverinderung erreicht. Die Hautverinderungen werden also mit einem
standardisierten Vergrofierungsfaktor digitalisiert. Bei der Aufnahme wird die Kame-
ra immer senkrecht zur Objektebene gehalten. Auch in dieser Hinsicht ist also eine
Standardisierung gewéhrleistet.

Umgebungsparameter Durch die gezielte Lichtzufithrung mittels zweier Glasfasern wird
eine weitgehend homogene Ausleuchtung gewihrleistet. Verbleibende Inhomogenititen
der Objektflichenausleuchtung werden durch eine Hintergrundkompensation (Shading-
korrektur [Abm94]) ausgeglichen.
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8.6 Segmentation

Zentrales Thema dieses Abschnitts ist die Segmentation der Hautverdnderungen, also die
Trennung der Lision von der umgebenden Haut. Der Segmentierungsalgorithmus basiert auf
der Beobachtung, da} Hautveriinderungen im Vergleich zur Haut dunkler sind. Viele Hauta-
reale weisen, auch geschlechtsspezifisch, Haarbewuchs auf. Da Haare sich ebenfalls dunkel
abbilden und daher die Lisionsdetektion storen, ist der Segmentierungsprozefl zweigeteilt.
Im ersten Schritt werden die Haare detektiert und im zweiten findet die eigentliche Segmen-
tation statt.

8.6.1 Haardetektion

Die Erkennung von Haaren ist Voraussetzung fiir eine erfolgreiche Segmentation und eine kor-
rekte Quantifizierung der die Lasion charakterisierenden Merkmale. Haare haben naturgemif
eine diinne, lingliche Struktur und somit bietet sich ein Liniendetektorverfahren zu ihrer
Identifikation an. Fiir diese Arbeit wurde der Ansatz von Steger [Ste96b] [Ste96a] verwendet.
Das Verfahren basiert auf einem konkreten Linienmodell und ist durch die Verwendung von
GauBfunktionen fiir Linien unterschiedlicher Breiten skalierbar. Es ist fiir die Haardetektion
besonders geeignet, da es neben der Linienposition auch Auskunft {iber die Linienbreite gibt.
Auf eine ausfiihrliche Beschreibung des Verfahrens wird an dieser Stelle aus Platzgriinden
verzichtet und auf die oben genannte Literatur verwiesen.

Zur Haardetektion wird das Farbbild zuniichst in ein Grauwertbild umgewandelt. Dieses
Grauwertbild wird nun mit dem Verfahren von Steger analysiert. In Versuchen hat sich als
Parameter der Gauffunktion der Wert ¢ = 1.5 im Zusammenhang mit dem niedrigeren
Schwellwert 1 und dem hoheren Schwellwert 2 als giinstig erwiesen (fiir die Bedeutung dieser
drei Parameter sei auf die Literatur verwiesen). Im Resultat sind auch kurze Linienstiicke
enthalten, die nicht Teile von Haaren sind. Daher werden Linienstiicke, die aus weniger als
125 Pixeln bestehen nicht als Haare gewertet. Diese Schwelle wurde in Versuchen ermittelt.
In Abbildung 8.1 ist ein Beispiel fiir eine erfolgreiche Haardetektion dargestellt.

8.6.2 Segmentation der Lision

Wegen der morphologischen Vielfalt von melanozytiren Hautverdnderungen wurde ein rela-
tiv einfaches und robustes schwellwertbasiertes Segmentationsverfahren gewihlt. Durch die
Vielgestaltigkeit des Untersuchungsobjekts mufl die Entscheidung iiber die Korrektheit der
Segmentation vom Dermatologen bestétigt bzw. das Ergebnis von ihm korrigiert werden.
Der Wahl eines schwellwertbasierten Verfahrens liegt die Beobachtung zugrunde, dafl mela-
nozytire Hautverdnderungen ein dunkleres Erscheinungsbild haben als die umgebende Haut.
Damit ist die Aufgabe definiert, durch Minimumssuche im Grauwerthistogramm den Bereich
mit Pixeln geringer Helligkeit vom Rest zu trennen. Bei den Untersuchungen hat sich ge-
zeigt, dal im RGB-Farbbild der Pigmentbereich einen geringen Anteil an Blau aufweist. Da-
her wurde die Blau-Ebene des RGB-Bildes als Grundlage der weiteren Segmentationsschritte
verwendet.

Schwellwertbasierte Verfahren nutzen im Allgemeinen das Grauwerthistogramm, wobei in
diesem Fall die Grauwerte des Blaukanals verwendet werden. Falls im Bild Haare detektiert
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Abbildung 8.1: Identifikation von Haaren: Die detektierten Haare sind in der rechten Darstellung
weifl maskiert.

wurden, werden die Grauwerte der Haarpixel zur Vermeidung von Storungen bei der Berech-
nung des Histogramms nicht beriicksichtigt. Grundlage des Verfahrens ist die Bestimmung
eines im Histogramm ausgezeichneten Wertes, der dann als Schwellwert verwendet wird.
In diesem Fall ist eine Unterscheidung in Areale mit niedriger (geringer Grauwert, Lision)
und hoher Helligkeit (hoher Grauwert, umgebende Haut) vorzunehmen. Im Regelfall ist der
Hauthintergrund im Vergleich zur Hautverdnderung relativ homogen und somit bilden die
Hautpixel im Histogramm eine gauflihnliche Verteilung. Als im Histogramm ausgezeichneter
Ort ist daher ein Minimum zu suchen, das vor der Verteilung der Hautpixel liegt. Proble-
matisch ist die Bestimmung des richtigen Minimums, da im Histogramm unter Umsténden
mehrere lokale Minima vorhanden sind. Daher wurde zum einen das Histogramm mit einem
Mittelwertfilter der Breite 5 geglittet und zum anderen ein iterativer Ansatz gewihlt, in dem
die Bingrofle des Histogramms schrittweise verfeinert wird. Dieser Prozef} ist beispielhaft in
Abbildung 8.2 dargestellt. Im ersten Schritt wird das Histogramm bei einer relativ breiten
Bingrofle erstellt und dort das Minimum zwischen den zwei Verteilungen dunkler und hel-
ler Pixel gesucht. Wird bei dieser Auflésung noch keine bimodale Histogrammform erreicht,
so wird die Auflésung solange verfeinert bis diese Form angenommen wird. Es hat sich als
vorteilhaft erwiesen, nach Bestimmung des Minimums den Schwellwert auf der Grauwertach-
se einen gewissen Betrag in Richtung hoherer Grauwerte zu verschieben. Damit werden die
Ubergangsbereiche von Lision zur Haut besser erfaBt, die zwar noch zur Lision gehéren aber
eine hohere Helligkeit aufweisen. Anschlieend wird iterativ die Bingréfle des Histogramms
verfeinert und als Ausgangspunkt zur Minimumssuche der Schwellwert der vorherigen Itera-
tion genutzt.

Die Grauwerte, die kleiner oder gleich dem Schwellwert sind, werden in einem Binéirbild mar-
kiert. Ein Beispiel zu diesem Zwischenergebnis ist im linken Teil der Abbildung 8.3 zu sehen.
Da Haare sich im Grauwertbild ebenfalls dunkel darstellen, sind sie im Binérbild auch ent-
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Abbildung 8.2: Iterative Segmentierung der Hautverdnderung: Dargestellt sind die Zwischenergeb-
nisse der Schwellwertbestimmung im Histogramm der Helligkeitswerte. Pixel, deren Grauwert kleiner
als der angezeigte Schwellwert ist, werden als zur Lision zugehorig klassifiziert. Der Schwellwert wird
durch Minimumssuche bestimmt. Ausgehend von diesem Minimum wird der Schwellwert um einen
gewissen Betrag in Richtung hohere Grauwerte versetzt. Auf diese Weise wird der hellere Randbereich
der Lésion mitsegmentiert. Durch zunehmende Verfeinerung der Bingrofie im Histogramm erfolgt die
Schwellwertsuche iterativ. Zur besseren Darstellung wurde die Grauwertachse auf die Skala [0,255]
skaliert. Dargestellt ist hier die Schwellwertbestimmung zu dem Bild aus Abbildung 8.3.

halten. Diese Haarpixel werden aus dem Binérbild entfernt und die entstandenen Liicken mit
einer Dilatation gefiillt.

Der ermittelte Schwellwert stellt in gewisser Weise eine artifizielle Markierung dar und so
verlauft der Lisionsrand sehr unregelméfig (vgl. linker Teil von Abbildung 8.3). Zur Vermei-
dung dieses Effekts wird das Binirbild mit einem Medianfilter der Grofie 9 x 9 gegléttet.
Bei der Schwellwertoperation werden neben der eigentlichen Lision auch andere, kleine Re-
gionen extrahiert, die nicht zur Hautverinderung gehoren und daher entfernt werden miissen.
Zur Differenzierung der einzelnen Regionen wird ein Labeling [LOPRI7] vorgenommen. Durch
diese Operation wird jeder zusammengehérenden Gruppe von Pixeln (eine Region) eine ein-
deutige Zahl (das Label) zugeordnet. Da der Lisionsbereich die grofite Fliche einnimmt, wird
die Region ausgewéhlt, die die meisten Pixeln enthilt. Die so bestimmte Maske kann noch
Locher enthalten. Daher wird die Kontur dieser Maske bestimmt und als Lésionsmaske die-
jenigen Pixel definiert, die innerhalb dieser Kontur liegen. Im rechten Teil von Abbildung 8.3
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ist das Ergebnis zu dem Beispiel dargestellt, wobei zur besseren Ubersicht nur die Kontur
der Lisionsmaske im Bild markiert ist.

Abbildung 8.3: Segmentation: In der linken Abbildung sind diejenigen Pixel dargestellt, deren Grau-
wert kleiner ist als der in der iterativen Histogrammanalyse bestimmte Schwellwert (vgl. Abbil-
dung 8.2). Die Nachbearbeitung dieses Binérbildes fiihrt zum Segmentationsergebnis (rechts).

Das Ergebnis wird dem Dermatologen als Segmentationsvorschlag prisentiert. Erscheint es
ihm nicht korrekt, so bieten sich zwei Moglichkeiten. In der ersten wird im dargestellten
Histogramm interaktiv ein neuer Schwellwert gewdhlt und daraus die Lésionsmaske nach
obigen Schema errechnet. Mit diesem Korrekturmechanismus kénnen die meisten Lésionen
korrekt segmentiert werden. Fiihrt auch dieses Vorgehen zu keinem befriedigendem Ergebnis,
so kénnen beispielsweise interaktiv diejenigen Regionen markiert werden, die zur bisher seg-
mentierten Lisionsfliche addiert bzw. subtrahiert werden sollen. Die in dieser Arbeit verwen-
deten Bilder melanozytirer Hautverinderungen wurden nach diesem Schema segmentiert.
Die einzelnen Segmentierungen wurden von einem Dermatoskopie-Experten iiberpriift, um
anschlieflend, falls erforderlich, korrigiert zu werden.
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8.7 Merkmalsextraktion

In den folgenden Abschnitten werden die Ergebnisse der einzelnen Merkmalsquantifizierungen
sowie deren Visualisierungen beschrieben. Die Giite dieser Quantifizierungen hinsichtlich ihrer
Fahigkeit, die beiden Klassen der benignen und malignen melanozytiren Hautverdnderungen
zu trennen, ist dabei ein wesentlicher Aspekt. Nach einer Beschreibung des verwendeten
Bildmaterials werden daher einige elementare Mafle vorgestellt, mit denen diese Beurteilung
durchgefiihrt wird.

8.7.1 Bildmaterial

Die Resultate der Merkmalsquantifizierungen wurden anhand eines Datensatzes von 749
dermatoskopischen Aufnahmen erzielt. Die Aufnahmen wurden nach dem in Abschnitt 8.5
beschriebenen Verfahren an der Dermatologischen Klinik und Poliklinik Regensburg iiber
mehrere Jahre hinweg akquiriert und retrospektiv zusammengestellt. Dieser Datensatz setzt
sich aus 560 benignen melanozytiren Hautverdnderungen und 189 malignen Melanomen zu-
sammen. Die Parameterwahl und -optimierung der verwendeten Algorithmen wurde auf der
Grundlage eines Datensatzes von 120 Bildern unternommen, die mit einem Zufallsalgorithmus
aus den beiden Untermengen ausgewahlt wurden. In diesem Trainingsdatensatz sind anteilig
gleich viele benigne wie maligne Hautverinderungen enthalten.

Um eine Wiederholung der Darstellung der Ergebnisse zu vermeiden, wird im folgenden
die Qualitdt der Merkmale hinsichtlich der Separabilitit der beiden Klassen beziiglich des
gesamten Datensatzes untersucht. Die Merkmalsauswahl in Verbindung mit der Abschétzung
der Klassifikationsleistung in Abschnitt 8.8 (Seite 143) wird unter Beachtung des Prinzips
der Trennung von Trainings- und Testdatensatz durchgefiihrt.

8.7.2 Qualitidtsmafle

Ziel der Untersuchungen ist die Separierung der Klasse der malignen von der Klasse der
benignen melanozytiren Hautverinderungen anhand der extrahierten Merkmale. Da fiir jedes
Einzelmerkmal ein quantitatives Mafl berechnet wird, kann mit einem Schwellwert ¢ eine
Trennung in die benigne und maligne Klasse vorgenommen werden. Die Separierfihigkeit
eines Merkmals wird mittels verschiedener Qualitdtsmafle beurteilt.

Dazu werden die Scores x; beziiglich eines Merkmals M einer vorgegebenen Menge maligner
Melanome in der Menge MELM und die der benignen melanozytiren Hautverinderungen
in NAVM zusammengefaBt. Die folgende Definition der charakterisierenden GroSen erfolgt
in der Annahme, daf§ die Scores maligner Melanome im Durchschnitt grofler sind als die
der benignen melanozytiren Hautverdnderungen (andernfalls sind die Vergleichsoperatoren
entsprechend anzupassen):
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RP = |{z; € MELM|z; >t}| .. Anzahl der korrekt identifizierten malignen
Melanome (Richtig Positiv)

FN = |{z; € MELM|z; <t}| .. Anzahl der falsch identifizierten malignen
Melanome (Falsch Negativ)

RN = |{z; € NAVM|z; <t}| .. Anzahl der korrekt identifizierten benignen

melanozytiren Hautverinderungen
(Richtig Negativ)

FP = |{z; € NAVM|z; >t}| .. Anzahl der falsch identifizierten benignen
melanozytiren Hautverdnderungen
(Falsch Positiv)

Aus dieser Darstellung lassen sich folgende drei elementare Qualititsmafle ([Wer92] [Han97])
definieren, die hier konkret fiir die Melanomproblematik formuliert sind:

Sensitivitét: Diese Kenngrofie beschreibt den Anteil korrekt identifizierter maligner Mela-
nome:

RP
RP+FN

Sens =

Spezifitat: Dieses Mafl quantifiziert den Anteil korrekt identifizierter benigner melano-
zytdrer Hautverdnderungen:

Spec — RN
PC= RN+ FP
Korrektheit: Dieses Mafl quantifiziert den Anteil korrekt identifizierter melanozytéirer
Hautverdnderungen:
B RP + RN
P~ RN+FN+RP+FP

Sensitivitit und Spezifitéit bedingen einander und miissen daher zusammen betrachtet werden
(durch eine passende Wahl des Schwellwerts ¢ kann eine Sensitivitat von 100% erreicht werden;
oft ist dann die erzielte Spezifitit sehr gering).

Variiert man nun systematisch den Schwellwert ¢ und mifit die jeweils erreichte Sensitivitit
und Spezifitit, so kann man diese Qualititsmafle gegeneinander in einer sogenannten ROC-
Kurve (receiver operating characteristic) [Han97] darstellen. In dieser Darstellung wird die
Falsch-Positiv-Rate (FPR = 1 - Spezifitéit) gegen die Sensitivitit aufgetragen. Eine beispiel-
hafte ROC-Kurve wird in Abbildung 8.4 gezeigt. Mit dieser Darstellung 148t sich die Sepa-
rierfihigkeit des Merkmals eingehend charakterisieren. Im Optimalfall lassen sich die beiden
Klassen mit dem Merkmal génzlich trennen, d.h. Sensitivitit und Spezifitit haben zu einen
gegebenen Schwellwert ¢ den Wert 1. Damit ist auch der Optimalpunkt der ROC-Kurve defi-
niert: er liegt bei einer Sensitivitét von 1 und einer Falsch-Positiv-Rate von 0. Die ROC-Kurve
148t sich durch folgende Eigenschaften charakterisieren:

e Ein Maf fiir die Giite des Merkmals ist die Fliche unter der Kurve AUC (area under
curve). Mit steigender AUC gewinnt das Merkmal an Qualitit beziiglich der Sepa-
rierfahigkeit.
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Abbildung 8.4: Beispiel einer ROC-Kurve: Angezeigt wird neben der Kurve an sich die area un-
der curve (Fliche). Mit einem Stern gekennzeichnet ist der Kurvenpunkt, der dem Optimalpunkt
(Sensitivitit = Spezifitit = 1) am niichsten liegt. Die Position dieses Punktes ist neben der Fliche
angegeben.

e Ein weiteres Charakteristikum ist die Position des Kurvenpunkts, der dem Optimum
(Sensitivitit = Spezifitit = 1) am néchsten kommt, wobei iiblicherweise die Euklidsche
Norm als Distanzmafl Verwendung findet. In dieser Arbeit ist dieser Punkt mit einem
Stern-Symbol gekennzeichnet und seine Position wird neben der AUC angezeigt.

Es ist wiinschenswert, dafl die Kurve moglichst lange eine hohe Sensitivitdt und Spezifitit
aufweist. Dies ist ein Hinweis darauf, dal die Merkmalsverteilungen der beiden Klassen einen
definierten Uberlappungsbereich haben und abseits davon wenig Ausreifler zu finden sind.

8.7.3 Aufbau der Einzelbeschreibungen

In den folgenden Abschnitten werden die Ergebnisse fiir die einzelnen Merkmale erliutert
und diskutiert. Dabei finden die Abkiirzungen MM fiir maligne Melanome und benigne be-
nigne MHV fiir benigne melanozytire Hautverinderungen Verwendung. Jede Darstellung der
Ergebnisse folgt dem gleichen Schema:

Ansitze aus der Literatur: Soweit zu dem Merkmal bereits Arbeiten verdffentlicht wor-
den sind, werden sie kurz dargestellt und diskutiert. Diese Diskussion erfolgt insbeson-
dere unter dem Aspekt der nachvollziehbaren quantitativen Bildanalyse.

Verwendete Methode: In dieser Sektion wird der genaue Quantifikationsprozefl angege-
ben. Da er in fast allen Fillen in allgemeiner Form in den Kapiteln 3 bis 6 beschrieben
ist, ist diese Schilderung unter Angabe der entsprechenden Referenz kurz gefafit.

Ergebnisse: Hier werden die Ergebnisse der Quantifizierungen fiir den gesamten Datensatz
beschrieben und diskutiert. Angegeben wird immer die Verteilung der Scores beider



102 KAPITEL 8. ANWENDUNG: FRUHERKENNUNG DES MALIGNEN MELANOMS

Klassen. Als Mafle zur Evaluierung der Verteilungen wird jeweils der Mittelwert und
die Standardabweichung fiir beide Klassen verwendet. Die Scores der malignen und der
benignen melanozytiren Hautverinderungen werden getrennt sortiert in einem Dia-
gramm aufgetragen. Der jeweilige Mittelwert wird durch eine horizontale Linie ange-
zeigt. Zwei vertikale Linien, die von der Mittelwert-Linie ausgehen, reprisentieren die
Standardabweichung. Zur Beurteilung der Separierfihigkeit durch das Merkmal wird
die ROC-Kurve angegeben und diskutiert.

Visualisierung: Abschlieflend wird das Ziel der Visualisierung und die Technik, mit der die-
ses erreicht wird, beschrieben. Dabei sind die Visualisierungen lediglich als Vorschlag
zu verstehen, wie die Scores der Einzelmerkmale nachvollziehbar dargestellt werden
konnen. Aus diesem Grunde sind die Beschreibungen der konkreten Visualisierungs-
vorschriften meist kurz gehalten. Als Beispiele werden jeweils drei melanozytéire Haut-
verdnderungen zusammen mit der Visualisierung des Merkmals abgebildet. Durchwegs
handelt es sich um Hautverdnderungen, bei denen eine geringe, eine mittlere und eine
hohe Ausprigung des Merkmals zu finden ist.
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8.7.4 Asymmetrie der Lisionsform

Verlduft das maligne Wachstum horizontal in der Haut, so breitet sich die Lision zentrifugal
aus. Dieser Prozef} resultiert bei malignen Melanomen durch das unkoordinierte Wachstum
oft in einer asymmetrischen dufleren Form der Lésion. In der dermatoskopischen ABCD-Regel
ist diese Eigenschaft in der A-Komponente enthalten.

Ansitze aus der Literatur

Die meisten Autoren, die sich mit der digitalen Analyse von melanozytiren Hautverdnderun-
gen beschiftigen, verwenden Mafle zur Quantifizierung der Symmetrie der dufieren Lésions-
form oder dhnliche Formmafle. Seidenari et al. ([SBDT95] [SPP98]) unterteilen die Lision
in 256 Sektoren. Die Konstruktion dieser Sektoren orientiert sich am geometrischen Schwer-
punkt der Lasion. Der Symmetriescore errechnet sich aus den Differenzen der Lé&sionsfliche
in achsensymmetrischen Sektoren. Schindewolf et al. [HSS*94] verwenden zur Beschreibung
der dufleren Léisionsform 39 Formparameter wie beispielsweise das Verhéltnis Umfang zu
Fliache. Claridge et al. [CHKA92] verwenden als Maf fiir die RegelméfBigkeit das Verhéltnis
der Fliche einer der Lasion dquivalenten Ellipse zu der Fliche der Lision (der Begriff “4qui-
valente Ellipse” wird nicht genau definiert). Diese Quantifizierungsalgorithmen lehnen sich
jedoch nicht an den Vorgang der visuellen Inspektion von Lisionen durch Dermatologen an
und sind daher fiir die Ziele einer nachvollziehbaren quantitativen Bildanalyse weniger geeig-
net. Zwei Autoren ([SLM92] [GKESK97]) verfolgen einen Ansatz, der auch in dieser Arbeit
Verwendung findet und im folgenden Absatz erlautert wird.

Verwendete Methode

Die Asymmetrie der &ufleren Form der Lésion wird anhand der bindren Lisionsmaske und der
Symmetrieachsen g; und g, (vgl. Abschnitt 3.1, Seite 12) bestimmt. Der Quantifizierungs-
algorithmus basiert auf dem allgemeineren Verfahren zur Bestimmung der pixelbezogenen
Symmetrieeigenschaften aus Abschnitt 3.3.1 (Seite 16). Fiir Pixel p und p’ in achsensymme-
trischer Lage wird dort die Ahnlichkeit der das Merkmal M beschreibenden MaBzahlen mittels
einer Ahnlichkeitsfunktion s(f(p), f(p')) berechnet. Da die Lision durch ein Bindirobjekt re-
prisentiert wird, dient in diesem Fall als Ahnlichkeitsmaf der Absolutbetrag der Differenz der
Bindrwerte von p und p'. Fiir jede der beiden Symmetrieachsen g; (i = 1,2) wird die mittlere
Ahnlichkeit Gfgp nach Gleichung 3.8 (Seite 17) bestimmt. Je hoher Gisp ist, desto weniger
Pixel sind in achsensymmetrischer Lage vorhanden und somit ist auch die Asymmetrie der
duBeren Form erhoht. Der Gesamtscore wird nach Gleichung 3.9 (Seite 17) gebildet.

Ergebnisse

Alle Bilder im vorhandenen Datensatz wurden nach oben beschriebenen Algorithmus hin-
sichtlich der Asymmetrie der dufleren Form quantifiziert. Die Ergebnisse dazu sind in Abbil-
dung 8.5 dargestellt. Im linken Diagramm sind die geordneten Scores fiir die MM (Sternchen-
Symbole) und fiir die benignen MHV (Quadrat-Symbole) aufgetragen. Fiir die benignen MHV
betragt der Mittelwert 0.077 und unterscheidet sich deutlich vom Mittelwert der MM mit 0.12.
Die Standardabweichung der benignen MHV betrigt 0.032 und ist damit halb so grof} wie
die der MM mit 0.065. Gerade die hohe Standardabweichung der Scores der MM schriankt
die Separierfihigkeit dieses Merkmals ein. Die Fliche unter der ROC-Kurve (rechtes Dia-



104 KAPITEL 8. ANWENDUNG: FRUHERKENNUNG DES MALIGNEN MELANOMS

gramm in Abbildung 8.5) betrigt 0.738 und der dem Optimalpunkt am niichsten gelegene
Kurvenpunkt liegt bei einer Sensitivitdt von 0.630 und bei einer Spezifitit von 0.730. Mit
diesen Ergebnissen zihlt dieses Merkmal zu den schwicheren beziiglich der Separierfihigkeit
zwischen malignen und benignen melanozytiren Hautverinderungen.
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0.40¢ ‘ 3 ‘ ‘ ‘ ] 1.0[ ‘
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Abbildung 8.5: Ergebnis der Quantifizierung der Asymmetrie der duferen Form: Links: Sortierte
Scores und geordnet nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechts:
ROC-Kurve

Visualisierung

In der Visualisierung soll zur besseren Orientierung fiir den Dermatologen die Struktur des
Originalbildes ersichtlich sein und diejenigen Pixel, die ein achsensymmetrisches Pendant
aufweisen, auffillig markiert werden. Dazu wird eine Farbraumtransformation in den HLS-
Farbraum (vgl. Abschnitt 6.1.2, Seite 74) vorgenommen. Die hue-Komponente der Pixel mit
achsensymmetrisches Pendant wird auf den Farbwert Griin gesetzt, wihrend die restlichen
Lasionspixel rot markiert werden. Der saturation-Wert wird konstant auf den Wert 0.5 ge-
setzt. Um die Struktur der Lision erkennbar zu lassen, wird der lightness-Wert nur soweit
veriandert, dafl der Mittelwert den Wert 0.4 aufweist. Damit bleibt die innere Struktur der
Lasion erkennbar und es wird eine gute Darstellbarkeit des Scores auch bei dunkleren Lésio-
nen erreicht. Weiterhin werden die Kontur und der Schwerpunkt der Lésion markiert. Durch
diese Visualisierung wird ersichtlich, welche Pixel von der Lision zu entfernen wéiren, um eine
perfekt symmetrische Lision zu erhalten.

In Abbildung 8.6 sind drei Beispiele zur Visualisierung dargestellt. In der linken Spalte ist
eine Lision mit geringer, in der mittleren Spalte eine Lésion mit mittlerer und schliefllich
in der rechten Spalte eine Lésion mit hoher Asymmetrie der dufleren Form dargestellt. Die
Zunahme des Scores wird beim Betrachten der Visualisierungen am wachsenden Anteil roter
Areale nachvollziehbar.
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Abbildung 8.6: Visualisierung der Asymmetrie der duferen Form: In der oberen Reihe sind die
Originalbilder dargestellt mit von links nach rechts zunehmender Formasymmetrie. Unter jedem Bild
ist die Visualisierung dieser Eigenschaft abgebildet.
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8.7.5 Konvexitit der Lisionsform

Mit der Quantifizierung der Symmetrie der dufleren Lésionsform wird das asymmetrische ma-
ligne Wachstum in die umgebende Haut gemessen. Mit dem in diesem Abschnitt erliuterten
Verfahren soll die GleichmiBigkeit des horizontalen melanozytiren Wachstums quantifiziert
werden. Das Verfahren basiert auf der Bestimmung der Form, die die Lision haben miifite, um
konvex zu sein. Dieses Merkmal ist nicht Bestandteil der dermatoskopischen ABCD-Regel.

Ansitze aus der Literatur

Dem Autor ist keine Arbeit bekannt, in der die oben beschriebene Eigenschaft behandelt
wird. Die meisten Autoren verwenden zur Quantifizierung der Lisionsgeometrie Formmafle
wie das Verhiltnis von Fliche zu Umfang [GMM™94], oder die Ahnlichkeit der Lisionsform
zu einem Kreis [SPP98] bzw. zu einer Ellipse [CHKA92].

Verwendete Methode

Um das Bindrobjekt mit der geringsten Flidche zu bestimmen, das die Lésion enthilt und
konvex ist, ist die konvexe Hiille zur tatséichlichen bindren Maske der Léision zu berechnen.
Gesucht ist also die konvexe Hiille zur Lisionskontur. Die Menge der Punkte K, die sich
in der konvexen Hiille befinden, ist dann die gesuchte Léisionsform. Nach der Berechnung
der konvexen Hiille (Algorithmen hierzu sind beispielsweise in [SDK96] beschrieben) wird
folgender Quotient bestimmt, wobei mit L die Menge der Pixel der binidren Léisionsmaske

bezeichnet wird:
4 = KL
|L|

Der Zahler des Terms im rechten Teil der Gleichung beschreibt die Anzahl der Pixel, die
bendtigt werden, um aus der tatséchlichen Lésion die kleinstmogliche konvexe Form zu er-
halten. Durch den Nenner wird der Zahler mit der Anzahl der tatsichlich vorhandenen Lasi-
onspixel normiert. Betrigt der Score A = 0, so ist die tatsichliche Lisionsform konvex. Mit
steigendem Score A erhoht sich die Anzahl, der Pixel, die benétigt werden, um eine konvexe
Form zu erhalten.

Ergebnisse

In Abbildung 8.7 sind die Ergebnisse der Quantifizierungen aufgetragen. Im linken Diagramm
sind die geordneten Scores fiir die MM (Sternchen-Symbole) und fiir die benignen MHV
(Quadrat-Symbole) dargestellt. Die Scores der benignen MHV weisen eine geringe Streuung
auf (Mittelwert: 0.059, Standardabweichung: 0.033). Demgegeniiber ist zwar der Mittelwert
der Scores bei den MM mit einem Wert von 0.097 deutlich grofler, aber deren Standard-
abweichung ist mit einem Wert von 0.071 relativ hoch. Dies hat eine Beeintrichtigung der
Separierfihigkeit des Merkmals zur Folge, wie sie in der rechts abgebildeten ROC-Kurve zu
erkennen ist. Die AUC betrégt 0.701 und der dem Optimum am néchsten gelegene Kurven-
punkt liegt bei einer Sensitivitéit von 0.635 und einer Spezifitit von 0.671.



8.7. MERKMALSEXTRAKTION 107

Konvexitét der dufl3eren Form ROC
0.60 T T T T T 3 101 T
* L
0.50 E 08 r ]
0.40 E [
© . ] B o6 ]
;}o_; 0.30 maligne Melanome é % [
° & o4l 1
0.20 benigneMHY & 3 [ ]
0.10 E 0.2 JFlache: 0.701 x Sens: 0.635 Spec: 0.671 i
0.00 L L L L ‘ L | 0.0 L L L L
0 100 200 300 400 500 600 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Bildnummer FPR (1-Spezifitét)

Abbildung 8.7: Ergebnis der Quantifizierung der Konvezitit der duferen Form: Links: Sortierte
Scores und geordnet nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechts:
ROC-Kurve

Abbildung 8.8: Visualisierung der Konvezitit der duferen Form: In der oberen Reihe sind die Ori-
ginalbilder dargestellt mit von links nach rechts zunehmender Formasymmetrie. Unter jedem Bild ist
die Visualisierung dieser Eigenschaft abgebildet.
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Visualisierung

Mit der Visualisierung dieses Merkmals soll dem Dermatologen ersichtlich werden, welche
Areale zur Hautverdnderung hinzugefiigt werden miissen, damit sie eine konvex Form hat. Die
Visualisierungstechnik dhnelt derjenigen der Asymmetrie der dufieren Form (Abschnitt 8.7.4).
Im Bild werden diejenigen Areale rot markiert, die innerhalb der konvexen Hiille liegen,
aber nicht Teil der Lision sind. Zur besseren visuellen Abgrenzbarkeit wird die Kontur der
Hautverdnderung weifl gekennzeichnet.

Drei Beispiele zur Visualisierung sind in Abbildung 8.8 dargestellt mit von links nach rechts
zunehmenden Score. Wahrend im linken Beispiel fast alle Lisionspixel innerhalb der konvexen
Hiille liegen, ist dieser Anteil im mittleren Bild durch gréflere Einbuchtungen in der Lésion
deutlich erhoht. Im rechten Bild ist der rot markierte Anteil durch die sehr unregelméflige
Lisionsform noch umfangreicher.
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8.7.6 Farbasymmetrie

Die Farbe einer melanozytiren Hautverinderung wird vor allem durch das Melaninpigment
bestimmt [SBFBL93]. Durch unterschiedliche Einlagerungstiefen des Melanins in der Haut
entstehen verschiedene Farbtone. So erscheint Melanin in den oberen Anteilen der Epidermis
schwarz, wahrend es beispielsweise in der retikuldren Dermis ein stahlblaues Erscheinungs-
bild hat. Durch verstirkte Geféfbildung koénnen rote Farbtone entstehen. Beim malignen
Wachstum ist Melanin oft unregelméflig verteilt und daher ist die Beurteilung der Farbasym-
metrie bei der Differentialdiagnose wichtig (insbesondere, da auch gutartige melanozytére
Hautverdnderungen eine erhéhte Farbvielfalt aufweisen kénnen und sie sich daher allein mit
diesem Merkmal nicht unterscheiden lassen). In der dermatoskopischen ABCD-Regel ist die-
se Figenschaft Bestandteil der Beurteilung des Merkmals “Asymmetrie”, zusammen mit der
Asymmetrie von Struktur und Form.

Ansitze aus der Literatur

Schindewolf et al. ([SSAT93a] [HSS'94]) beschreiben ein Verfahren zur Bestimmung der
Farbasymmetrie. Dazu wird die Lésion in vier konzentrische Areale aufgeteilt. Durch das
Zentrum der Lésion werden vier Linien in einem Winkel von 45° zueinander aufgetragen, die
sich jedoch nicht an der geometrischen Symmetrieachse der Lision orientieren. Aus dieser Auf-
teilung resultieren 32 Segmente. Fiir jedes Segment werden mehrere Mafle wie Minimum oder
Maximum der Farbwerte bestimmt sowie die Summe der absoluten Differenzen gegeniiber-
liegender Segmente. Insgesamt werden 88 Merkmale fiir die Farbasymmetrie errechnet. Die
Nachvollziehbarkeit und Reproduzierbarkeit wurden bei der Formulierung dieses Ansatzes
nicht beriicksichtigt.

Gutkowicz-Krusin et al. [GKESK97] verwenden einen Ansatz, der dem Vorschlag aus dieser
Arbeit dhnlich ist. Auch sie fithren einen Vergleich achsensymmetrischer Pixel durch. Aller-
dings verwenden die Autoren nur die Intensititswerte der einzelnen Farbkanile, fiihren also
einen echten Farbvergleich nicht durch.

Verwendete Methode

Das Merkmal der Farbasymmetrie wird nach dem in Abschnitt 6.4 (Seite 78) beschriebenen
Verfahren quantifiziert [PBDT99]. Der Quantifikationsalgorithmus basiert auf dem Farbver-
gleich von Pixeln in achsensymmetrischer Lage. Wie in Abschnitt 6.4 erldutert, mufl das zu
untersuchende Objekt fiir die Anwendbarkeit dieses Vorgehens gewisse Eigenschaften (einfa-
che duBere Form und langsame Anderungen der Farbwerte innerhalb des Objekts) aufweisen.
Diese Voraussetzungen sind bei melanozytiren Hautverinderungen erfiillt, da sie meist ellip-
senférmig sind und da nur geringe Schwankungen der Farbwerte auftreten.

Als erster Schritt wird eine Farbraumtransformation in den HLS-Raum durchgefiihrt. Diese
Wahl ist zum einen in der Ahnlichkeit der Zerlegung in die Komponenten Farbton, Sitti-
gung und Helligkeit zum menschlichen Farbempfinden begriindet. Weiterhin hat sich dieser
Farbraum in kleinen Testreihen als positiv fiir die Separierungseigenschaft des Merkmals
“Farbasymmetrie” herausgestellt. Falls zu einem Pixel ein achsensymmetrisches Pendant exi-
stiert, wird der Farbabstand nach Gleichung 6.4 (Seite 78) bestimmt. Um einen Ausgleich des
unterschiedlichen Wertebereichs der einzelnen Farbkoordinatenachsen zu erreichen und den
EinfluB8 dieser Achsen unterschiedlich gestalten zu konnen, sind in Gleichung 6.4 Gewichte
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vorgesehen. In den genannten Tests hat sich die Gewichtskombination wy, = 1, w; = 120 und
ws = 120 als vorteilhaft erwiesen. Fiir die globale Quantifizierung der Farbeigenschaft wird
nach Gleichung 6.6 (Seite 78) vorgegangen.

Ergebnisse

Die Quantifizierungsergebnisse fiir den gesamten Datensatz aber getrennt nach MM
(Sternchen-Symbole) und benigne MHV (Quadrat-Symbole) ist im linken Teil von Abbil-
dung 8.9 zu sehen. Der Mittelwert der Melanombeurteilungen hinsichtlich dieses Merkmals
betragt 17.29, der der benignen MHV 9.81. Die Standardabweichung der Scores fiir die ma-
lignen Melanome ist mit 4.63 etwa doppelt so grofl wie die der benignen melanozytiren
Hautverinderungen (o = 2.67). Aus diesen Zahlen wird ersichtlich, daf§ dieses Merkmal eine
weitgehende Separierung der beiden Klassen zuldfit. Im rechten Teil der Abbildung ist die
ROC-Kurve dargestellt. Die AUC betrigt 0.941 und der dem Optimum am néchsten gelegene
Kurvenpunkt weist eine Sensitivitdt von 0.884 bei einer Spezifitdt von 0.875 auf.
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Abbildung 8.9: Ergebnis der Quantifizierung der Farbasymmetrie: Links: Sortierte Scores und ge-
ordnet nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechts: ROC-Kurve

Die gute Separierfahigkeit dieses Merkmals findet ihre Bestétigung auch in der dermatosko-
pischen ABCD-Regel. Dort betrigt der Hochstbeitrag der Asymmetrie 2.6, also fast 30% des
maximal moéglichen Dermatoskopie-Punktwerts DPW (vgl. Tabelle 8.1, Seite 90).

Visualisierung

In der angestrebten Visualisierung soll deutlich werden, wie grof§ die Farbunterschiede inner-
halb der Lésion beziiglich der Symmetrieachse sind. Grundlage fiir die Visualisierung bilden
die Farbabstinde von Pixeln in achsensymmetrischer Lage (Gleichung 6.4, Seite 78). Die Ahn-
lichkeit jedes Pixels einer Halbebene zu seinem achsensymmetrisches Pendant ist durch den
Farbabstand charakterisiert. Dieser Abstand wird mittels einer Look-up-Tabelle farbkodiert.
Mit steigendem Farbabstand variiert die Farbe von Blau iiber Griin zu Rot. Pixel, die kein
Pendant in achsensymmetrischer Lage haben, sind schwarz gekennzeichnet.

Beispiele fiir Visualisierungen des Merkmals Farbasymmetrie sind in Abbildung 8.10 darge-
stellt. Die linke Spalte zeigt eine Lision mit geringer, die mittlere Spalte mit durchschnitt-
licher und die rechte Spalte mit hoher Farbasymmetrie. Eingezeichnet sind weiterhin zur
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besseren Orientierung die Kontur der Lision, ihr Schwerpunkt und die geometrischen Sym-
metrieachsen. Die Visualisierung der linken Hautverdnderung zeigt einen hohen Anteil an
Blau (geringe Farbabstéinde). Die mittlere Visualisierung weist einen deutlich héheren Anteil
an Grin auf, wihrend in der rechten Abbildung griine und rote (hohe Farbabstinde) Areale
dominieren.

Abbildung 8.10: Visualisierung der Farbasymmetrie: In der oberen Reihe sind die Originalbilder

dargestellt mit von links nach rechts zunehmender Farbasymmetrie. Unter jedem Bild ist die Visuali-
sierung dieser Eigenschaft abgebildet.




112 KAPITEL 8. ANWENDUNG: FRUHERKENNUNG DES MALIGNEN MELANOMS

8.7.7 Asymmetrie der Strukturverteilung

Neben der Farbasymmetrie deutet auch eine asymmetrische Verteilung der Strukturelemente
auf Malignitdt hin. Dies ist in dem unregelmiffigen Wachstum maligner Zellen begriindet
(vgl. Abschnitt 8.7.13).

Ansitze aus der Literatur

In den meisten dem Autor bekannten Arbeiten wird die Asymmetrie der Strukturvertei-
lung nicht erfafit. Lediglich Schindewolf et al. ([SSAT93a] [HSST94]) geben ein Verfahren zur
quantitativen Beschreibung dieses Merkmals an. Es basiert auf Texturmerkmalen, die mit
vier Gradientenfilter (Grofle: 3 x3) bestimmt wurden. Das weitere Vorgehen im Quantifi-
zierungmechanismus wird von den Autoren auch zur Charakterisierung der Farbasymmetrie
angewendet und wurde bereits in Abschnitt 8.7.6 beschrieben. Das Verfahren ist allerdings
nicht rotationsinvariant. Die Autoren leiten aus diesem Mechanismus 23 Merkmale fiir die
Texturasymmetrie ab und damit ist es nur bedingt fiir eine nachvollziehbare quantitative
Bildanalyse geeignet.

Verwendete Methode

Zur Beurteilung der Asymmetrie der Strukturverteilung werden die Lésionsbilder mit der
fSIM-Methode (Abschnitt 4.4 Seite 33) und den Radien r; = 3 und 7, = 5 analysiert. Die
Wahl dieser Parameter ist in der Groflenskala der gesuchten Strukturen begriindet und hat
sich in Tests als positiv fiir die Separierfihigkeit dieses Merkmals erwiesen. Wie bei der
Beurteilung der Farbasymmetrie basiert das Verfahren auf dem Vergleich von Scores in ach-
sensymmetrischer Lage. Da jedoch Pixel, die Teil von Strukturelementen sind (wie beispiels-
weise Linien), nur in Ausnahmefillen direkt ein achsensymmetrisches Pendant aufweisen, ist
ein pixelweiser Vergleich in diesem Falle nicht sinnvoll. Daher findet das in Abschnitt 3.3.2
(Seite 17) beschriebene Verfahren Verwendung. Dort wird die Lésion mit Hilfe eines Gitters in
Unterbereiche unterteilt und fiir diese werden die strukturellen Eigenschaften lokal bestimmt.
Der Vergleich dieser lokalen Scores beziiglich Gitterelementen in achsensymmetrischer Lage
bildet die Grundlage der Quantifizierung der Asymmetrie der Strukturverteilung.

In Tests hat sich herausgestellt, daf} eine Anpassung der Gitterkonstanten g, und g, (in diesem
Fall gilt g, = gy, Uberlappungsfaktor f = 1) an die Lisionsgrofe zu einer Verbesserung
der Separierfihigkeit des Merkmals fiithrt. Dabei wird zur Berechnung der Gitterkonstanten
eine minimale Lésionsfliche von 3000 und eine maximale Lisionsfliche von 200000 Pixeln
angenommen. Fiir die minimale Léisionfliche wird eine Gitterkonstante von 40 und bei der
maximalen eine Gitterkonstante von 80 Pixeln verwendet. Der Zwischenbereich wird linear
interpoliert. Diese Parameter wurden in kurzen Testreihen bestimmt.

Um eine quantitative strukturelle Beschreibung qus der durch ein Gitterelement j abgedeck-
ten Lésionsfliche zu erhalten, wird zu seiner Berechnung der Mittelwert aller n im Gitterele-
ment G enthaltenen und zur Lésion gehorigen Skalierungsindizes gebildet (pj symbolisiert
das Pixel k aus dem Gitterelement j):

1 n
Vhg = n I;af(pk,ﬁ,rz) (pr € Gj) (8.2)

Dadurch wird die im Gitterelement dominante Struktur erfaft. Zur Berechnung des Scores
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ngG beziiglich Symmetrieachse i wird nach Gleichung 3.10 (Seite 18) vorgegangen. Dazu
werden mittels einer Funktion s(vzls , UZS) die lokalen Gitterscores ”}7;15 und deren achsensym-

metrisches Pendant v‘gs zusammengefalt. In Tests konnten mit dem Quadrat der Scorediffe-
renz gute Ergebnisse erzielt werden: s(vi“s,vi{

Gleichung 3.12 (Seite 18) gebildet:

: ,
) = (v)y, —v’,)?. Der Gesamtscore wird nach

Ssq = max({Sy,,,5%,}) (83)

Ergebnisse

In Abbildung 8.11 sind die Ergebnisse fiir den gesamten Datensatz dargestellt. Im linken
Diagramm sind die Einzelscores geordnet fiir die MM (Sternchen-Symbole) und fiir die be-
nignen MHV (Quadrat-Symbole) aufgetragen. Der Mittelwert der MM ist mit einem Wert
von 0.00178 deutlich hoher als der der benignen MHV (0.00081). Die Standardabweichungen
der Scores der benignen MHV betrigt 0.00077, die der MM 0.0011. Der niedrigere Mittelwert
der Scores der benignen MHV zusammen mit einer deutlich niedrigere Standardabweichung
bewirken einen relativ hohen Wert der AUC von 0.836. Der dem Optimum am nichsten gele-
gene Kurvenpunkt liegt bei einer Sensitivitdt von 0.815 und einer Spezifitdt von 0.745. Damit
zeigt dieses Merkmal eine gute Separierfihigkeit.

Asymmetrie der Strukturverteilung ROC
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L B r
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Abbildung 8.11: Ergebnis der Quantifizierung der Asymmetrie der Strukturverteilung: Links: Sor-
tierte Scores und geordnet nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV).
Rechts: ROC-Kurve

Die A-Komponente der dermatoskopischen ABCD-Regel, also die Beurteilung der Asymme-
trie der Hautverdnderung, hat mit 1.3 einen hohen Wert. Diese Bedeutung spiegelt sich in
den guten Klassifikationswerten dieses Merkmals wider.

Visualisierung

Ziel der Visualisierung ist die farbliche Kennzeichnung des Unterschieds im strukturellen
Aufbau der Léasion von Gitterelementen in achsensymmetrischer Lage. Daher werden die
Gitterscores nur fiir eine Symmetriehélfte farblich aufbereitet. Um dem Dermatologen eine
bessere Orientierungsmoglichkeit zu geben, soll die innere Struktur der Lé&sion erkennbar
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bleiben. Dazu wird der strukturelle Aufbau der Lision dadurch wiedergegeben, dafl die Werte
der Skalierungsindizes der Lésionspixel in Intensititswerte transformiert werden.

Zur farblichen Kennzeichnung der Scoredifferenzen von Gitterelementen in achsensymmetri-
scher Lage wird eine Farbraumtransformation in den HLS-Farbraum (vgl. Abschnitt 6.1.2,
Seite 74) vorgenommen. Die hue-Komponente (Farbton) des vom Gitterelement j abgedeck-
ten Lésionsbereichs wird entsprechend der gewichteten Scoredifferenz (vf;ls — U‘ZS)Z angepaflt.
Fiir den minimalen Wert (Differenz = 0) wird der Farbton Griin (entspricht hue = 120) und
fiir sehr hohe Werte der Farbton Rot (entspricht hue = 0) gewéhlt. Der Zwischenbereich
wird linear interpoliert. Die lightness-Komponente des Farbraums wird, da es sich um eine
Struktureigenschaft handelt, mit den Skalierungsindizes belegt. Die saturation-Komponente
der Léasionspixel wird auf die Konstante 0.5 gesetzt. Nach der Riicktransformation in den
RGB-Raum werden als weitere Orientierungshilfen die Symmetrieachsen, das Gitternetz, die
Kontur und der geometrische Schwerpunkt im Bild gekennzeichnet. Mit dieser Darstellung
sollen die Gitterelemente schnell identifiziert werden kénnen, die in besonderer Weise zu dem
Gesamtscore beitragen.

In Abbildung 8.12 sind drei Lisionen als Originalbild (obere Reihe) und die dazugehorigen Vi-
sualisierungen (untere Reihe) dargestellt. Die Bilder sind so angeordnet, daf§ die Asymmetrie
der Strukturverteilung von links nach rechts zunimmt. Die Visualisierung in der linken Spalte
(entspricht einem niedrigen Gesamtscore) weist in fast allen Gitterelementen einen griinen
Farbton auf, wihrend einige Gitterelemente aus der Visualisierung der mittleren Spalte (ent-
spricht einem mittleren Gesamtscore) einen gelblichen bzw. rétlichen Farbton haben. In der
Darstellung des Ergebnisses zu dem Bild in der letzten Spalte (entspricht einem hohen Ge-
samtscore) sind einige Gitterelemente rot gekennzeichnet.
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Abbildung 8.12: Visualisierung der Asymmetrie der Strukturverteilung: In der oberen Reihe sind die
Originalbilder dargestellt mit von links nach rechts zunehmender Asymmetrie. Unter jedem Bild ist
die Visualisierung dieser Eigenschaft abgebildet.
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8.7.8 Berandung

Malignes Wachstumsverhalten findet in vielen Fillen lokalisiert und invasiv am Randbereich
der Lision statt. Diese neu gebildeten Regionen haben meist ein unterschiedliches Erschei-
nungsbild als das Lésionsinnere, wie es bei der rechten Hautverdnderung in Abbildung 8.14
zu beobachten ist. Die Beschaffenheit des Lisionsrandes enthilt also Informationen iiber die
Dignitit der Hautverdnderung. Mit einem helligkeitsbasierten Bereichswachstumsverfahren
wird der Randbereich der Lision extrahiert und hinsichtlich seiner strukturellen Zusammen-
setzung und Homogenitéit quantitativ beurteilt.

Ansitze aus der Literatur

In den meisten aus der Literatur bekannten Ansitzen wird der Randbereich nicht beriicksich-
tigt. Schindewolf et al. [SSAT93a] bilden um die Lisionskontur einen Bereich fester Breite,
der anhand verschiedener Farbmerkmale charakterisiert wird. Die Konstruktion des Rand-
bereichs ist allerdings nicht von lokalen Eigenschaften der Lision abhéingig. Andere Autoren
([GMM*94] [APBT95] [GKESK97] [SPP98]) berechnen den Grauwertgradienten senkrecht
zur Lisionskontur und versuchen so die Abruptheit des Ubergangs von Lision zur umgeben-
den Haut zu bestimmen. Dieser Ansatz beriicksichtigt allerdings nur die Lésionskontur und
ist somit stark abhingig von der Korrektheit der Segmentierung. Nachteilig kann sich auch
die Rauschempfindlichkeit der Gradientenberechnung auswirken.

Verwendete Methode zur Extraktion des Randbereichs

Das unregelméifiige Wachstum am Lisionsrand fithrt dort im allgemeinen zu einem Wechsel
von dunkleren und helleren Bereichen. Um diese Inhomogenitéiten des Randbereichs zu ex-
trahieren wird das homogenititsorientierte Bereichswachstumsverfahren aus Abschnitt 5.1.1
(Seite 64) verwendet. Dazu wird zunéchst das RGB-Farbbild in ein Grauwertbild transfor-
miert und dieses zur Bildverbesserung mit einem Mittelwertfilter der Grofle 3 geglittet. Mit
der Kontur als Berandungs-Startmenge werden adaptiv weitere Pixel in Abhéngigkeit des
Grauwerts der Berandungsmenge zugefiigt. Da Hautverdnderungen durch die Farbstoffeinla-
gerung dunkler sind als die umgebende Haut, wird durch das Auswahlkriterium die Helligkeit
der Pixel beriicksichtigt. Die maximale Breite der Berandung (Parameter n) wird mit 30 und
die Selektivitit des Auswahlkriteriums (Parameter p) mit 0.25 festgelegt. Diese Parameter
haben sich in Testreihen als geeignet fiir die Separierfihigkeit erwiesen.

Im nachfolgenden wird auf die Quantifizierungs- und Visualisierungsergebnisse der struktu-
rellen Zusammensetzung der Berandung und deren Homogenitéit eingegangen.
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8.7.8.1 Strukturelle Zusammensetzung

Das verwendete Bereichswachstumsverfahren extrahiert insbesondere inhomogene Regionen
der Berandung. Diejenigen Lisionsbereiche, die einen weniger akzentuierten Ubergang zur
umgebenden Haut aufweisen, sind im extrahierten Binérbild breiter und haben demnach eine
flachige Struktur. Zur Quantifizierung der strukturellen Zusammensetzung des Randbereichs
findet die Skalierungs-Index-Methode und ihre anisotrope Variante Anwendung.

Verwendete Methode

Die beabsichtigte Quantifizierung des Randbereichs als bindres Objekt wird mit dem Ver-
fahren aus Abschnitt 5.1.2.1 (Seite 65) durchgefiihrt [PBD*98]. Dort wird der Randbereich
mit der Skalierungs-Index-Methode analysiert und aus dieser strukturellen Beschreibung ein
globales Maf fiir die strukturelle Zusammensetzung der Berandung abgeleitet. Der Datensatz
wurde sowohl mit der isotropen als auch mit der rotationsinvarianten anisotropen Skalierungs-
Index-Methode analysiert. Dabei wurden die Radien 71 = 5 und ry = 10 verwendet, da sie
sich in Tests an einem kleinen Datensatz als positiv fiir die Diskrimination der malignen und
benignen melanozytiren Hautverdnderungen erwiesen haben. In diesen Tests wurde auch der
Parameter t, = 1.7 fiir die isotrope und ¢, = 0.6 fiir die rotationsinvariante anisotrope Vari-
ante (Gleichungen 5.1 und 5.2, Seite 65) bestimmt. Durch diese Parameterwahl wird als Maf}
fiir die strukturelle Zusammensetzung der Anteil der flichigen Areale im Randbereich nach
Gleichung 5.3 definiert. Mit der Hohe des resultierenden Scores steigt der Anteil an flichigen
Regionen im Randbereich. Je hoher also der Score ist, desto inhomogener ist der Ubergang
von Lésion zur Haut.

Ergebnisse

Die Analyseergebnisse fiir die isotrope Variante sind in der oberen Reihe von Abbildung 8.13
dargestellt. Die Scores fiir den gesamten Datensatz getrennt nach MM (Sternchen-Symbole)
und benigne MHV (Quadrat-Symbole) sind im linken oberen Diagramm aufgetragen. Der
Mittelwert der Scores fiir die MM betrédgt 0.12 bei einer Standardabweichung von 0.06. Dem-
gegeniiber weisen die Quantifizierungswerte der benignen MHV einen Mittelwert von 0.06 bei
einer Standardabweichung von 0.04 auf. Tendenziell haben also die MM einen grofieren Sco-
re, was mit der erhthten Berandungsinhomogenitit zu erkldren ist. Die ROC-Kurve (rechtes
oberes Diagramm) besitzt eine AUC von 0.783. Der dem Optimum am néchsten gelegene
Kurvenpunkt hat eine Sensitivitdt von 0.735 bei einer Spezifitit von 0.739. Die Separie-
rungsfihigkeit dieses Merkmals ist vergleichsweise schwicher ausgepriigt. Dies korrespondiert
mit dem geringen Gewicht des Berandungsmerkmals in der dermatoskopischen ABCD-Regel
von 0.1 (Seite 89), womit der Hochstbeitrag zum maximalen Gesamtscore 9% entspricht.
Die untere Reihe von Abbildung 8.13 zeigt die Ergebnisse der Quantifizierung mittels der
rotationsinvarianten anisotropen Skalierungsindizes. Der Mittelwert der Scores der MM be-
tragt 0.392 (Standardabweichung: 0.138), der der benignen MHV 0.269 (Standardabweichung;:
0.121). Auch hier gilt, daf} sich zwar die Mittelwerte der beiden Klassen deutlich unterschei-
den, aber die hohe Standardabweichungen zu einer relativ schlechten Separierfihigkeit fithren.
Die Fliche unter der ROC-Kurve betrégt 0.757 und der dem Optimum am néichsten gelege-
ne Kurvenpunkt liegt bei einer Sensitivitdt von 0.757 und einer Spezifitit von 0.686. Damit
dhnelt die ermittelte Separierfihigkeit des Merkmals der isotropen Variante.
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Abbildung 8.13: Ergebnis der Quantifizierung der strukturellen Zusammensetzung des Randbereichs:
In der oberen Reihe sind die Ergebnisse der isotropen Variante und in der unteren Reihe die der
rotationsinvarianten anisotropen Variante dargestellt. Linke Spalte: Sortierte Scores und geordnet
nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechte Spalte: ROC-Kurve

Visualisierung

Mit der Visualisierung soll dargestellt werden, aus welchen strukturellen Komponenten sich
der Randbereich zusammensetzt. Sie wird hier nur fiir die isotrope Variante beschrieben, 148t
sich aber direkt auf die rotationsinvariante anisotrope Methode iibertragen.

Zur Darstellung der strukturellen Eigenschaft der lokalen Umgebung, in der ein Randpixel
eingebettet ist, wird der Skalierungsindex des Pixels farbkodiert. Die Farbtabelle verlduft
mit steigendem Skalierungsindex von Griin zu Rot. In Abbildung 8.14 sind in der oberen
Reihe drei melanozytiare Hautverdnderungen dargestellt, mit von links nach rechts zuneh-
mender Berandungsinhomogenitét. Darunter sind die dazugehorigen Visualisierungen dieser
Eigenschaft dargestellt. Im linken Bild ist der grofite Anteil der Randpixel griin bis gelblich
markiert. Rote Anteile sind unterreprisentiert. Im mittleren Bild ist der rote Anteil deutlich
grofler geworden, wihrend die Farbe Rot im rechten Bild dominiert. Dies korrespondiert mit
dem visuellen Eindruck der Originalbilder.
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Abbildung 8.14: Visualisierung der strukturellen Beschreibung des Randbereichs: In der oberen Reihe
sind die Originalbilder dargestellt mit von links nach rechts zunehmend unregelmifig auslaufendem
Randbereich. Unter jedem Bild ist die Visualisierung dieser Eigenschaft abgebildet.
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8.7.8.2 Homogenitéit der strukturellen Zusammensetzung

Im vorangegangenen Abschnitt wurde die strukturelle Zusammensetzung des Randbereichs
quantifiziert. Nun soll die Homogenitét der strukturellen Zusammensetzung des Randbereichs
beurteilt werden. Der Score basiert ebenfalls auf der Skalierungs-Index-Methode, wobei so-
wohl die isotrope als auch die rotationsinvariante anisotrope Variante getestet wird.

Verwendete Methode

Grundlage der Quantifizierung ist das in Abschnitt 5.1.2.2 (Seite 66) beschriebene Verfahren.
Darin wird der Randbereich in disjunkte Teilbereiche aufgeteilt. Aus der Variation der Sco-
res zur strukturellen Beschreibung dieser Teilbereiche wird ein Maf fiir die Homogenitét der
strukturellen Zusammensetzung der Berandungen abgeleitet.

Erster Schritt dieser Methode ist die Aufgliederung des Randbereichs in disjunkte Teilberei-
che durch eine Voronoi-Zerlegung. Voraussetzung dafiir ist die Bestimmung einer Menge A
von Randpixeln, zu denen die Voronoi-Gebiete bestimmt werden. Dazu wird entlang der Lési-
onskontur jedes n-te Pixel selektiert (lingenorientierte Initialisierung, vgl. Abschnitt 5.1.2.2,
Seite 66). n wird in Abhéngigkeit der Léisionsgrofie bestimmt. In verschiedenen Tests an einem
kleinen Datensatz hat sich herausgestellt, dafl mit n = 50 bei einer minimalen Léisionsgrofie
von 3000 Pixeln und mit n = 100 bei einer maximalen Lésionsgréfie von 200000 Pixeln und
einer linearen Interpolation zwischen diesen beiden Stiitzpunkten gute Ergebnisse erreicht
werden konnen. Mittels der so bestimmten Menge A wird die Voronoi-Aufteilung vorgenom-
men.

Basierend auf den Skalierungsindizes der Randbereichspixel aus dem vorgehenden Ab-
schnitt wird die strukturelle Zusammensetzung fiir jedes Voronoi-Gebiet bestimmt (vgl. Glei-
chung 5.6, Seite 67). Der Score zur Beurteilung der Homogenitét wird nach Gleichung 5.7
gebildet. Untersucht wurden die Ergebnisse, die mittels der isotropen und der rotationsinva-
rianten anisotropen Skalierungs-Index-Methode erzielt wurden.

Ergebnisse

Zunéchst sollen die Ergebnisse beschrieben werden, die auf der strukturellen Beschreibung des
Randes mit der isotropen Skalierungs-Index-Methode beruhen. Die zugehorigen Diagramme
bilden die obere Reihe von Abbildung 8.15. Die Scores der untersuchten Hautverdnderungen
sind im linken oberen Teil der Abbildung getrennt nach MM (Sternchen-Symbole) und be-
nigne MHV (Quadrat-Symbole) aufgetragen. Der Mittelwert der Scores der MM ist mit 0.010
deutlich grofler als der der benignen MHV mit 0.004. Allerdings ist die Standardabweichung
der Scores der MM mit 0.008 gegeniiber den benignen MHV mit 0.005 fast zweimal so hoch
und driickt unter Beriicksichtigung des Mittelwerts eine relativ starke Uberschneidung dieser
Verteilung mit derjenigen der benignen MHV aus. Diese Beobachtung bestétigt sich bei der
Betrachtung der ROC-Kurve (rechter oberer Teil der Abbildung 8.15), deren AUC 0.797 be-
tragt. Der Optimalpunkt liegt bei einer Sensitivitdt von 0.709 und einer Spezifitit von 0.779.
Wie bei der Beurteilung der strukturellen Zusammensetzung des Randbereichs zeigt auch
dieses Merkmal eine geringere Separierfihigkeit.

Analog zu den Ergebnissen bei der strukturellen Beschreibung des Randes weist die Sepa-
rierfihigkeit der Scores, die auf der rotationsinvarianten anisotropen Charakterisierung des
Randes beruhen, eine dhnliche Qualitit auf. Die Ergebnisse bilden die untere Reihe von
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Abbildung 8.15: Ergebnis der Quantifizierung der Homogenitit der strukturellen Zusammensetzung
des Randbereichs: In der oberen Reihe sind die Ergebnisse der isotropen Variante und in der unteren
Reihe die der rotationsinvarianten anisotropen Variante dargestellt. Links: Sortierte Scores und geord-
net nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechts: ROC-Kurve

Abbildung 8.15. Die Mittelwerte der Scores der MM haben den Wert 0.056 bei einer relativ
hohen Standardabweichung von 0.032. Die Scores der benignen MHV haben tendenziell einen
geringeren Wert (Mittelwert 0.03, Standardabweichung 0.024). Vor allem die hohe Standard-
abweichung der Scores der MM fiihrt wie bei der isotropen Variante zu einer vergleichsweise
weniger guten Trennung. Die Fliche unter der ROC-Kurve betrigt 0.759. Der dem Optimum
am néchsten gelegene Kurvenpunkt liegt bei einer Sensitivitdt von 0.704 und einer Spezifitét
von 0.711.

Visualisierung

Wie auch bei der Darstellung der Visualisierung der strukturellen Beschreibung des Randbe-
reichs wird hier nur die Visualisierung beschrieben, die auf der isotropen Skalierungs-Index-
Methode beruht, da sich diese fiir die rotationsinvariante anisotrope Variante analog formu-
lieren 148t.

Ziel der Visualisierung ist die Darstellung der Abweichung der lokalen Scores der Voronoi-
Gebiete vom Mittelwert. Dazu wird die Differenz dieser beiden Werte farbkodiert. Die Farbta-
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belle wurde so gewihlt, dafl dem Mittelwert die Farbe Griin zugeordnet wird. Abweichungen
des Scores nach oben, also ein im Durchschnitt eher flichiger Teilbereich, werden in einem zu-
nehmend roten Farbton dargestellt. Pixelregionen mit unterdurchschnittlichem Score werden
blaulich gekennzeichnet. Abbildung 8.16 zeigt die dermatoskopischen Aufnahmen (obere Rei-
he) und die Visualisierungen der Ergebnisse (untere Reihe). Die Homogenitit der Berandung
nimmt dabei von links nach rechts ab. Dies ist auch in der Visualisierung zu erkennen. Im
linken Bild, also der beziiglich der Berandung homogensten Lision, herrscht ein tiirkis-griin-
licher Farbton vor. Das mittlere Bild weist blaue sowie gelbe Areale auf, die auf eine erhéhte
Inhomogenitit hinweisen. Im rechten Bild dominieren blaue und rote Areale den Randbe-
reich. Die korrespondiert mit dem optischen Eindruck des Randverlaufs beim Originalbild.

Abbildung 8.16: Visualisierung der Homogenitit der strukturellen Beschreibung des Randbereichs:
In der oberen Reihe sind die Originalbilder dargestellt mit von links nach rechts zunehmender Inho-
mogenitdt des Randbereichs. Unter jedem Bild ist die Visualisierung dieser Eigenschaft abgebildet.

Auswahl der zu verwendenden Variante

In den zwei vorangegangenen Abschnitten wurden die Merkmale “Strukturelle Beschreibung”
und “Homogenitdt” des Randbereichs sowohl mit der isotropen als auch mit der rotati-
onsinvarianten anisotropen Skalierungs-Index-Methode quantifiziert. In den folgenden Zeilen
soll erortert werden, inwieweit die Ergebnisse beider Verfahren bei dieser konkreten An-
wendung redundant sind. Um wie bei der Auswertung der Klassifikationseigenschaften (vgl.
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Abschnitt 8.8) eine Trennung von Trainings- und Testdaten vorzunehmen, wird auf den Da-
tensatz von 120 melanozytiren Hautverdnderungen zuriickgegriffen, der zur Optimierung der
Algorithmen verwendet wurde (vgl. Seite 99). Mit diesem kleineren Datensatz wurden fol-
gende Resultate erzielt:

Verfahren AUC | Sensitivitiat | Spezifitit
Strukturelle Beschreibung (isotrop) 0.812 0.800 0.800
Strukturelle Beschreibung (anisotrop) | 0.776 0.833 0.717
Homogenitét (isotrop) 0.836 0.750 0.850
Homogenitdt (anisotrop) 0.799 0.767 0.717

Aus dieser Tabelle wird ersichtlich, dafl mit der isotropen Variante bei beiden Merkmalen
etwas bessere Ergebnisse im Sinne der Separierbarkeit der beiden Klassen erzielt werden.
Bei nidherer Untersuchung der Scores der isotropen und anisotropen Variante beziiglich des
Merkmals “Strukturelle Beschreibung” stellt man einen linearen Korrelationskoeffizient von
0.951 fest. Bei Merkmal “Homogenitét” betréigt er 0.948.

Bei dieser Anwendung erzielt man mit der rotationsinvarianten anisotropen Skalierungs-
Index-Methode also keinen weiteren fiir die Klassifikation relevanten Informationsgewinn.
Weiterhin 148t sich in Betracht ziehen, dafl der Rechenaufwand fiir das anisotrope Verfah-
ren durch die notwendigen Rotationen erheblich hoher ist. Daher wird in den weiteren Be-
trachtungen zur Problematik der Hautkrebsfritherkennung nur noch die isotrope Variante
verwendet.
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8.7.9 Kriimmung der Kontur

Maligne Melanome breiten sich oft aggressiv horizontal in die umgebende Haut aus. Dieses
inhomogene Wachstumsverhalten it die Kontur der Hautverinderung unregelméflig verlau-
fen. In diesem Abschnitt wird untersucht, inwieweit sich diese Eigenschaft zur Unterscheidung
von benignen und malignen melanozytiren Hautverdnderungen eignet. Dieses Merkmal ist
nicht Bestandteil der dermatoskopischen ABCD-Regel.

Ansitze aus der Literatur

Seidenari et al. [SBD195] und Claridge et al. [CHKA92] bestimmen zur Charakterisierung
der Kontur deren fraktale Dimension (FD). Die letztgenannte Autorengruppe unterscheidet
genauer zwischen textureller und struktureller FD. Mit der texturellen FD werden feine Un-
regelméfligkeiten der Kontur beschrieben, wihrend mit der strukturellen FD die Kontur auf
einer groferen Skala charakterisiert wird. Die Autoren schlieffen aus ihren Daten, daf§ die
strukturelle FD eine bessere Unterscheidung der beiden Klassen erlaubt. Da aber die FD ein
globales Maf} fiir die Kontur darstellt, 148t sie sich schwer visualisieren.

Schindewolf et al. ([SSA*93a] [HSST94]) verwenden die Fourier-Transformation zur Bestim-
mung der KonturregelméBigkeit. Ahnlich wie bei der fraktalen Dimension hat dieses Vorgehen
den Nachteil, daf die Visualisierung des Ergebnisses schwer moglich ist.

Gutkowicz-Krusin et al. [GKESK97] messen die Regelméfigkeit der Kontur, indem sie Ver-
teilung der Abstédnde zwischen den Konturpixeln und dem geometrischen Schwerpunkt cha-
rakterisieren. Dieses Verfahren lifit sich visuell gut darstellen, hat aber den Nachteil, daf}
es bei jedem Konturpixel seine Nachbarpixel nicht betrachtet und so die lokale Richtung
der Kontur nicht beriicksichtigt. Daher findet in dieser Arbeit ein Verfahren Verwendung,
das auch die Nachbarn eines Konturpixels miteinbezieht und den lokalen Verlauf der Kontur
charakterisiert.

Verwendete Methode

Um die RegelméBigkeit des Konturverlaufs zu quantitativ zu beschreiben, wird das Verfahren
aus Abschnitt 5.2 (Seite 70) verwendet, das sich auf ein Kriimmungsmaf abstiitzt. Bei einem
annihernd runden Konturverlauf hat das Kriitmmungsmaf} zu den einzelnen Pixeln einen dhn-
lichen Wert. Mit abnehmender Regelméfligkeit unterscheiden sich die lokalen Kriimmungen.
Dieses Verhalten findet in der Verteilung der Kriitmmungsmafle seinen Ausdruck.

Die Kriimmung zu einem Konturpixel wird durch die gewichtete Summe der Richtungsdiffe-
renzen von n aufeinanderfolgenden Konturpixeln bestimmt (vgl. Gleichung 5.10). Da sich die
Skala, auf der der Konturverlauf variiert, mit der Grofie der Lésion verdndert, wird die Anzahl
der Nachbarpixel zur Berechnung der lokalen Kriimmung in Abhéingigkeit von der Lésions-
grofle gestellt. Bei einer angenommenen minimalen Léisionsgréfie von 3000 Pixeln wird n = 50
und bei einer angenommenen maximalen Léisionsgrofie von 200000 Pixeln wird n = 100 ver-
wendet. Der Bereich zwischen diesen beiden Stiitzstellen wird durch lineare Interpolation
bestimmt. Diese Parameter haben sich an einem Testdatensatz bewéhrt. Die so berechneten
Kriimmungswerte werden in der relativen Haufigkeitsverteilung zusammengefafit. Die Berech-
nung des Histogramms wird bei einer Bingréfie von 0.00025 durchgefiihrt, da der Wertebereich
der lokalen Kriimmungen nur ein kleines Intervall iiberdeckt und sich diese feine Abstufung
in kurzen Tests vorteilhaft fiir die Unterscheidung der Klassen der benignen und malignen
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melanozytiren Hautverinderungen gezeigt hat. Der Gesamtscore zu diesem Merkmal wird
nach Gleichung 5.12 (Seite 71) durch ein Entropiemaf} bestimmdt.

Ergebnisse

Im linken Teil von Abbildung 8.17 sind die Quantifizierungsergebnisse fiir den gesamten Da-
tensatz aufgetragen (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Der Mittel-
wert der MM betréigt 4.48 bei einer Standardabweichung von 0.41. Demgegeniiber betrigt der
Mittelwert der benignen MHV 3.98 bei einer Standardabweichung von 0.420. Die Mittelwerte
der beiden Klassen zeigen eine deutliche Trennung, die Standardabweichung der benignen
melanozytidren Hautverdnderungen ist jedoch sehr hoch. Diese Daten erkliren die vergleichs-
weise schlechte Klassenseparierung. Die AUC betrégt 0.808 und der dem Optimalpunkt am
nichsten gelegene Kurvenpunkt liegt bei einer Sensitivitéit von 0.767 und einer Spezifitit von
0.725.

Kontur, Krimmung ROC
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Score
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Abbildung 8.17: Ergebnis der Quantifizierung des Konturverlaufs: Links: Sortierte Scores und ge-
ordnet nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechts: ROC-Kurve

Visualisierung

Ziel der Visualisierung ist die graphische Umsetzung der einzelnen berechneten Kriimmungs-
werte durch Falschfarben. Der Score dieses Merkmals spiegelt sich in der Vielfalt der Falsch-
farben wieder.

Die Bestimmung der Falschfarben erfolgt durch Abbildung des Kriimmungswertes auf eine
Farbskala, die von rot iiber griin zu blau verlduft. Hohe negative Werte werden rot und ho-
he positive Werte blau kodiert. Der Zwischenbereich wird mit griiner Farbe gekennzeichnet.
Beispiele zur Visualisierung dieses Merkmals sind in Abbildung 8.18 abgebildet. Die Unre-
gelméifigkeit des Konturverlaufs nimmt von der linken iiber die mittlere zur rechten Spalte
zu. Wihrend bei der Visualisierung des linken Beispiels die Kontur iiberwiegend griin mar-
kiert ist, kommen im mittleren Bild mehr rote und auch blaue Farben hinzu. In der rechts
abgebildeten Visualisierung (hoher Score) setzt sich dieser Trend noch verstérkt fort.
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Abbildung 8.18: Visualisierung der Konturkriimmungen: In der oberen Reihe sind die Originalbilder

dargestellt mit von links nach rechts zunehmender UnregelmifBigkeit des Konturverlaufs. Unter jedem
Bild ist die Visualisierung dieser Eigenschaft abgebildet.
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8.7.10 Homogenitit der Kontur

Das horizontale maligne Wachstum erfolgt meist ungleichméfig. Daher ist wie bei der Be-
trachtung der Berandung neben dem Konturverlauf auch die Homogenitit des Verlaufs von
Interesse. Inhalt dieses Abschnitts ist also die Bestimmung der Homogenitit beziiglich der
Regelmifigkeit des Konturverlaufs. Bei der Quantifizierung dieser Eigenschaft wird auf das
Kriimmungsmaf} (vgl. Abschnitt 8.7.9) zuriickgegriffen.

Ansétze aus der Literatur
Dem Autor sind keine Arbeiten bekannt, die sich mit der Homogenitit des Konturverlaufs
beschéftigen.

Verwendete Methode

Zur Bestimmung der Homogenitéit des Konturverlaufs findet das in Abschnitt 8.7.9 berechnete
Kriimmungsmafl auch hier Verwendung. Grundlage des Verfahrens ist die Aufteilung der
Kontur in disjunkte zusammenhingende Bereiche wie in Abschnitt 5.1.2.2 (Seite 66, langen-
orientierte Variante). Diese Unterbereiche werden beziiglich ihres Verlaufs dhnlich wie in
Abschnitt 8.7.9 lokal charakterisiert. Bei der Berechnung der relativen Haufigkeitsverteilung
findet eine groflere Bingréfie von 0.001 Verwendung, da mit diesem Wert in kurzen Tests
bessere Ergebnisse erreicht werden konnten. Die Homogenitit des Konturverlaufs wird mittels
der Standardabweichung dieser lokalen Scores quantifiziert.

Die Unterbereiche werden bestimmt, indem die Kontur in je (2-n 4 1) Pixel grofle Segmen-
te aufgeteilt wird. Um die unterschiedlichen Gréflen der Lésionen auszugleichen, wird der
Parameter n an jede Hautverinderung angepafit. Bei einer angenommenen minimalen Lisi-
onsgrofle von 3000 Pixeln wird n = 30 und bei einer angenommenen maximalen Lésionsgrofie
von 200000 Pixeln wird n = 70 verwendet. Der Bereich zwischen diesen beiden Stiitzstellen
wird durch lineare Interpolation bestimmt. Diese Parameter haben sich an einem Testdaten-
satz bewihrt.

Ergebnisse

Das Ergebnis der Quantifizierungen fiir den gesamten Datensatz ist in Abbildung 8.19 dar-
gestellt. Im linken Teil der Abbildung sind die Scores fiir die MM (Sternchen-Symbole) und
fiir die benignen MHV (Quadrat-Symbole) aufgetragen. Der Mittelwert fiir die MM betréigt
0.480 (Standardabweichung: 0.104) und fir die benignen MHV 0.412 (Standardabweichung:
0.106). Da die Mittelwerte sich nicht deutlich unterscheiden und die Standardabweichungen
relativ hohe Werte aufweisen, ist mit diesem Merkmal nur eine vergleichsweise schlechte Tren-
nung moglich. Dies reflektiert sich in der rechts abgebildeten ROC-Kurve, bei der die AUC
0.680 betrigt. Der dem Optimalpunkt am néchsten gelegene Kurvenpunkt liegt bei einer
Sensitivitdt von 0.619 und bei einer Spezifitit von 0.679.

Visualisierung

Die Visualisierung dieses Merkmals soll signalisieren, inwieweit sich die Kriimmungseigen-
schaften zwischen den einzelnen Kontursegmenten unterscheiden. Dazu wird zunichst der
Mittelwert der den Segmenten zugeordneten Scores bestimmt. Als quantitativer Wert, der
den Scoreunterschied der Kontursegmente wiedergibt, findet die Differenz zwischen dem Mit-
telwert und dem lokalen Score Verwendung. Diese Differenz wird auf eine Falschfarbenskala
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Abbildung 8.19: Ergebnis der Quantifizierung der Homogenitit des Konturverlaufs: Links: Sortierte
Scores und geordnet nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechts:
ROC-Kurve

abgebildet. Kontursegmente, deren Score deutlich kleiner als der Mittelwert ist, werden rétlich
dargestellt, wihrend im umgekehrten Fall das Kontursegment bléulich gekennzeichnet wird.
Liegt der lokale Score unmittelbar um den Mittelwert, so wird das Kontursegment griin mar-
kiert.

Fiir drei verschiedene Lisionen sind die dazugehérigen Visualisierungen in Abbildung 8.20
dargestellt. Die Lésionen sind so geordnet, dafl die Homogenitéit des Konturverlaufs von links
nach rechts abnimmt. Der Konturverlauf der linken Hautverinderung bleibt relativ konstant,
so daf} in der Visualisierung nur griine Farbtone zu finden sind. Der Konturverlauf der mitt-
leren Lésion ist zweigeteilt: er ist in der rechten Bildhélfte unregelméBiger. Dementsprechend
finden sich weniger griin markierte Kontursegmente. Die stirkste Inhomogenitét ist in der
rechten Abbildung zu finden. Dies spiegelt sich in einem hohen Anteil an rot und blau gefirb-
ten Kontursegmenten wider.
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Abbildung 8.20: Visualisierung der Homogenitit des Konturverlaufs: In der oberen Reihe sind die
Originalbilder dargestellt mit von links nach rechts abnehmender Homogenitét. Unter jedem Bild ist
die Visualisierung dieser Eigenschaft abgebildet.
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8.7.11 Farbvielfalt

Melanozytire Wachstumsprozesse reflektieren sich, wie in Abschnitt 8.7.6 dargestellt, in ei-
ner erhohten Anzahl beobachtbarer Farbtone. Durch vertikales Wachstum wird besonders
beim malignen Melanom das Melanin in verschiedenen Hautschichten angereichert. Uber
den Zusammenhang zwischen der Tiefe, in der das Melanin eingelagert ist, und der Ober-
flaichenfiarbung erklért sich die erhdhte Farbvielfalt. Zusétzlich kommen durch immunologische
Vorgénge partielle Riickbildungen vor, die zu weiflen Ténen fiihren, sowie Gefifineubildungen,
die ihren Ausdruck in rétlichen Farbtonen findet.

Ansitze aus der Literatur

In der Literatur finden sich mehrere Ansétze zur Losung des Problems der Bestimmung der
Farbvielfalt bei melanozytiren Hautverdnderungen. Umbaugh et al. beschreiben zwei Metho-
den mit dem Ziel einer biniren, also qualitativen Entscheidung, ob eine Hautverdnderung
ein bestimmtes Mindestmafl an Vielfarbigkeit iiberschreitet. Es werden Entscheidungsbdume
[UMS91] und neuronale Netzwerke verwendet [DSC*93]. Als Merkmale werden unter ande-
ren die durchschnittlichen Werte von Rot, Griin und Blau und Messungen in transformierten
Farbriumen verwendet. Auch bei anderen Autoren (vgl. Abschnitt 8.4) finden zur Beschrei-
bung der Farbvielfalt Mittelwert und Varianz der Grauwerte der einzelnen Farbkanéle An-
wendung. Die resultierende Merkmalsanzahl erschwert erheblich die Nachvollziehbarkeit des
Ergebnisses. So schreibt Umbaugh bei seinem regelbasierten Ansatz ausdriicklich, da3 dabei
ein System entstehen kann, das der menschliche Experte nicht vollstindig versteht [UMS91].

Verwendete Methode

Zur Quantifizierung der Farbvielfalt findet das in Abschnitt 6.2 (Seite 75) beschriebene Ver-
fahren Verwendung [PBD199]. Die Methode benutzt als Mafl die Entropie der relativen
Farbhiufigkeiten. Als Farbraum hat sich in verschiedenen Tests der HLS-Farbraum als geeig-
net erwiesen. Weiterer Grund fiir diese Wahl ist die Darstellung von Farbe in Begriffen, die
der menschlichen Wahrnehmung nahekommen. In diesem Farbraum wird die relative Hiufig-
keitsverteilung der Farben von Lisionspixel berechnet. Dazu mufy der Farbraum partitioniert
werden, wobei eine homogene Partitionierung bei einer Granularitit von einem Hundertstel
des moglichen Wertebereichs der einzelnen Farbachsen vorgenommen wurde. Dieser Wert
wurde in kurzen Tests ermittelt, die die Maximierung der Separierfihigkeit dieses Merkmals
zum Ziel hatten. Fiir jede Hautverdnderung wurde die Farbvielfalt Cy nach Gleichung 6.1
(Seite 76) berechnet.

Ergebnisse

Das Ergebnis der Quantifizierungen fiir die Farbvielfalt ist in Abbildung 8.21 zu sehen. Im
linken Teil der Abbildung sind die Scores geordnet nach Wert und getrennt nach benignen
(Quadrat-Symbole) und malignen (Sternchen-Symbole) Hautverdnderungen eingezeichnet.
Die horizontalen Linien zeigen den jeweiligen Mittelwert an. Er betrigt bei den MM 7.48
und bei den benignen MHV 6.35. Die eingezeichneten vertikalen Linien symbolisieren die
Standardabweichungen. Bei den MM betrégt sie 0.57 und bei den benignen MHV 0.56. Dieses
Merkmal [48t eine gute Separierung der beiden Klassen erwarten, da sich die Mittelwerte
deutlich unterscheiden und die Standardabweichungen relativ gering sind. Diese Annahme
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bestéitigt sich im rechten Teil der Abbildung, in der die ROC-Kurve dargestellt ist. Die
AUC betragt 0.923 und der dem Optimalpunkt am néchsten gelegene Kurvenpunkt hat eine
Sensitivitdt von 0.857 bei einer Spezifitit von 0.830.
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Abbildung 8.21: Ergebnis der Quantifizierung der Farbvielfalt: Links: Sortierte Scores und geordnet
nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechts: ROC-Kurve

Die Ergebnisse bestéitigen deutlich die Aussage der klinischen dermatoskopischen ABCD-
Regel, bei der die Farbvielfalt ein hohes Gewicht besitzt.

Visualisierung

Die Visualisierung soll die Vielfalt der Farben erkennbar anzeigen. Dazu wurde die Technik
der Falschfarbendarstellung der Farbwerte der einzelnen Lisionspixel gewéhlt, da durch sie
eine gute visuelle Nachvollziehbarkeit bei gleichzeitiger Differenzierung auch feiner Farbton-
unterschiede moglich wird. Es hat sich bei der Evaluierung der Visualisierung durch Der-
matologen als ausreichend fiir die Nachvollziehbarkeit erwiesen, bei der graphischen Aufbe-
reitung des Scores nur die hue-Komponente (Farbton) des HLS-Farbraums zu verwenden.
Die Beobachtung, dafl die bei melanozytiren Hautverinderungen auftretenden Farben nur
ein bestimmtes Intervall der hue-Achse belegen, kann zur Konstruktion einer look-up-Tabelle
verwendet werden, die nur den tatsdchlich belegten Bereich nutzt und somit eine deutliche
Unterscheidbarkeit auch dhnlicher Farbtone erlaubt.

In Abbildung 8.22 ist das Ergebnis der Visualisierung fiir drei melanozytire Hautverdnderun-
gen zu sehen. In der oberen Reihe sind die Originalbilder dargestellt, darunter die zugehorige
graphische Aufbereitung. Die Bilder sind nach zunehmender Farbvielfalt von links nach rechts
angeordnet. Die linke Lision zeigt in der Visualisierung neben einigen blau gefirbten Pixeln
hauptséchlich griine Farbténe. Die erhShte Farbvielfalt wird bei der mittleren L&sion durch
grofle griin und blau gefarbte Areale dargestellt. Zusétzlich sind noch einige rétliche Bereiche
zu erkennen. Eine weitere Aufficherung des dargestellten Falschfarbenspektrums ist in der
rechten Visualisierung deutlich zu erkennen. Dies korrespondiert mit einem hohen Score der
Farbvielfalt und dem visuellen Eindruck der Hautverinderung.
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Abbildung 8.22: Visualisierung der Farbvielfalt: In der oberen Reihe sind die Originalbilder dar-

gestellt mit von links nach rechts zunehmender Farbvielfalt. Unter jedem Bild ist die Visualisierung
dieser Eigenschaft abgebildet.
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8.7.12 Farbhomogenitit

Neben der Farbvielfalt ist auch die Verteilung der Farben iiber die Lision hinweg zu be-
urteilen. Durch das maligne Wachstum in sowohl vertikaler als auch horizontaler Richtung
entsteht eine inhomogene Farbverteilung (vgl. Abschnitt 8.7.11). Dieses Merkmal ist nicht
expliziter Bestandteil der dermatoskopischen ABCD-Regel.

Ansétze aus der Literatur

In der Literatur finden sich wenige Beispiele zur Quantifizierung der Farbhomogenitéit. Dies
ist vielleicht darauf zuriickzufiihren, dafl dieses Merkmal in der ABCD-Regel nicht beriicksich-
tigt wird. Gutkowicz-Krusin et al. [GKESK97] vermerken zwar, daf§ die rdumliche Verteilung
der Farben das vielversprechendste Farbmerkmal sei, geben allerdings keinen Hinweis auf die
Durchfithrung der Quantifizierung. Seidenari et al. [SPP98] berechnen Werte zur Beschrei-
bung der “Verteilung dunkler Gebiete innerhalb der Lision” mittels Momente verschiedener
Ordnungen. Eine Definition des Begriffs “dunkle Gebiete” wird nicht angegeben.

Verwendete Methode

Die Eigenschaft der Farbhomogenitit wird mittels des Verfahren aus Abschnitt 6.3 (Seite 77)
quantifiziert [PBD*99]. Die Lision wird dazu gitterartig aufgeteilt und fiir jedes Gitterele-
ment lokal die Farbvielfalt wie in Abschnitt 8.7.11 bestimmt. Aus der Variation dieser lokalen
Scores in den verschiedenen Gitterelementen wird ein globales Maf fiir die Homogenitéit der
Farbverteilung abgeleitet. Zunéchst wird also die Lésion mit einem regelmifigen Gitter iiber-
zogen (fiir die Gitterkonstanten gilt: g, = gy; Uberlappungsfaktor f = 1). Um den Einfluf
unterschiedlicher Lésionsgrofien auszugleichen, wird die Gitterkonstante in Abhéngigkeit der
ObjektgroBe gewahlt (vgl. Seite 14). Dazu wird bei einer angenommenen minimalen Ob-
jektgroBe von 3000 Pixeln eine Gitterkonstante von 40 Pixel und bei einer angenommenen
maximalen Objektgrofie von 200000 Pixeln ein Gitterkonstante von 80 Pixel verwendet. Der
Bereich zwischen diesen beiden Stiitzstellen wird linear interpoliert. Diese Parameter haben
sich bei einem Testdatensatz als giinstig fiir die Klassifikation erwiesen. Fiir jedes der Gitter-
elemente wird die lokale Farbvielfalt nach Gleichung 6.2 berechnet. Da in den Gitterelementen
relativ wenig Lisionspixel vorhanden sind, werden zur Bestimmung der dreidimensionalen
Farbhéufigkeitsverteilung die Koordinatenachsen des Farbraums mit einem Fiinfzigstel des
moglichen Wertebereichs stéirker diskretisiert als bei der Berechnung der Farbvielfalt. Mit
diesem Wert konnte in kurzen Tests die beste Separierfahigkeit erreicht werden. Die lokalen
Scores werden nach Gleichung 6.3 zu einem Gesamtscore zusammengefaft.

Ergebnisse

In Abbildung 8.23 sind die Ergebnisse der Quantifizierungen dieses Merkmals dargestellt.
Im linken Diagramm sind die einzelnen Scores geordnet und nach MM und benignen MHV
getrennt aufgetragen. Deutlich zu erkennen ist der tendenziell hthere Wert bei den MM.
Der Mittelwert betrigt 0.18 bei einer Standardabweichung von 0.120. Demgegeniiber weisen
die benignen MHYV bei diesem Score einen Mittelwert von 0.09 auf, die Standardabweichung
betragt 0.060. Wie zu erwarten haben die MM einen deutlich hoheren Mittelwert; er ist
ungefahr doppelt so hoch wie bei den benignen MHV. Die Streuung der benignen MHYV ist
gegeniiber den MM relativ gering. Dies wirkt sich positiv in der Qualitét der ROC-Kurve aus,
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die eine AUC von 0.803 aufweist. Der dem Optimum am nichsten gelegene Kurvenpunkt hat
eine Sensitivitdt von 0.751 bei einer Spezifitiat von 0.725.

Farbhomogenitét ROC
0.87 ‘ ‘ w 101 ;
* L
r 1 08; -
0.6+ : :
r f maligne Melanome 1 [
5 B o6l ]
95) [ ) = [
g 04 0 2 |
benigneMHV & (% 04 [ ]
020 g ) 02|/ Flache: 0.803 « Sens: 0.751 Spec: 0.725
0.0 Il Il Il L ! L 0.0 L L L L
0 100 200 300 400 500 600 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Bildnummer FPR (1-Spezifitét)

Abbildung 8.23: Ergebnis der Quantifizierung der Farbhomogenitit: Links: Sortierte Scores und
geordnet nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechts: ROC-
Kurve

Visualisierung

Durch die Visualisierung soll dargestellt werden, inwieweit sich die Scores fiir die Farbvielfalt
der einzelnen Gitterelemente voneinander unterscheiden. Bei der Visualisierung wird fiir je-
des Gitterelement die gewichtete Abweichung der lokalen Farbvielfalt vom Mittelwert auf eine
Falschfarbenskala {ibertragen. Zur besseren Orientierung fiir den Dermatologen soll gleichzei-
tig die innere Struktur der Lision weiterhin sichtbar sein.

Dazu findet der HLS-Farbraum (vgl. Seite 74) Verwendung, wobei seine einzelnen Komponen-
ten gesondert behandelt werden. Zur Farbkodierung der Gitterscores wird die H-Komponente
(hue, Farbton) in Abhéngigkeit vom lokalen Score variiert. Diese Adaption 148t Gitterelemen-
te mit Scores, die dem Mittelwert entsprechen, griinlich erscheinen, wihrend die Gitterelemen-
te mit geringeren Scores als der Mittelwert bliulich eingefdrbt werden. Gitterelemente, deren
Scores grofler als der Mittelwert sind, werden rot markiert. Die L-Komponente (lightness,
Helligkeit) wird nicht verdndert, damit die Struktur des Bildes auch im Bereich der Lésion
erhalten bleibt. Die S-Komponente (saturation, Sattigung) wird im Bereich der Lésion kon-
stant auf den Wert 0.5 gesetzt und nicht weiter beeinflufit. Damit haben die Falschfarben zur
Kodierung der Gitterscores dieselbe Sattigung. Schliefilich werden noch die Lé&sionskontur
und ihr geometrischer Schwerpunkt eingezeichnet.

Abbildung 8.24 zeigt in der oberen Reihe drei verschiedene melanozytéire Lisionen mit von
links nach rechts abnehmender Homogenitit der rdumlichen Farbverteilung. Darunter sind
die entsprechenden Visualisierungen dargestellt. Das linke Bild weist eine hohe Farbhomoge-
nitdt auf. Dementsprechend sind in der Visualisierung die Gitterelemente griinlich eingefirbt.
Die mittlere Abbildung hat einige r6tlich und bldulich markierte Gitterelemente, was einer
geringeren Farbhomogenitéit entspricht. Im rechten Bild ist die Farbverteilung innerhalb der
Lasion sehr inhomogen, was durch eine Vielzahl an blau und rot eingefirbten Gitterelementen
angezeigt wird.
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Abbildung 8.24: Visualisierung der Farbhomogenitit: In der oberen Reihe sind die Originalbilder
dargestellt mit von links nach rechts abnehmender Farbhomogenitét. Unter jedem Bild ist die Visua-
lisierung dieser Eigenschaft abgebildet.
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8.7.13 Strukturvielfalt

Malignes Wachstum fiihrt oft zu einer Auflésung der regelméfligen, fiir die benignen melano-
zytiren Hautverdnderungen typischen Anordnung der Zellen. Dadurch bilden sich neben dem
iiblicherweise vorhandenen Netzmuster auch weitere Strukturen aus (z.B. Streifen, Punkte).
In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie die unterschiedlichen Strukturen innerhalb der
Hautverinderung quantitativ beschrieben und zu einem Gesamtscore zusammengefafit wer-
den.

Ansitze aus der Literatur

Gutkowicz-Krusin et al. [GKESK97] merken zum Thema Struktur lediglich an, daf ein “Tex-
turparameter” jeweils fiir die Blau- und Griinebene des RGB-Bildes verwendet wird. Auch
Schindewolf et al. [SSAT93a] [HSST94] setzen Texturmerkmale ein. Dazu verwenden die Auto-
ren 3 x 3 grofle Gradientenfilter fiir vier verschiedene Richtungen. Durch Nachbearbeitung des
Ergebnisses werden zusammenhéngende netzartige Strukturelemente bestimmt. Daraus wer-
den insgesamt 33 Texturmerkmale berechnet. Durch die Vielzahl der extrahierten Merkmale
scheint dieses Vorgehen fiir eine nachvollziehbare quantitative Bildanalyse nicht geeignet.

Verwendete Methode

Der hier vorgestellte Ansatz zur Charakterisierung der Strukturvielfalt basiert auf der fSTM-
Methode (Abschnitt 4.4, Seite 33). Dazu wird zuniichst das RGB-Bild in ein Grauwertbild
transformiert. In verschiedenen Tests hat es sich als giinstig erwiesen, das Grauwertbild mit
einem 3 x 3 Gaufifilter zu glitten. Das so erhaltene Bild wird mit fSIM (r; = 3 und ry = 5)
analysiert. Die Wahl der Radien ist in der Grofle der gesuchten Strukturen begriindet und so
konnen Strukturelemente wie Netze, Streifen und Punkte visuell besonders gut hervorgehoben
werden. Aus der relativen Héufigkeitsverteilung (P(a)-Spektrum) der erhaltenen Skalierungs-
indizes wird schliellich ein Maf} fiir die Strukturvielfalt gewonnen. Fiir diese Charakterisie-
rung des P(a)-Spektrums hat sich insbesondere die Rényi-Information [LKP94] [LB94] (vgl.
Abschnitt 4.1, Seite 20) als giinstig fiir die Separierbarkeit der beiden Klassen erwiesen:

1
1—gq

H@ —

log, > p! qeR (8.4)

In den erwdhnten Tests wurden fiir ¢ = 0.1 gute Klassifizierungsergebnisse ermittelt. Mit
dieser Wahl werden im Vergleich zur Shannon-Entropie die relativen Hiufigkeiten der Ska-
lierungsindizes weniger betont als vielmehr die Vielfalt an Strukturen (vgl. Abschnitt 4.1,
Seite 20).

Ergebnisse

In Abbildung 8.25 sind die Ergebnisse der Quantifizierungen aller vorhandenen melanozytéiren
Hautverdnderungen abgebildet. Im linken Diagramm sind die Scores geordnet fiir die MM
(Sternchen-Symbole) und fiir die benignen MHV (Quadrat-Symbole) dargestellt. Der Mit-
telwert fiir die MM betrédgt 7.77 bei einer Standardabweichung von 0.0678. Die Scores der
benignen MHYV sind mit einem Mittelwert von 7.69 und einer Standardabweichung von 0.0750
geringer. Durch den Unterschied der Mittelwerte und der dhnlichen Standardabweichungen
ergibt sich ein relativ gutes Klassifikationsergebnis. Die zugehorige ROC-Kurve ist im rechten
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Teil der Abbildung dargestellt. Die AUC betrigt 0.823 und der dem Optimum am néchsten
gelegene Kurvenpunkt liegt bei einer Sensitivitdt von 0.746 und bei einer Spezifitit von 0.764.
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Abbildung 8.25: Ergebnis der Quantifizierung der Strukturvielfalt: Links: Sortierte Scores und ge-
ordnet nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechts: ROC-Kurve

Visualisierung

Ziel der Visualisierung ist es, dem Betrachter die vorhandenen Strukturen darzustellen. Dazu
werden die strukturbeschreibenden Skalierungsindizes durch Falschfarben wiedergegeben. Die
Farbtabelle wurde dabei so gewéhlt, dafl flichenhafte Bereiche Blau und Linien Rot erschei-
nen. Bereiche, die zwar keine Linien enthalten, aber dennoch im Grauwertprofil nicht planar
erscheinen, werden griin gekennzeichnet.

Abbildung 8.26 zeigt drei melanozytire Hautverdnderungen zusammen mit ihren Visualisie-
rungen der Strukturvielfalt. Dabei sind die Bilder von links nach rechts mit zunehmender
Vielfalt an Strukturen angeordnet. Unter jedem Bild ist die zugehorige Visualisierung dar-
gestellt. In der linken Abbildung sind kaum Strukturen enthalten. Entsprechend zeigt die
Visualisierung einen hohen Anteil an blauen und griinen Arealen an. In der mittleren Dar-
stellung sind mehr linienhafte Strukturen zu erkennen, wihrend in der rechten Spalte eine
hohe Strukturvielfalt zu erkennen ist.
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Abbildung 8.26: Visualisierung der Strukturvielfalt: In der oberen Reihe sind die Originalbilder dar-

gestellt mit von links nach rechts zunehmender Strukturvielfalt. Unter jedem Bild ist die Visualisierung
dieser Eigenschaft abgebildet.
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8.7.14 Homogenitit der Strukturverteilung

Durch das maligne melanozytire Wachstum entsteht in vielen Féllen eine unregelméfige
Verteilung der Strukturen. Die Quantifizierung der Homogenitéit dieser Verteilung wird in
diesem Abschnitt beschrieben und ein Visualisierungsverfahren angegeben.

Ansitze aus der Literatur
Dem Autor sind keine Arbeiten bekannt, die sich mit der Homogenitét der Strukturverteilung
befassen.

Verwendete Methode

Zur Charakterisierung der Homogenitit der Strukturverteilung findet das Verfahren aus Ab-
schnitt 3.2 (Seite 13) Anwendung. Um eine strukturelle Beschreibung der Hautveréinderung
zu erhalten, wird sie zunéchst mit fSIM analysiert, wobei dieselben Radien verwendet wer-
den wie bei der Berechnung der Strukturvielfalt (Radien 1 = 3 und ro = 5). In Analogie
zur Quantifizierung der Farbhomogenitit (vgl. Abschnitt 8.7.12, Seite 133) wird die Lasi-
on in Gitterelemente aufgeteilt. Auch fiir dieses Merkmal werden die Gitterkonstanten in
Abhingigkeit der Lésionsgrofie angepaft (minimale Gitterkonstanten: g, = g, = 40, maxi-
male Gitterkonstanten: g, = g, = 60; Uberlappungsfaktor f = 1). Fiir jedes Gitterelement
wird die Struktureigenschaft durch einen lokalen Score beurteilt. Aus der Standardabwei-
chung der gitterbezogenen Scores wird ein Maf fiir die Homogenitéit der Strukturverteilung
abgeleitet.

Wie bei der Quantifizierung der Asymmetrie der Strukturverteilung (Abschnitt 8.7.7, Sei-
te 112) wird fiir jedes Gitterelement der Mittelwert der in ihm vorhandenen Skalierungsindi-
zes bestimmt. Die einzelnen Gitterscores werden gewichtet nach Gleichung 3.7 (Seite 16) zu
einem Gesamtscore zusammengefaf3t.

Ergebnisse

Die Ergebnisse der Quantifizierungen sind in Abbildung 8.27 dargestellt. Im linken Diagramm
sind die Einzelergebnisse geordnet fiir die MM (Sternchen-Symbole) und fiir die benignen
MHV (Quadrat-Symbole) aufgetragen. Der Mittelwert der Scores fiir die MM betréigt 0.0013
bei einer Standardabweichung von 0.0007. Demgegeniiber sind die Scores der benignen MHV
im Durchschnitt geringer. Der Mittelwert betrigt bei ihnen 0.0007 bei einer Standardabwei-
chung von 0.0006. Im rechten Diagramm ist die ROC-Kurve aufgetragen. Die Fliche unter
der Kurve betrigt 0.782, wobei der dem Optimum an nichsten gelegene Kurvenpunkt bei
einer Sensitivitdt von 0.757 und einer Spezifitdt von 0.689 liegt. Damit zeigt dieses Merkmal
eine vergleichsweise schlechtere Separierfihigkeit.

Visualisierung

Durch die Visualisierung soll dem Betrachter deutlich gemacht werden, inwieweit sich die
Strukturvielfalt in jedem Gitterelement vom Mittelwert unterscheidet. Wie in den vorherigen
Visualisierungstechniken auch soll die innere Struktur der Lésion zur besseren Orientierung
des Betrachters erkennbar bleiben.

Dazu wird eine Farbraumtransformation in den HLS-Raum durchgefiihrt (vgl. Ab-
schnitt 6.1.2, Seite 74). Fiir jedes Gitterelement wird die gewichtete Differenz d seines lo-
kalen Scores vom Mittelwert farblich umgesetzt, indem die hue-Komponente des durch das
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Abbildung 8.27: Ergebnis der Quantifizierung der Homogenitit der Strukturverteilung: Links: Sor-
tierte Scores und geordnet nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV).
Rechts: ROC-Kurve

Gitterelement abgedeckten Bereichs in Abhéngigkeit von d verdindert wird. Gilt d ~ 0, un-
terscheidet sich also die Strukturen im Gitterelement nur wenig vom Durchschnitt, so wird
der hue-Wert auf einen griinen Farbton gesetzt. Gilt d < 0, so wird zur Visualisierung der
hue-Wert mit kleiner werdenden d so verdndert, dal das Gitterelement zunehmend ro6tlich
gefarbt wird. Im anderen Fall (d > 0) wird der Farbwert hin zu Blau veréndert. Dadurch wird
es dem Betrachter moglich, die Regionen zu identifizieren, die andere Struktureigenschaften
als der Durchschnitt aufweisen. Da die Visualisierung eine Struktureigenschaft behandelt,
wird die lightness-Komponente der Lisionspixel, nach entsprechender Skalierung, mit den
Werten der Skalierungsindizes belegt. Die saturation-Komponente wird auf den konstanten
Wert 0.5 gesetzt. Eingezeichnet sind weiterhin der geometrische Schwerpunkt und die Kontur
der Lision.

In Abbildung 8.28 sind drei melanozytéire Hautverdnderungen mit ihren Visualisierungen fiir
die Homogenitit der Strukturverteilung dargestellt. Die Bilder sind so angeordnet dafl die
Homogenitdt von links nach rechts abnimmt. In der Visualisierung der Lésion mit hoher Ho-
mogenitit haben fast alle Gitterelemente einen griinen Farbton, entsprechend der homogenen
Strukturverteilung. Lediglich ein Gitterelement hat, da es weniger Strukturelemente enthilt,
eine blaue Farbung. In der mittleren Darstellung dominieren vier blaue Gitterelemente das
Bild. Dort ist, visuell deutlich zu erkennen, eine geringere Strukturvielfalt als in den anderen
vorhanden. In der rechten Darstellung sind neben blauen auch einige gelbliche und oran-
ge Gitterelemente zu sehen. Die Farbung weist darauf hin, daf die Strukturvielfalt in den
entsprechenden Gitterelementen erhoht ist.
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Abbildung 8.28: Visualisierung der Homogenitit der Strukturverteilung: In der oberen Reihe sind
die Originalbilder dargestellt mit von links nach rechts abnehmender Homogenitit. Unter jedem Bild
ist die Visualisierung dieser Eigenschaft abgebildet.
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8.7.15 Gro6fie der Lisionen

Durch horizontales Wachstum ist auch die Grofle der Lésion als ein Indikator fiir Dignitét
anzusehen.

Ansitze aus der Literatur
Alle Autoren verwenden in ihren Untersuchungen auch die Gréfle der Hautverdnderung.

Verwendete Methode
Die Grofle der Lision 148t sich aus der Segmentierung ableiten. Dieses Merkmal wird hier
durch die Anzahl der Pixel der bindren Lisionsmaske ausgedriickt.

Ergebnisse

Die einzelnen Werte der Lésionsgrofie sind im linken Teil von Abbildung 8.29 getrennt nach
MM (Sternchen-Symbole) und benignen MHV (Quadrat-Symbole) dargestellt. Der Mittel-
wert der MM ist mit 106849 deutlich hoher als der der benignen MHV mit 52749. Die Stan-
dardabweichungen der Scores beider Klassen sind relativ #hnlich (MM: 48026, benigne MHV:
40355). Im rechten Diagramm ist die dazugehorige ROC-Kurve aufgetragen. Die Fliche unter
der Kurve betrigt 0.808 und der dem Optimum am néchsten gelegene Kurvenpunkt liegt bei
einer Sensitivitit von 0.730 und bei einer Spezifitdt von 0.764. Diese Zahlen zeigen, dafl mit
diesem sehr einfachen Merkmal eine recht gute Trennung der beiden Klassen moglich ist.
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Abbildung 8.29: Ergebnis der Quantifizierung der Lisionsgréfe: Links: Sortierte Scores und geordnet
nach Klasse (Sternchen-Symbole: MM, Quadrat-Symbole: benigne MHV). Rechts: ROC-Kurve

Visualisierung

Die Lisionsgrofle ist wihrend des Segmentierungsprozesses und bei den Visualisierungen der
anderen Merkmale (die Kontur ist immer ersichtlich) zu sehen und daher wird auf eine Dar-
stellung an dieser Stelle verzichtet.
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8.8 Merkmalsauswahl und Klassifikation

Der néchste Schritt nach der quantitativen Objektbeschreibung besteht aus der Klassifikation
[PBH'00]. Die Teilaufgaben dieses Vorgangs sind die Wahl des Klassifikators, die Merkmals-
auswahl, die Abschétzung der Klassifikationsgenauigkeit und die abschliefende Konstruktion
des Klassifikators.

Um den Merkmalsvektor einer melanozytiren Hautverdnderung der Klasse der malignen oder
benignen Hautverdnderungen zuzuordnen, wird ein Klassifikator auf der Basis der linearen
Diskriminanzanalyse verwendet. Die Konstruktion des Klassifikators wird mit der Merkmals-
auswahl entsprechend Kapitel 7 gekoppelt. Die Abschiitzung der Klassifikationsgenauigkeit
erfolgt durch 10fache Crossvalidierung. Nach einer Bewertung des abgeleiteten Klassifikators
schlieit dieser Abschnitt mit Untersuchungen zur Reproduzierbarkeit. Zunéchst werden die
Ergebnisse der einzelnen Merkmalscharakterisierungen zusammengefafit.

8.8.1 Zusammenfassung der Einzelmerkmale

In den vorangegangenen Abschnitten wurden 13 Merkmale quantifiziert und Méglichkeiten
zur Visualisierung dieser Scores aufgezeigt. Die Giite eines Merkmals hinsichtlich der Sepa-
rierfihigkeit zwischen den zwei Klassen der malignen und benignen melanozytiren Haut-
verdnderungen 14t sich an verschiedenen Kennzahlen ablesen. Hier ist die Fliche unter
der ROC-Kurve (AUC) sowie die Sensitivitdt und die Spezifitit des dem Optimum in der
ROC-Kurve am néchsten gelegenen Kurvenpunktes von Interesse (vgl. Abschnitt 8.7.2, Sei-
te 99). In Tabelle 8.2 sind die Einzelergebnisse zusammengefafit. Wie bereits betont, sind
in die Ergebnisse alle zur Verfiigung stehenden Bilddaten eingeflossen; eine Unterscheidung

‘ Merkmal ‘ AUC ‘ Sensitivitit ‘ Spezifitit ‘
Asymmetrie, Form 0.738 63.0% 73.0%
Asymmetrie, Konvexitéit 0.701 63.5% 67.1%
Asymmetrie, Farbverteilung 0.941 88.4% 87.5%
Asymmetrie, Strukturverteilung | 0.836 81.5% 74.4%
Berandung, Struktur 0.783 73.5% 73.9%
Berandung, Homogenitit 0.797 70.9% 77.9%
Kontur, Kriimmung 0.808 76.7% 72.5%
Kontur, Homogenitét 0.680 61.9% 67.9%
Farbvielfalt 0.923 85.7% 83.0%
Farbhomogenitét 0.803 75.1% 72.5%
Strukturvielfalt 0.823 74.6% 76.4%
Strukturhomogenitiit 0.782 75.7% 68.9%
Grofle 0.808 73.0% 76.4%

Tabelle 8.2: Zusammenfassung der Separierfihigkeit der einzelnen Merkmale. Angegeben ist die
Fliche unter der ROC-Kurve (AUC) sowie die Sensitivitit und Spezifitdt des dem Optimum in der
ROC-Kurve am nichsten gelegenen Kurvenpunktes.
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in Trainings- und Testmenge wird an dieser Stelle noch nicht vorgenommen. Die Merkma-
le Farbvielfalt (AUC 0.923) und Asymmetrie der Farbverteilung (AUC 0.941) weisen die
besten Separierfihigkeiten auf. Auch das Merkmal Strukturvielfalt hat mit einer AUC von
0.823 einen relativ hohen Wert. Fait man die Einzelmerkmale in Gruppen zusammen, so
sind jeweils Asymmetrie, Farbe und Struktur den Randeigenschaften hinsichtlich der Sepa-
rierfihigkeiten iiberlegen. Dies korrespondiert mit der dermatoskopischen ABCD-Regel, die
der Berandung das niedrigste Gewicht zuteilt.

Bei der Zusammenfassung der Einzelmerkmale ist neben der Separierfihigkeit auch die Kor-
relation der Merkmalsscores untereinander von Interesse. In Tabelle 8.3 sind die linearen
Korrelationskoeffizienten der Merkmale gelistet. Es 148t sich feststellen, dafl fast alle Merk-
male eine positive Korrelation untereinander aufweisen. Dies liegt in vielen Féllen in der
Natur des Problems begriindet. Als Beispiel mégen die Merkmale Struktur- und Farbvielfalt
dienen. Da Strukturen sich durch unterschiedliche Farben vom Hintergrund unterscheiden,
bedingt eine erhthte Strukturvielfalt auch eine hohere Farbvielfalt. Dementsprechend ist auch
die Korrelation zwischen diesen beiden Merkmalen mit 0.58 relativ hoch. Ahnliches gilt fiir die
Merkmale Farbverteilung und Asymmetrie der Farbverteilung, deren linearer Korrelationsko-
effizient 0.78 betragt. Auffallend ist die hohe Korrelation von 0.93 zwischen den Merkmalen
Berandung, Struktur und Berandung, Homogenitit. Bei der Melanomproblematik scheint man
bei der Messung beider Merkmale keine Zusatzinformation zu gewinnen. Insgesamt aber ist
die lineare Korrelation bei einem durchschnittlichen Wert von 0.36 moderat ausgeprégt. Bei
den Algorithmen zur Quantifizierung der Farb- und Strukturhomogenitét wird die Lésion mit
einem regelméfligen Gitter iiberdeckt. Dabei werden die Gitterkonstanten an die Lésionsgrofie
angepaflt, um eine Abhingigkeit der Scores von der Fliche der Hautverinderung gering zu
halten. Dieses Ziel wurde erreicht, da die linearen Korrelationskoeffizienten dieser Merkmale
und der Grofle mit 0.31 bzw. 0.07 gering sind. Weiterhin kann man aus diesen Werten schlie-
Ben, dafl bei groflen Hautverinderungen die Homogenitéit beziiglich dieser Merkmale nicht
zwangsliufig verringert ist.



145

8.8. MERKMALSAUSWAHL UND KLASSIFIKATION

‘UIDWY LI AT UIUPIZULI UIP UIYISINZ ﬁwwﬁwwNﬁweu\%ﬁc.ﬁﬁNw&LQM AUDIULT 1¢°Q CIICISCAR

00°T 9¢JoIn)
200 | 00T JgIIULSoWOYIN)Nnals
G970 | Tv'0 | 00T eJPIAINGNNI}S
1€°0 | 9¢°0 | P€'0 | 00T 1RyIURdouwioyqreq
9€'0 | G9°0 | 890 | P€'0 | 00'T MeJPIAqIR]
T1€°0 | €T°0 | 0¢°0 | GT°0 | 6T°0 | 00°T 1euUdSOWO ] ‘Injuoyf
€901 2¢00 | ¥€0 | 9€0 | TC0 | &0 | 00T Sunwunayf ‘anjuoyg
Gr'0 | TT°0 [ 2€°0 | 9¥7°0 | 6C°0 | ¥¢'0 | ¢5°0 | 00°'T jgHusSowoy ‘Sunpuerog
090 | 70°0 | S€°0 | 0S°0 | &0 | 9¢°0 | ¢9°0 | €6°0 | 00T mpnig ‘Sunpueiag
8T°'0 | O¥'0 | 8€'0 | T9°0 | ¥€'0 | #T°0 | 92°0 | €0 | ZF'0 | 00'T Sun[ejIeAINyNI)g ‘OLIjowAsy
97'0 | 67°0 | 860 | 9970 | 82°0 | 20 | €V°0 | 67°0 | L¥°0 | €9°0 | 00'T Sun[ajisaqe ‘OLIjPWWASY
8T°0 |#0°0- | 6T°0 | L&°0 | 60°0 | 6T°0 | TL'0 | 9%7°0 | TS0 | ¥C°0 | €€'0 | 00'T 18}IX3AUOY ‘SLIPWWASY
P1°0 | 700 | 6T°0 | 6’0 | 8T'0 | €2°0 | 840 | TF'0 | TF'0 | CE'0 | TP'0 | T80 | 00T ULIO] ‘OlIjoWASY
w w
ol 2 2] 7| 7| 7] 7| 7| 7| £| £ 2| &
2 x| x| | 2 =| 2| 5| 8| B| B 5| B
sl £ €| =| 5 F| &| &| B = = =
= = = - -
= 3 B E 5 E| 3| & 3| &
5| 5| R &| B F| &| ®«| =| Z| = =
=} = @ 5 c: - - o o o o
g 7| B % BE| 8| | | £| €| ¢
= = E| Q| Z| B | 3| B
: oz (0] ()] =1 -+ o) [¢)
o+ = = = m 3 .
= S| e &
2 3| | ®
:| B
g ®
c
=
0




146 KAPITEL 8. ANWENDUNG: FRUHERKENNUNG DES MALIGNEN MELANOMS

8.8.2 Merkmalsauswahl und Abschitzung der Klassifikationsgenauigkeit

Wahl des Klassifikators

Als Klassifikator wird ein Verfahren ausgewihlt, das auf der linearen Diskriminanzanalyse
(LDA) (Abschnitt 7.2.1, Seite 80) beruht. Hauptgrund fiir diese Entscheidung ist die Tatsache,
daf} eine solche Methode bereits in der klinischen Praxis bei der dermatoskopischen ABCD-
Regel (Abschnitt 8.3, Seite 88) zur Diagnose des malignen Melanoms verwendet wird. Diese
Methodik ist den Dermatologen bereits vertraut und so eignet sich dieses Verfahren sowohl
im Sinne einer sanften Migration [Hor97] als auch im Sinne der Nachvollziehbarkeit fiir ein
computergestiitztes Diagnoseunterstiitzungssystem.

Neben den Gewichten der linearen Diskriminanzfunktion mufl noch ein Schwellwert bestimmt
werden, mit dem die Unterscheidung in die maligne und benigne Klasse vorgenommen wird.
Aus den mit der linearen Diskriminanzfunktion berechneten Indikatorwerten fiir die beiden
Klassen la8t sich die ROC-Kurve ableiten. Als Schwellwert wird derjenige Indikatorwert ver-
wendet, der in der ROC-Kurve den am néichsten gelegenen Wert zum Optimum (Sensitivitét
= Spezifitdt = 1) markiert.

Merkmalsauswahl

Die Merkmalsauswahl wird, wie in Kapitel 7 (Seite 79) beschrieben, mit den Klassifkati-
onsergebnissen eng gekoppelt. Insgesamt stehen 13 Merkmale zur Verfiigung. Damit sind
213 — 1 = 8191 Merkmalskombinationen méglich. Da die Berechnung der Gewichte bei der
LDA nur wenig rechenintensiv ist, kann in diesem Fall eine exhaustive Suche unter allen
moglichen Merkmalskombinationen vorgenommen werden (wrapper-Ansatz).

Die Merkmalsauswahl wird unter Beachtung des Prinzips der Trennung der Daten in
Trainings- und Testmenge durchgefiihrt. Um eine Evaluierung des Klassifikators an nur einer,
moglicherweise unausgewogenen Aufteilung der Daten in Trainings- und Testmenge zu verhin-
dern, findet die Technik der 10fachen Crossvalidierung [Han97] Anwendung. Dabei wird der
gesamte Datensatz in zehn disjunkte Untermengen aufgeteilt, die in etwa jeweils die gleiche
Anzahl benigner und maligner melanozytéirer Hautverinderungen enthalten. Iterativ werden
jeweils neun dieser Untermengen fiir die Bestimmung der Klassifikatorparameter verwendet
(Training) und die zehnte dient als Testdatensatz. Wie bereits in Abschnitt 8.7 (Seite 99)
geschildert, wurde zur Bestimmung und Optimierung der Parameter in den Quantifikations-
algorithmen ein Datensatz von 120 Bildern verwendet. Um einen Einfluf} dieser Optimierung
auf die Evaluierung der Klassifikationsleistung zu vermeiden, sind diese Bilder fiir den Prozef}
der Merkmalsauswahl ausgeschlossen.

Fiir jede mogliche Merkmalskombination werden die Parameter des Klassifikators mit dem
Trainingsdatensatz bestimmt und anhand des Testdatensatzes evaluiert (das Verfahren ist
schematisch in Abbildung 8.30 dargestellt). Folgende Qualititsmafle werden dabei fiir die
Klassifikationsleistung bei beiden Mengen berechnet (vgl. Abschnitt 8.7.2, Seite 100): Kor-
rektheit p, Sensitivitdt und Spezifitdt. Nach der Crossvalidierung stehen also fiir jedes Qua-
lititsmafl und fiir jede Merkmalskombination zehn Mafzahlen zur Verfiigung, die jeweils
durch Mittelwertbildung zusammengefaflt werden.

Um die unterschiedlichen Wertebereiche der einzelnen Scores auszugleichen, werden die Scores
des Trainingsdatensatzes linear in das Intervall [0, 1] skaliert. Da die Klassifikationsleistung
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Abbildung 8.30: Schematische Darstellung des Verfahrens zur Auswahl der Merkmalsmenge. Qua-
litdtsmafe fiir jede mogliche Merkmalskombination werden durch 10fache Crossvalidierung bestimmt.
Die zu verwendende Merkmalskombination wird anhand der Qualititsmafle beziiglich der Trai-
ningsmenge ausgewahlt. Die dazugehorigen Qualitdtsmafle beziiglich der Testmengen erlauben eine
Abschiitzung der Klassifikationsleistung bei unbekannten Mustern (vgl. Abbildung 7.1, Seite 85).

an bislang dem System unbekannten Daten abgeschétzt werden soll, werden die dabei abge-
leiteten Skalierungsparameter auch fiir den Testdatensatz verwendet.

Nach Durchfiihrung dieser Berechnungen stehen neben den Sensitivitidten und Spezifitdten
die Korrektheiten p; "2 auf der Trainingsmenge und pZTeSt auf der Testmenge zur Verfiigung
(¢ € [1,8191]). Wird jedem der 13 Merkmale in einem Bindrstring eine feste Position zuge-
wiesen und die jeweils verwendeten Merkmale mit “1” und die restlichen mit “0” markiert,
so 1483t sich dieser Bindrstring als numerischer Wert interpretieren. Dieser Index ¢ identifiziert
also eindeutig die dazugehorige Merkmalskombination. Als optimale Merkmalskombination
C wird diejenige Menge angesehen, bei der die Korrektheit p auf der Trainingsmenge maximal
ist:

Train (8. 5)

C = max p;
13

Dieses Vorgehen fithrt zur Auswahl folgender Merkmalskombination C:
e Asymmetrie, Farbverteilung

e Asymmetrie, Strukturverteilung

Kontur, Kriimmung

Farbvielfalt

Strukturvielfalt

o Grofie

In dieser Merkmalskombination sind alle Komponenten der dermatoskopischen ABCD-Regel
enthalten, ergidnzt durch die Grofe.
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Abschitzung der Klassifikationsleistung

Mit den dazugehorigen Qualititsmaflen der Testmenge 148t sich die Klassifikationsleistung
bei unbekannten Mustern abschéitzen. Demnach konnen 93.0% der Daten korrekt klassifiziert
werden. Die Sensitivitiat liegt bei 91.5% und die Spezifitat bei 93.4%. Die QualitatsmaBe fir
Trainings- und Testmenge sind in der folgenden Tabelle zusammengefafit:

p Sensitivitidt | Spezifitit
Trainingsmenge | 93.4% 92.9% 93.5%
Testmenge 93.0% 91.5% 93.4%

Klassifikator

Nach Ermittlung der zu verwendenden Merkmalskombination und Abschiatzung der Klassi-
fikationsleistung kann nun abschlielend der Klassifikator bestimmt werden, der als Ergebnis
dieser Studie fiir unbekannte Bilddaten eingesetzt wird. In die Konstruktion des Klassifikators
werden alle vorhandenen Bilddaten miteinbezogen. Die so bestimmte lineare Diskriminanz-
funktion stellt sich wie folgt dar:

lda(¥) = 3.4-(Asymmetrie, Farbe) + 2.8 (Asymmetrie, Struktur)+
2.9 - (Kontur, Kriitmmung) + 5.3 - Farbvielfalt— (8.6)
1.6 - Strukturvielfalt + 1.4-Grofe

Mittels dieser Funktion und dem aus der ROC-Analyse ermittelten Schwellwert 148t sich
abschlieflend der Klassifikator ableiten:

malign falls lda(Z) > 5.1

benign sonst (8.7)

class(Z) = {

Abgeleiteter Gesamtscore ROC
14r T T T T T ] i T
12} * E
10F F3 ]
L maligne Melanome o ] s
o S ]
L p— ””17”””7”’ 02} f

2( ] [
0 ‘ ] Yol ‘ ‘

0 100 200 300 400 500 600 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Bildnummer FPR (1-Spezifitét)

Abbildung 8.31: Links: Sortierte Gesamtscores fiir die malignen Melanome (Sternchen-Symbole) und
benignen MHV (Quadrat-Symbole). Rechts: ROC-Kurve des Gesamtscores.
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8.8.3 Bewertung der Klassifikationsergebnisse

Bei Vergleich der ausgewéhlten Merkmale mit der dermatoskopischen ABCD-Regel ist festzu-
stellen, daf} alle vier Komponenten Asymmetrie, Berandung, Farbe und Differentialstrukturen
vertreten sind. Eine weitere Entsprechung mit der dermatoskopischen ABCD-Regel ist das
Vorhandensein zweier Asymmetrie-Merkmale. Auch dort werden unter dem Begriff Asymme-
trie mehrere Aspekte beriicksichtigt.

Betrachtet man die in der linearen Diskriminanzfunktion (Gleichung 8.6) enthaltenen Ge-
wichte als Indiz fiir die Bedeutung eines Merkmals, so ist das Merkmal Farbvielfalt mit einem
Gewicht von 5.3 das wichtigste Charakteristikum. Auf den numerischen Wert des abgeleiteten
Gesamtscores (Indikator z) haben die Asymmetrie-Merkmale ebenfalls starken Einfluf} (die
Summe der beiden Gewichte betrigt 6.2). Abweichend von der dermatoskopischen ABCD-
Regel scheint die Berandung eine héhere Bedeutung zu haben, da das Gewicht der Eigenschaft
Kontur, Krimmung mit 2.9 relativ hoch ist. Das Gewicht des Merkmals Strukturvielfalt ist
mit einem Absolutwert von 1.6 relativ niedrig. Dies kann allerdings damit zusammenhéngen,
da} der lineare Korrelationskoeffizient zwischen den Merkmalen Strukturvielfalt und Farb-
vielfalt mit 0.58 einen iiberdurchschnittlichen Wert hat. Das Merkmal Gréfle weist mit 1.4
das niedrigste Gewicht auf. Dies korrespondiert mit dem Ziel der Diagnosestellung in einem
moglichst frithzeitigen Stadium, bei dem das Melanom noch eine relativ geringe Fliche hat.

Im linken Teil von Abbildung 8.31 sind die berechneten Indikatorwerte getrennt fiir die malig-
nen und benignen melanozytiren Hautverdnderungen nach Grofle sortiert aufgetragen. Der
Mittelwert der Scores der malignen Melanome betrigt 6.69 bei einer Standardabweichung
von 1.33. Fiir die benigne Klasse ist der Mittelwert mit 3.57 deutlich niedriger (Standardab-
weichung: 1.06). Die in diesen Zahlen sich abzeichnende gute Klassifikationsrate wird in der
rechts daneben abgebildeten ROC-Kurve bestétigt, die eine AUC von 0.97 aufweist. Die oben
geschilderte Abschitzung der Klassifikationsleistung sowie die ROC-Kurve zeigen, dafl mit
dem entwickelten Bildanalysesystem eine Genauigkeit erreicht wird, die der eines erfahrenen
Dermatologen entspricht.

Aus den bereits in Abschnitt 8.4 (Seite 91) beschriebenen Griinden ist ein Vergleich der Er-
gebnisse mit denen anderer Veroffentlichungen schwierig. In dieser Arbeit konnte auf einen
vergleichsweise groflen Datensatz zuriickgegriffen werden, insbesondere auf eine grofie Anzahl
maligner Melanome. Ein weiterer wesentlicher Unterschied zu anderen Arbeiten ist die Fin-
haltung des Prinzips der Trennung der Daten in Trainings- und Testdatensatz. Vergleicht
man die Klassifikationsraten mit bereits publizierten, so werden mit den hier entwickelten
Quantifikationsalgorithmen und dem abgeleiteten Klassifikator héhere Erkennungsraten er-
reicht. Lediglich Seidenari et al. [SPP98] haben mit einer Sensitivitit von 93% und eine
Spezifitidt von 95% eine bessere Erkennungsrate veroffentlicht. Diese Zahlen sind allerdings
anhand eines sehr kleinen Datensatzes von 90 Hautverdnderungen (darunter nur 31 maligne
Melanome) gewonnen worden. Weiterhin wurde dort keine Unterscheidung in Trainings- und
Testdatensatz vorgenommen. Im Gegensatz zu anderen Arbeiten verwendet der in dieser Ar-
beit entwickelte Klassifikator nur sechs Merkmale. Dies ermoglicht die Nachvollziehbarkeit
auch der Klassifikation (vgl. Millers magische Zahl in Abschnitt 7.3, Seite 83). Eine geringere
Anzahl von Merkmalen wirkt sich auch giinstig auf den sogenannten curse of dimensionality
aus (Abschnitt 7.3, Seite 83).
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8.8.4 Reproduzierbarkeit

Die Reproduzierbarkeit der quantitativen Ergebnisse ist ein wichtiges Qualitidtsmerkmal des
Diagnoseunterstiitzungssystems. Im Analyseprozefl besteht nur bei der Segmentierung (Ab-
schnitt 8.6, Seite 8.6) die Mdoglichkeit eines interaktiven Eingriffs. Da die in dieser Arbeit
beschriebenen Algorithmen keine (Pseudo-) Zufallszahlen verwenden, sind die Quantifikati-
onsalgorithmen deterministisch. Zur Untersuchung der Reproduzierbarkeit ergeben sich also
folgende Fragestellungen:

e Inwieweit lassen sich die Messungen bei unterschiedlichen Aufnahmen derselben mela-
nozytiren Hautverinderung reproduzieren?

e Welchen Einfluf} hat die Segmentierung auf die Ergebnisse (Einzelscores und abgeleiteter
Gesamtscore) ?

Da aber das hier verwendete Bildmaterial retrospektiv zusammengestellt wurde und zum
Zeitpunkt der Abfassung dieser Arbeit auf die Kamera nicht mehr zugegriffen werden kann
(sie wurde demontiert), ist eine quantitative Beantwortung der Frage nach Reproduzierbarkeit
bei verschiedenen Aufnahmen derselben Hautverdnderung leider nicht moglich. Stattdessen
werden an dieser Stelle Faktoren beschrieben, die die Reproduzierbarkeit direkt beeinflussen.
Allerdings 148t die Untersuchung des Einflusses der Segmentierung einige Riickschliisse auf
die Reproduzierbarkeit zu.

Betrachtungen zur Reproduzierbarkeit

Die Darstellung der Faktoren, die die Reproduzierbarkeit beeinflussen, orientiert sich an der
allgemeinen Diskussion, die in Abschnitt 2.2 (Seite 8) gefiithrt wurde. Als wichtigster Faktor
aus der Gruppe der Kameraparameter erscheint die standardisierte Abbildung der Farb-
werte. Diese nimmt direkten Einflufl auf die Farbmerkmale (Farbasymmetrie, -vielfalt und
-homogenitét). Die genaue Fokusierung der Kamera beeinflufit die Schérfe der abgebildeten
Strukturelemente der Lision und somit diejenigen Merkmale, die auf die Struktureigenschaf-
ten der Lision Bezug nehmen.

Wesentlich sind auch mehrere Objektparameter, die auf Besonderheiten des Objekts “Haut”
zuriickzufithren sind. In diesem Zusammenhang sind insbesondere drei Eigenschaften der
Haut zu nennen. Da die Haut druckempfindlich reagiert, konnen bei unterschiedlichem
Aufsatzdruck des Kamerakopfes durch Minderdurchblutung des Gewebes verschiedene
Hautfirbungen resultieren. Ahnliche Effekte entstehen auch bei einer asymmetrischen Druck-
belastung der Haut, da auf der einen Seite das Gewebe reguldr und es auf der anderen
Seite minderdurchblutet wird. Betroffen sind hier wieder insbesondere die Farbmerkmale.
Die zweite Eigenschaft betrifft die Dehnbarkeit der Haut. Ein ungiinstiges Aufsetzen des
Kamerakopfes kann zu einer Verzerrung der Lision fithren. Die Verinderung der abgebil-
deten Lisionsgeometrie hat unmittelbaren Einflufl auf die Asymmetrie-Merkmale. Saisonal
bedingte Verinderungen (z.B. Hautbriunung) konnen zu unterschiedlichen Bewertungen der
Farbeigenschaften fiithren.

Zu den Umgebungsparametern zdhlt insbesondere die homogene Ausleuchtung des Aufnah-
mebereichs. Da sich Inhomogenititen nicht vollig ausschlieflen lassen, beeinflufit dieser Para-
meter wiederum direkt die Farbmerkmale.



8.8. MERKMALSAUSWAHL UND KLASSIFIKATION 151

Schlief8lich ist zu erwarten, dafl der Grad an Reproduzierbarkeit auch von der Art der Lésion
abhingt. Hautverinderungen, die sehr gleichmifig beschaffen sind und eine geringe Farb- und
Strukturvielfalt aufweisen, werden wohl kleineren Schwankungen in der Reproduzierbarkeit
unterliegen als sehr inhomogene Lisionen. Dies bedeutet, dafl die Untersuchungen fiir die be-
nigne und maligne Klasse getrennt durchgefiihrt werden sollten. Problematisch ist allerdings
die Datenerfassung fiir den malignen Fall, da es Melanom-Patienten unter der psychischen
Belastung nicht ohne weiteres zumutbar ist, die Aufnahmeprozedur mehrfach durchlaufen zu
miissen.

Zur Sicherstellung einer weitgehenden Reproduzierbarkeit erscheint die Erstellung eines de-
taillierten Aufnahmeprotokolls sinnvoll. Auch eine technische Unterstiitzung, wie die Stan-
dardisierung des Aufsatzdrucks des Kamerakopfes durch eine gefedert gelagerte Glasplatte,
kann diesem Ziel dienlich sein.

i - il )

Abbildung 8.32: Links ist eine benigne und rechts eine maligne melanozytire Hautveriinderung
dargestellt. Exemplarisch wird anhand dieser beiden Léisionen der Einflufl der Segmentierung auf
die Merkmalsquantifikationen und den abgeleiteten Gesamtscore untersucht. Die 21 verschiedenen
Segmentierungen sind in der unteren Reihe abgebildet.
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Einflufl der Segmentierung

Bei vielen Hautverinderungen ist eine definitive Festlegung der Lisionsgrenze schwierig, wenn
der Ubergang von der Lision zur umgebenden Haut sehr weich verliduft. Daher ist zu unter-
suchen, inwieweit diese Segmentierungsproblematik Einflufl auf die Merkmalsquantifikation
und den Gesamtscore hat. Exemplarisch wird diese Fragestellung an einer benignen und ei-
ner malignen melanozytiren Hautverinderung untersucht, die in Abbildung 8.32 dargestellt
sind. Die benigne Hautverdnderung zeichnet sich durch eine einfache Strukturierung aus, da
die Lésion beziiglich Farben und Strukturelementen relativ homogen ist. Im Gegensatz dazu
weist die maligne Lision eine Vielzahl an Farben und Strukturen auf. Des Weiteren ist ge-
rade der Lésionsrand sehr inhomogen. Durch diese Eigenschaften eignen sich diese Lésionen
fiir die folgenden Untersuchungen, da sie als prototypisch fiir regelméfige und unregelméifige
Hautverdnderungen anzusehen sind.

Grundlage der schwellwertbasierten Segmentierung (Abschnitt 8.6, Seite 95) ist eine Mi-
nimumssuche im auf das Intervall [0,255] linear skalierte Grauwerthistogramm der Blau-
Komponente des RGB-Bildes. Zu einer systematischen Untersuchung des Einflusses der Seg-
mentierung wird die gefundene Segmentierungsschwelle in 5er-Schritten je 10 mal in die po-
sitive und negative Richtung beziiglich der Grauwertskala verschoben (vgl. Abbildung 8.32).
Fiir alle dieser 21 so segmentierten Bilder werden nun die 13 Merkmalsbewertungen sowie der
abgeleitete Gesamtscore berechnet. Anschliefend wird fiir jedes Merkmal die Standardabwei-
chung der berechneten Scores af/[ und die Standardabweichung der Merkmalsquantifizierun-
gen o)y beziiglich aller vorhandenen 749 melanozytiren Hautverdnderungen bestimmt. Als
Ma# fiir die Variabilitit Vas der Scores wird der Quotient der beiden Standardabweichungen

verwendet: g

Vg = 2M (8.8)
oM

Ein geringer Wert von Vjs weist somit auf eine hohe Reproduzierbarkeit des untersuchten
Merkmals hin. In Tabelle 8.4 sind die Einzelergebnisse aufgefiithrt. Die Gréfle der beiden
Lasionen schwankt mit einem Wert von 0.21 bzw. 0.25. Bei der benignen melanozytiren Haut-
verdnderung ist der Variabilitéits-Score Vi lediglich bei den Merkmalen Asymmetrie, Form
und Kontur, Homogenitit wesentlich gréfler als der der Grofle. Dies ist gerade bei der Kontur
verstindlich, da die Segmentierung die Konturform direkt beeinfluit. Die Gleichférmigkeit
der benignen Hautverdnderung ist auch an dem niedrigen Variabilitéits-Score der Berandung
ersichtlich. Demgegeniiber sind beim malignen Melanom die Variabilitdts-Scores von sieben
Merkmalen héher als der des Merkmals Grofie. Sehr hoch ist dieser Score bei dem Merkmal
Asymmetrie, Konvezitit, was durch die vielfiltigen “Ausstiilpungen” bei den verschiedenen
Segmentierungen zu erkliren ist (vgl. untere Reihe von Abbildung 8.32). Auch das Merkmal
Kontur, Homogenitdit weist wie bei der benignen Lé&sion einen relativ hohen Variabilitits-
Score auf. Die beobachtete UngleichméiBigkeit des Ubergangs von der Lision zur Haut ist
auch an den erhohten Werten der Berandungseigenschaften abzulesen. Die Merkmale Farb-
homogenitit und Strukturvielfalt variieren ebenfalls relativ stark. Die Werte dieser Scores
héngen insbesondere davon ab, ob der relativ helle und wenig Struktur enthaltende Randbe-
reich mitsegmentiert wurde. Auffallend ist bei beiden Lisionen, dafl die Merkmale Farbasym-
metrie und Farbvielfalt geringe Variabilitéts-Scores aufweisen. Da diese bei der Berechnung
des abgeleiteten Gesamtscores die grofiten Gewichte haben (vgl. Gleichung 8.6, Seite 148), ist
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‘ Merkmal ‘ benigne HV ‘ maligne HV ‘
Asymmetrie, Form 0.42 0.23
Asymmetrie, Konvexitét 0.22 0.82
Asymmetrie, Farbverteilung 0.17 0.04
Asymmetrie, Strukturverteilung 0.08 0.35
Berandung, Struktur 0.20 0.35
Berandung, Homogenitét 0.13 0.43
Kontur, Kriimmung 0.15 0.24
Kontur, Homogenitéit 0.41 0.61
Farbvielfalt 0.09 0.04
Farbhomogenitit 0.18 0.60
Strukturvielfalt 0.04 0.83
Strukturhomogenitit 0.05 0.17
Grofle 0.21 0.25
Abgeleiteter Gesamtscore 0.10 0.13

Tabelle 8.4: Variabilitit der Scores bei unterschiedlichen Segmentierungen: Fiir die beiden L#sionen
aus Abbildung 8.32 wurde die Variabilitit der berechneten Merkmalsquantifizierungen nach Glei-
chung 8.8 bestimmt.

bei beiden Lésionen die Variabilitidt des Gesamtscores deutlich geringer als der Referenzwert
(Grofie). In Abbildung 8.33 sind die einzelnen Werte des Gesamtscores fiir die maligne und
benigne Lision dargestellt. Bei der benignen Hautveranderung (Quadrat-Symbole) ist ein ste-
tiges Ansteigen des Scores zu beobachten, was insbesondere in der zunehmenden Farbvielfalt
durch die Pixel am Lésionsrand begriindet ist. Die bereits beschriebene Variabilitdt des ab-
geleiteten Gesamtscores bei der malignen Lision (Sternchen-Symbole) ist auch im Diagramm
erkennbar. Bei diesen beiden Lésionen dndert sich trotz der starken Groflenverdnderungen
nicht die Klassifikation (der dazugehorige Klassifikationsschwellwert ist im Diagramm ge-
strichelt eingetragen). In Anbetracht der relativ starken Groflenunterschiede der einzelnen
Segmentierungen ist der berechnete Gesamtscore als relativ stabil zu betrachten. Dies gibt
zu der begriindeten Hoffnung Anlaf}; dal die Reproduzierbarkeit des Gesamtscores bei ver-
schiedenen Aufnahmen derselben Lésion ebenfalls relativ gut ist. Nicht einbezogen sind bei
den Untersuchungen allerdings die Faktoren, die die Farbeigenschaften der Lésion insgesamt
beeinflussen.

Interessant ist auch die Frage, wie sich diese Variabilitétsscores Vs bei Untersegmentierung
(Schwellwert ist zu klein) und Ubersegmentierung (Schwellwert ist zu gro8) verhalten. Die
entsprechenden Werte sind in Tabelle 8.5 gelistet und basieren auf den im vorhergehenden
Abschnitt beschriebenen Versuchen. Bei den beiden verschiedenartigen melanozytiaren Haut-
verdnderungen sind unterschiedliche Tendenzen bei Vs zu beobachten. Bei der benignen
Lision fithrt eine Ubersegmentierung in ca. 60% der Merkmale zu einem geringeren Varia-
bilitdtsscore als bei Untersegmentierung, also zu einem stabileren Ergebnis. Der Unterschied
beim abgeleiteten Gesamtscore zwischen Unter- und Ubersegmentierung ist aber gering (0.06
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Abbildung 8.33: Abhdngigkeit des abgeleiteten Gesamtscores von der Segmentierungsschwelle: Mit
Sternchen werden die Gesamtscores der malignen und mit Quadraten die der benignen Lision symbo-
lisiert. Die horizontale Linie bezeichnet den Schwellwert der Klassifikation (Gleichung 8.7, Seite 148).

vs. 0.05). Demgegeniiber fithrt bei der malignen Lésion eine Untersegmentierung bei 85% der
Merkmale zu einem geringeren Variabilititsscore. Dieser Unterschied scheint darin begriindet
zu sein, dafl bei der malignen Lision mit zunehmenden Schwellwert die hellen Areale am
Liasionsrand mitsegmentiert werden und sich damit die Merkmalsbewertungen relativ stark
verdndern. Auch beim abgeleiteten Gesamtscore ist Vs bei einer zu kleinen Segmentierung
geringer (0.04 vs. 0.12). Da der Wert von Vs des abgeleiteten Gesamtscores bei der benignen
Lasion nur 0.06 betrigt, scheint es im Sinne der Reproduzierbarkeit des Diagnosevorschlags
gilinstiger zu sein, einen eher kleinen Schwellwert zur Segmentierung zu verwenden.

8.9 Zusammenfassung der Ergebnisse

In diesem Kapitel wurde die Fritherkennung des malignen Melanoms als Anwendungsbei-
spiel der nachvollziehbaren quantitativen Bildanalyse beschrieben. Entscheidend fiir die Pro-
gnose des Patienten ist die frithzeitige Diagnose des Melanoms. Gerade die Diagnose un-
terliegt einigen Schwierigkeiten. Diese Problematik wird durch eine seit Jahren anhaltende
Erhohung der Erkrankungsrate (Inzidenz) verschirft. Als géingiges diagnostisches Hilfsmittel
hat sich die Dermatoskopie und die dazugehorige dermatoskopische ABCD-Regel erwiesen,
die semi-quantitativ die Merkmale Asymmetrie, Berandung, Farbe und Differentialstrukturen
bewertet. Deren korrekte Anwendung erfordert allerdings viel Expertenwissen und Erfahrung.
Durch digitale Bildverarbeitung kann der Dermatologe in seiner Diagnosefindung unterstiitzt
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Merkmal benigne HV maligne HV
unter- iiber- unter- iiber-
segmentiert | segmentiert || segmentiert | segmentiert
Asymmetrie, Form 0.26 0.17 0.08 0.18
Asymmetrie, Konvexitét 0.13 0.08 0.49 0.24
Asymmetrie, Farbverteilung 0.12 0.03 0.01 0.05
Asymmetrie, Strukturverteilung 0.03 0.08 0.29 0.39
Berandung, Struktur 0.22 0.10 0.31 0.31
Berandung, Homogenitat 0.15 0.08 0.45 0.34
Kontur, Kriimmung 0.12 0.06 0.13 0.15
Kontur, Homogenitét 0.35 0.31 0.53 0.72
Farbvielfalt 0.06 0.03 0.00 0.05
Farbhomogenitét 0.06 0.12 0.23 0.51
Strukturvielfalt 0.01 0.06 0.02 0.70
Strukturhomogenitét 0.02 0.07 0.04 0.13
Grofle 0.09 0.12 0.11 0.16
Abgeleiteter Gesamtscore 0.06 0.05 0.04 0.12

Tabelle 8.5: Variabilitit der Scores bei Unter- und Ubersegmentierung: Die Variabilitit der Merk-
malsscores (Gleichung 8.8) ist in dieser Tabelle getrennt fiir einen zu kleinen Schwellwert (Unterseg-
mentierung) und einen zu groBen Schwellwert (Ubersegmentierung) angezeigt (verwendet wurden die
Lasionen aus Abbildung 8.32).

werden. Allerdings wird die Ausgabe lediglich eines Diagnosevorschlags im allgemeinen nicht
akzeptiert, da dem Arzt die Entscheidungsgriinde nicht transparent und objektnah wiederge-
geben werden. Dies gilt insbesondere in der dermatologischen Diagnostik, bei der die visuelle
Information eine grofle Rolle spielt. Daher eignet sich dieses Problemfeld fiir eine nachvollzieh-
bare quantitative Bildanalyse. Ziel ist also eine méglichst gute Trennung der beiden Klassen
der benignen und malignen melanozytiaren Hautverdnderungen, wobei die Entscheidungs-
griinde fiir den Diagnosevorschlag dem Dermatologen nachvollziehbar dargestellt werden sol-
len.

Den Untersuchungen liegt ein Datensatz von 560 benignen und 189 malignen melanozytiren
Hautverdnderungen zu Grunde. Die Bilder liegen im RGB-Format (Farbtiefe: 8 bit pro Kanal)
vor und haben eine Auflésung von 512 x 512 Pixel. Dies entspricht einer Fléiche von 11.6 mm
x 11.6 mm in vivo.

Die Beschreibung des Analyseprozesses von der Bildakquisition bis zur Klassifikation folgt
dem in Kapitel 2 beschriebenen Schema. Die Bildaufnahme erfolgt unter reproduzierbaren
Bedingungen. Es wird eine Hintergrundkompensation (Shading- Korrektur) und ein Farb-
abgleich auf die Farben Weif und Schwarz durchgefiihrt. Die Aufnahme der melanozytéren
Hautverdnderung wird bei konstantem Vergroflerungsfaktor durchgefiithrt. Nach einer Detek-
tion von Haaren wird die Lésion segmentiert. Der schwellwertbasierte Segmentationsalgo-
rithmus erlaubt eine Korrektur des Ergebnisses durch den Experten. Nachdem die Lision im
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digitalen Bild identifiziert ist, kann sie quantitativ beschrieben werden. Basierend auf den in
Kapitel 3 bis 6 beschriebenen Verfahren wurden 13 Merkmale, die sich an der dermatosko-
pischen ABCD-Regel orientieren, quantifiziert. Zu jedem der untersuchten Merkmale werden
eine vergleichende Ubersicht mit aus der Literatur bekannten Verfahren, eine Kurzbeschrei-
bung der Quantifikation und der verwendeten Parameter, eine Darstellung der Separierungs-
eigenschaften sowie drei Beispiele zur Visualisierung gegeben. Die Merkmale, die sich auf die
Farbeigenschaften der Hautverdnderung beziehen, erlauben die beste Separierung der Klassen
der benignen und malignen Hautverinderungen. Fafit man die Einzelmerkmale zu den in der
dermatoskopischen ABCD-Regel vorhandenen Gruppen zusammen, so gleichen sich in etwa
die Separierungsfihigkeiten der computerbasierten und der dermatoskopischen Merkmale.
Der Klassifikator wurde auf der Basis der linearen Diskriminanzanalyse (LDA) bestimmt.
Die Merkmalsauswahl wurde eng mit der Klassifikationsleistung gekoppelt (wrapper-Ansatz).
Weiterhin wurde sie unter Trennung der Daten in Trainings- und Testdatensatz bei 10facher
Crossvalidierung durchgefiihrt. Die sechs ausgewéihlten Merkmale bilden einen relativ niedrig
dimensionierten Merkmalsraum. Sie représentieren alle in der dermatoskopischen ABCD-
Regel vorhandenen Gruppen. Die Klassifikationsleistung bei unbekannten Daten wurde auf
93% bei einer Sensitivitat von 91.5% und einer Spezifitit von 93.4% abgeschétzt. Damit
entspricht sie der eines erfahrenen Dermatologen. Unter Beriicksichtigung der Klassifika-
tionsleistung, der Anzahl der vorhandenen Bilddaten und der Evaluierung beziiglich eines
Testdatensatzes sind diese Ergebnisse den bislang publizierten iiberlegen.

Eine Evaluierung der Visualisierungen wurde im Rahmen dieser Arbeit nicht durchgefiihrt. Im
Rahmen eines Feldtests sollen diese in einer gesonderten Studie einer genaueren Untersuchung
unterzogen werden. Es bleibt jedoch festzuhalten, daf§ sich das so entstandene Diagnoseun-
terstiitzungssystem auch durch eine von der Merkmalsquantifizierung bis zur Klassifikation
durchgehende Nachvollziehbarkeit auszeichnet.



Kapitel 9

Zusammenfassung

Dieses Kapitel fafit die Zielsetzung und die Ergebnisse dieser Arbeit, getrennt nach allgemei-
nen und anwendungsbezogenen Teil, zusammen. Es schliet mit einem Ausblick auf weitere,
sich aus dieser Arbeit ableitende Fragestellungen.

157
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Ubersicht

Diese Arbeit beschiftigt sich mit der nachvollziehbaren quantitativen Bildanalyse, die sich
anhand zweier Ziele charakterisieren 148t. Die primére Aufgabe besteht in der Abbildung der
ein Objekt beschreibenden Eigenschaften auf mathematische Parameterskalen. Mit dem zwei-
ten Ziel wird gefordert, dafl das Ergebnis dieser Abbildung durch den menschlichen Experten
nachvollzogen werden kann. Dies setzt die objektnahe visuelle Umsetzbarkeit des berechneten
Scores in der Art voraus, dafl diese Visualisierung der Wahrnehmungsweise des menschlichen
Experten entspricht. Damit wird eine unmittelbare Uberpriifbarkeit des Analyseergebnisses
erreicht. Ein solches System ist im allgemeinen nicht Teil eines vollautomatisierten Prozesses.
Als praktisches Anwendungsbeispiel dient in dieser Arbeit die Fritherkennung des malignen
Melanoms, also der Differenzierung von benignen und malignen melanozytiren Hautverdnde-
rungen. Der abgeleitete Klassifikationsvorschlag ist als computergenerierte second opinion fiir
die Diagnosefindung des Dermatologen zu verstehen.

Allgemeiner Teil

Einleitend wurde ein allgemeines Schema, zur Bildverarbeitung vorgestellt, anhand dessen die
erforderlichen Rahmenbedingungen fiir eine nachvollziehbare quantitative Bildanalyse erar-
beitet werden. Wesentliche Aspekte hierfiir sind die standardisierte Akquisition des digitalen
Bildmaterials und eine Nachvollziehbarkeit, die sich durch den gesamten Analyseprozefl von
der Merkmalscharakterisierung bis zur Klassifikation erstreckt.

Im Zentrum des allgemeinen Teils der vorliegenden Arbeit steht die Entwicklung von Verfah-
ren, die eine quantitative Beschreibung von elementaren Objekteigenschaften wie Symmetrie,
Homogenitit, Struktur, Farbe und Berandung unter der Nebenbedingung der objektnahen
Visualisierbarkeit erlauben. Da viele der extrahierten Mafle dimensionslos sind, erlangen sie
erst im Vergleich mit Referenzbeispielen eine Bedeutung. Aus dieser Kontextualitit folgt, dafl
zu ihrer Interpretation ein Referenzdatensatz notig ist.

Zur Beurteilung der Homogenitét der Verteilung eines Merkmals (z.B. Farbe) iiber das Ob-
jekt wird ein translations- und rotationsinvariantes Verfahren vorgestellt. Fiir die quantitative
Charakterisierung der Symmetrieeigenschaften beziiglich eines Merkmals werden zwei Vari-
anten vorgeschlagen, die sich in ihrem Skalenbezug unterscheiden. Diese nehmen auf den
Umstand Riicksicht, dafl ein Vergleich von pixelbezogenen Scores in achsensymmetrischer
Lage bei bestimmten Merkmalen unzureichend ist. Da die angegebenen Verfahren nicht fiir
jedes mogliche Objekt anwendbar sind, werden zu deren korrekten Einsatz entsprechende
Kriterien definiert.

Zur Detektion und quantitativen Beschreibung von Strukturen werden Verfahren vorgestellt,
die auf strukturellen Komplexitdtsmaflen basieren und sich inhérent fiir den Einsatz in ei-
nem nachvollziehbaren quantitativen Bildanalysesystem eignen. Realisiert werden sie in der
Skalierungs-Index-Methode (SIM) und ihren Derivaten. Das Verfahren findet in dieser Arbeit
im fuzzy-SIM-Ansatz (fSIM) eine Verallgemeinerung. Mit fSIM 148t sich bei Binérbildern ne-
ben der quantitativen Charakterisierung von Linienstrukturen auch eine Unterscheidung von
unterschiedlich dicken Linien vornehmen, was mit SIM nicht moglich ist. Diese Eigenschaft
ist auch auf andere Strukturelemente, wie zum Beispiel punktartige Strukturen, {ibertragbar.
Anhand zweier Grauwertbilder konnte gezeigt werden, dal die Detektion von Strukturen
in verrauschten Bildern eine deutliche Verbesserung erfihrt. Dem erhdhten Rechenaufwand
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kann durch Verwendung von look-up-Tabellen entgegengewirkt werden. Neben der analyti-
schen Formulierung von fSIM wird auch die Architektur eines dquivalenten neuronalen Netzes
zusammen mit einem auf Backpropagation basierenden Lernverfahren vorgestellt. Die Plasti-
zitéit des neuronalen Ansatzes ermdglicht eine adaptive und damit an das Problem angepaf-
te Strukturcharakterisierung. Mit dem TDE-SIM genannten Verfahren ist eine quantitative
Charakterisierung von Strukturen moglich, die sich in den Grauwerten nur geringfiigig vom
Hintergrund unterscheiden. Ein Nachteil des Verfahrens ist allerdings die erhthte Rausch-
empfindlichkeit.

Bei der Charakterisierung der Randeigenschaften wird zwischen dem Randbereich und der
Kontur des Objekts unterschieden. Dazu werden Algorithmen vorgestellt, die den Randbe-
reich extrahieren und hinsichtlich seiner strukturellen Zusammensetzung sowie der Homo-
genitdt seines Aufbaus charakterisieren. Auch fiir die Kontur werden diese beschreibenden
MafBe definiert.

Die Farbvielfalt eines Objekts wird in einem dreidimensionalen Farbraum mittels eines Entro-
piemafles bestimmt. Fiir die dazu notwendige Partitionierung wurden drei Ansitze vorge-
schlagen. Weiterhin wird in dieser Arbeit unter den Farbeigenschaften eines Objekts auch die
Homogenitdt und Symmetrie verstanden. Basierend auf den oben beschriebenen Verfahren
werden Algorithmen zur Quantifizierung der Farbvielfalt und -symmetrie formuliert.

Im Rahmen der Darstellung der Merkmalsauswahl wurden exemplarisch vier hiufig ver-
wendete Klassifikationsverfahren hinsichtlich ihrer Moglichkeiten untersucht, sie in einem
nachvollziehbaren Bildanalysesystem einzusetzen. Als besonders geeignet haben sich Nearest-
Neighbor-Verfahren und Entscheidungsbdume herausgestellt, da sie es erlauben, den Klassi-
fikationsprozel durch das Anzeigen von Referenzbeispielen bzw. durch eine sprachliche Be-
griindung transparent darzustellen.

Anwendungsbezogener Teil

Die Fritherkennung des malignen Melanoms mit Hilfe der nachvollziehbaren quantitativen
Bildanalyse wird als Anwendungsbeispiel untersucht. Die prototypische Eignung dieser Pro-
blematik ist in der diagnostischen Schwierigkeit und in der Mafigabe begriindet, die Ver-
antwortung fiir die Diagnose beim Dermatologen zu belassen. Aufbauend auf dem oben ge-
nannten allgemeinen Schema zur Bildverarbeitung wurde der Analyseprozefl von der Bildak-
quisition bis zur Klassifikation beschrieben. Die Merkmalsquantifizierungen basieren auf der
sogenannten dermatoskopischen ABCD-Regel, die in der heutigen dermatologischen Praxis
Verwendung findet.

Fiir jedes einzelne der 13 untersuchten Merkmale wird neben einer vergleichenden Darstel-
lung und der Diskussion der Quantifizierungsergebnisse jeweils ein Visualisierungsvorschlag
zusammen mit drei Beispielen gegeben. Der Vergleich der Féahigkeit der einzelnen Merkmale,
die Klassen der benignen und malignen melanozytidren Hautverdnderungen zu separieren,
gleicht derjenigen der dermatoskopischen ABCD-Regel.

Bei der Konstruktion des Klassifikators wurde die Merkmalsauswahl basierend auf der Klassi-
fikatorleistung bei 10facher Crossvalidierung vorgenommen, wobei das Prinzip der Trennung
der Daten in Trainings- und Testmenge Beachtung gefunden hat.

Das so entstandene bildanalytische System zeichnet sich durch folgende Merkmale aus:

Nachvollziehbarkeit Die untersuchten Merkmale orientieren sich an der Sichtweise der Der-
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matologen und die abgeleiteten Mafle werden mittels Visualisierungen dem Dermato-
logen objektnah begriindet. Der Klassifikationsproze wird durch Verwendung von nur
sechs Merkmalen und Verwendung eines in der dermatologischen Praxis etablierten
Klassifikationsverfahrens transparent gestaltet.

Klassifikationsleistung Die Klassifikationsleistung des abgeleiteten Klassifikators bei bis-
lang unbekannten Bilddaten wurde auf iiber 90% abgeschitzt.

Beriicksichtigt man dariiberhinaus den Umfang des Datenmaterials und die vorgenomme-
ne Trennung in Trainings- und Testdaten, so ist ein System entstanden, das Dermatologen
effektiv bei der Befundung melanozytirer Hautverdnderungen unterstiitzen kann.

Diskussion und Ausblick

Besonderes Augenmerk fiir weitere Forschungen sollte auf das fSIM-Modell gelegt werden. Ei-
ne systematische Untersuchung der Wahl der Zugehorigkeitsfunktion unter Beriicksichtigung
des Rauschanteils sowie der Art des Rauschens erscheint zum tieferen Verstindnis des Verfah-
rens sinnvoll. Weitere Fragestellungen leiten sich auch aus der neuronalen Formulierung ab.
Im Zentrum der Untersuchungen sollte eine Bestimmung der detektierbaren Strukturformen
und eine Quantifizierung der gegeniiber fSIM erreichten Reduzierung der Rauschempfind-
lichkeit stehen. Des weiteren sollte fSIM sowie sein neuronales Analogon auch hinsichtlich
Gebiete auflerhalb der Bildverarbeitung wie beispielsweise der Zeitreihenanalyse untersucht
werden.

Bei der Anwendung der entwickelten Verfahren auf die Fritherkennung des malignen Mela-
noms konnte gezeigt werden, dafl mit diesem nicht-invasiven Verfahren die Diagnosefindung
des Dermatologen erleichtert und verbessert werden kann. Da im abgeleiteten Klassifikator
alle Komponenten der dermatoskopischen ABCD-Regel enthalten sind, kann er als konsistent
mit dieser klinischen Regel bezeichnet werden. Der Erfolg eines nachvollziehbaren quantita-
tiven Bildanalysesystems ist nicht nur an der erreichten Klassifikationsrate zu messen. Im
Rahmen dieser Arbeit konnte die Akzeptanz der Visualisierungen beziiglich der Melanom-
Problematik nur an relativ kleinen Bildmengen evaluiert werden. Um zu einer systematisch
begriindeten Einschitzung zu gelangen ist ein multizentrischer Feldtest mit dem System
durchzufiihren, bei dem auch die Klassifikationsleistung bei unbekanntem Bildmaterial be-
stimmt werden kann. Aus medizinischer Sicht ist eine Untersuchung von Interesse, ob sich
bei Dermatologen bei der Melanom-Fritherkennung durch die digitale Diagnoseunterstiitzung
die Sichtweise und Bedeutung der einzelnen Merkmale verdndern.

Die Frage der Reproduzierbarkeit der Merkmalsquantifikationen sowie der Klassifikation
konnte in dieser Arbeit leider aus Mangel an Datenmaterial nicht quantitativ beantwortet
werden. Es wurden lediglich Faktoren herausgearbeitet, die die Reproduzierbarkeit beeinflus-
sen. Untersucht werden konnte dagegen der Einflul der Segmentierung auf den abgeleite-
ten Gesamtscore. Die beobachtete Stabilitdt der Gesamtbewertung kann allerdings nicht auf
die Klassifikation verschiedener Aufnahmen derselben Hautverinderung iibertragen werden.
Die erhohte Abhingigkeit der Berandungsscores von der Segmentierung kann als Anlaff zu
weiteren Arbeiten mit dem Ziel der Minimierung dieses Einflusses genommen werden. Eine
Untersuchung des Themas Reproduzierbarkeit mufl aus diesen Griinden einen Schwerpunkt
weiterer Arbeiten bilden.
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In einem anderen Themenkomplex sollte untersucht werden, ob durch den Einsatz von te-
lemedizinischen Techniken eine weitere Verbesserung der Diagnostik erreicht werden kann.
Dabei kénnte das in dieser Arbeit entstandene System diejenigen Hautverdnderungen heraus-
filtern, deren Bewertungen im Grenzbereich zwischen benigner und maligner Klasse liegen.
Diese Aufnahmen kénnten dann durch das Internet an Expertenzentren zur weiteren Befun-
dung weitergeleitet werden.

Sinnvoll erscheint auch die quantitative Analyse nicht-melanozytéirer Hautverinderungen auf
Basis der hier erarbeiteten Verfahren. Damit wiirde das System eine hilfreiche Verbreiterung
des Anwendungsfeldes in der Melanom-Friitherkennung erfahren. Fiir eine breite Evaluierung
der vorgestellten Verfahren ist auch deren Anwendung auf andere Problemfelder wie bei-
spielsweise der Beurteilung der Wundheilung zu untersuchen.
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