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Zusammenfassung

In dieser Diplomarbeit wird die M�oglichkeit untersucht� ein Bild mit Hilfe maschineller Lern�
verfahren �uberwacht zu segmentieren� Dazu werden aus einer vorgegebenen Menge von seg�
mentierten Beispielbildern durch Gabor�lteranwendung Merkmalsbilder berechnet� Anschlie�
�end wird eine Segmentierungsprozedur in Form von Tests �uber die Merkmalsbilder gelernt�
die das Segmentierungsproblem bestm�oglich l�ost� Das Segmentierungsproblem ist durch die
Problemverteilung in den Beispielbildern gegeben� Der pr�asentierte Ansatz unterscheidet sich
von fr�uheren Arbeiten �Michie et al� ���	
 darin� da� er parameterlos ist� Dies bedeutet�
da� f�ur ein gegebenes Problem mit Hilfe von Merkmalsselektion das beste Modell zu dessen
L�osung gesucht wird� Empirisch evaluiert wird dieser Segmentierungsalgorithmus am Problem
der Textursegmentierung von Brodatztexturen sowie der Segmentierung von R�ontgenbildern�
Dar�uber hinaus wird eine m�ogliche Anwendungen der Segmentierung zur Induktion eines
strukturellen Klassi�kators zur Gef�a�wanderkennung auf Zellbildern untersucht� Hierbei steht
allerdings die Verwendung struktureller Merkmale bei gegebener optimaler Segmentierung im
Vordergrund�
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Kapitel �

Einleitung

�
Ein Bild sagt mehr als tausend Worte�� Jeder kennt diesen Satz� F�ur den Menschen ist
es am einfachsten� Umweltinformationen durch Bilder wahrzunehmen� Versucht man Infor�
mationen dagegen mit Computern zu verarbeiten� so m�u�te die Aussage in

�
Tausend Worte

sagen mehr als ein Bild� umgekehrt werden� Informationen aus Bilder zu gewinnen � auch
als Mustererkennung bezeichnet � ist eine der schwierigsten und am l�angsten untersuchten
Aufgaben seit Anbeginn der Informatik in den ���er Jahren �Pavlidis ����
� Aktuelle An�
wendungsgebiete umfassen die Analyse medizinischer Bilddaten �T�onnies und Lemke ���	
�
Schrifterkennung �Seni et al� ����
� Gesichtererkennung �Wiskott und von der Malsburg
����
 oder Auswertung von Satellitenbildern �Michie et al� ���	
� Allerdings ist bis heute
noch keine dieser Aufgaben zufriedenstellend gel�ost worden� So machen beispielsweise die be�
sten Handschrifterkennungssysteme bis heute noch mehr als einen Fehler auf ��� Buchstaben
handgeschriebene Blockschrift� Handgeschriebene Flie�schrift zu erkennen ist mit bestehen�
den Systemen praktisch unm�oglich�

Einer der wichtigsten Schritte in der Mustererkennung ist die Segmentierung des Bildes� Hier
werden Bildbereiche mit einer gemeinsamen Eigenschaft zusammengefa�t� In den letzten Jah�
ren sind eine F�ulle von Segmentierungsalgorithmen entwickelt worden �Devijver ����� Fiorio
und Gustedt ���	� Campbell et al� ����� Greenspan ����� Weldon und Higgins ����
� Jeder
Algorithmus macht zuerst eine Modellannahme �uber die Eigenschaften der Bildbereiche� Bei�
spielsweise gehen die Algorithmen von Campbell et al� �����
 und Weldon und Higgins �����

davon aus� da� diese Bereiche durch einige Peaks im Frequenzspektrum gekennzeichnet sind�
Je nach gew�ahlter Modellannahme besitzen die Verfahren dann Parameter� die f�ur ein gege�
benes Segmentierungsproblem angepa�t werden m�ussen� Algorithmen� die diese Parameter
mit Hilfe gegebener Beispielsegmentierungen anpassen� werden �uberwachte Segmentierungs�
algorithmen genannt�

Bei der Wahl des Modells ergibt sich ein Problem� welches im maschinellen Lernen als das
Bias�Varianz Dilemma bekannt ist �Geman et al� ����
� F�ur ein einfaches Modell mit wenigen
Parametern gibt es nur sehr wenige Segmentierungsprobleme� in denen mit Hilfe der ange�
pa�ten Parameter eine gute Segmentierung erreicht wird� Im allgemeinen wird die geringe
Ausdrucksst�arke des einfachen Modells zu einer schlechten Segmentierungsqualit�at f�uhren� In
komplexen Modellen mit vielen Parametern w�urde die gro�e Ausdrucksst�arke es erm�oglichen�
viele Segmentierungsprobleme bestm�oglich zu l�osen� Allerdings hat man in komplexen Model�
len ein sehr gro�e Varianz� d�h� mit hoher Wahrscheinlichkeit werden die Parameter aus den
Beispielsegmentierungen sehr schlecht gesch�atzt� Alle bekannten Segmentierungsalgorithmen
versuchen dieses Dilemma zu l�osen� indem sie f�ur ein spezielles Segmentierungsproblem das



�

einfachste Modell zu dessen L�osung benutzen� Diese Prinzip wird auch als Occams razor
bezeichnet� Jeder Segmentierungsalgorithmus schr�ankt damit die Klasse der segmentierbaren
Bilder sehr stark ein�

In dieser Arbeit wird ein �uberwachter Segmentierungsalgorithmuses vorgestellt� der �uber die
Anpassung der Parameter hinaus aus einer gegebenen Menge von Modellen mit einem aus
dem maschinellen Lernen bekannten Verfahren das beste Modell selektiert� Dazu wird zuerst
die Bildinformation in einen hochdimensionalen Raum �komplexes Modell
 transformiert� Das
Ergebnis nach Parameteranpassung im besten Modell ist ein Regelbaum �uber Merkmale des
hochdimensionalen Raumes� Dieser Regelbaum wird als Segmentierungsprozedur benutzt�
In diesem Sinne ist der vorgestellte Segmentierungsalgorithmus ein Metaalgorithmus� Der
Algorithmus in Greenspan �����
 verwendet ebenfalls einen Regelbaum zur Segmentierung�
In diesem Algorithmus �ndet aber keine Suche nach dem besten Modell statt�

In dieser Arbeit wird sich auf Gabor�lterfaltungen zur Expansion der Bildinformation be�
schr�ankt� Gabor�lter wurden in der Vergangenheit erfolgreich zur Segmentierung texturierter
Bilder eingesetzt �Bovik et al� ����� Dunn et al� ���	� Bigun und Buf ���	� Weldon und
Higgins ����
� Texturierte Bilder zeichnen sich dadurch aus� da� die Grauwerte in den einzel�
nen Bildbereichen sehr stark aber relativ regelm�a�ig variieren� In texturierten Bildern reicht
die Grauwertinformation nicht zu Segmentierung aus� Durch Gabor�lter k�onnen aus dem
Bild Informationen gewonnen werden� die nur im Frequenzspektrum sichtbar werden� Durch
die gro�e Anzahl an Parametern eines Gabor�lters m�ussen alle bekannten Algorithmen aller�
dings weitere� sehr restriktive� Modellannahmen tre
en �auch als texture models bezeichnet
�Vistnes ����

� Dadurch nutzen diese Algorithmen die M�achtigkeit von Gabor�ltern zur
Bildsegmentierung nicht vollst�andig aus� Texturierte Bilder sind vor allem in der praktischen
Anwendung von gro�em Interesse� da reale Bilder oft aus Texturen zusammengesetzt sind�

Die Segmentierung zerlegt ein Bild in einzelne Bildbereiche� Diese Bereiche k�onnen als Kno�
ten eines Graphen interpretiert werden� Damit kann der Bildinhalt durch einen Graphen
beschrieben werden� Auf der anderen Seite kann der Bildinhalt aber auch durch einen Merk�
malsvektor fester L�ange beschrieben werden� Im einfachsten Fall repr�asentiert jedes Pixel
ein Merkmal �Lawrence et al� ����
� Aufgrund der verwendeten Repr�asentation zur Mu�
stererkennung unterscheidet man daher strukturelle und statistische Mustererkennung� Bei
der strukturellen Mustererkennung hat man den Vorteil� Relationen zwischen den einzelnen
Bereichen ber�ucksichtigen zu k�onnen� Strukturelle Mustererkennungsverfahren sind in der
Auswertung von Satellitenbildern �Eshera und Fu ����
 und Interpretation von Baupl�anen
�Bunke und Messmer ����
 erfolgreich angewendet worden� An einem gegebenem Problem
� der Erkennung von Gef�a�wandzellen auf Zellbildern � wird als Anwendungsgebiet der
Segmentierung untersucht� ob strukturelle Mustererkennung mit den auf Graphen basieren�
den Regelbaumlernverfahren aus Sche
er et al� �����b
 und Geibel und Wysotzki �����
 zu
besseren Ergebnissen als statistische Mustererkennung f�uhrt�

Die Arbeit ist in sechs Kapitel gegliedert� Nach dieser Einleitung wird im zweiten Kapitel
der Proze� der Mustererkennung vorgestellt� Besonderes Augenmerk wird auf die Segmen�
tierung und Induktion struktureller Klassi�katoren gelegt� Da auf einem der verwendeten
Datens�atze versucht wurde� mit Hilfe struktureller Klassi�katoren ein gegebenes Problem zu
l�osen� liegt der Schwerpunkt dieses Kapitel darauf zu zeigen� in welchen Schritten strukturelle
Klassi�katoren gefunden werden� Das Kapitel geht an notwendigen Stellen �uber die Grund�
lagen hinaus� Abgeschlossen wird es durch eine Einf�uhrung in Gabor�lter � ein Vorgri
 auf
De�nitionen und Funktionen� die im Kapitel 	 ben�otigt werden� Das dritte Kapitel f�uhrt�



	 KAPITEL �� EINLEITUNG

soweit als notwendig� ins Maschinelle Lernen ein� Dabei werden alle f�ur den vorgestellten
Segmentierungsalgorithmus irrelevanten Themen ausgeblendet� An einigen Stellen geht auch
dieses Kapitel �uber Grundlagen hinaus� Im vierten Kapitel wird dann eine Kombination der
in den beiden vorhergehenden Kapiteln vorgestellten Methoden zur parameterlosen Segmen�
tierung pr�asentiert� Eine Beschreibung der Eigenschaften dieses Algorithmus� soweit diese
theoretisch abgeleitet werden k�onnen� beenden dieses kurze Kapitel� Es schlie�t sich eine
ausf�uhrliche Beschreibung und Auswertung der durchgef�uhrten Experimente in Kapitel � an�
Das letzte Kapitel fa�t den Inhalt der Arbeit kurz zusammen und vergleicht die Ergebnisse
mit denen aktueller Arbeiten� Au�erdem werden zwei m�ogliche Erweiterungen des Segmen�
tierungsalgorithmus vorgestellt� Beendet wird diese Arbeit mit einem Anhang� in dem neben
einigen ausf�uhrlicheren mathematischen Formeln das implementierte System vorgestellt wird�
Desweiteren �nden sich hier alle durch Experimente erhaltenen Bilder� In Anhang C sind die
in der Arbeit verwendeten Notationen in Listenform zusammengefa�t�



Kapitel �

Mustererkennung und Gabor�lter

Dieses Kapitel beginnt mit einer allgemeinen Einf�uhrung in den Proze� der Mustererken�
nung� Schwerpunkt wird auf die Teilprozesse Segmentierung und Formerkennung gelegt� Im
weiteren werden zwei bekannte Verfahren der Primitivenextraktion aus Bildern� das Hough�
raumverfahren und das Random minimal subset Verfahren �RMS
 �Roth und Levine ����
�
vorgestellt� Eine Kombination dieser Methoden wird im Kapitel � an einem Datensatz un�
tersucht� Vorgreifend auf Kapitel 	 werden Gabor�lter als eine spezielle Klasse von Filtern
de�niert und kurz deren Eigenschaften zur Texturanalyse vorgestellt�

��� Mustererkennung im �Uberblick

Der Proze� der Mustererkennung ist durch gezielte Informationsreduktion gekennzeichnet�
Der vollst�andige Proze� ist in Abbildung ��� dargestellt� Die in dieser Abbildung dargestellten
Funktionen und Daten sollen in den folgenden Abschnitten kurz vorgestellt werden� Der
Schwerpunkt liegt dabei auf den beiden dunkleren Funktionsbl�ocken der Abbildung� Dieser
�Uberblick lehnt sich an Pavlidis ������ S� ��
 an� F�ur eine tiefgreifende Besch�aftigung wird
auf Pavlidis �����
� Klette und Zamperoni �����
 und Pratt �����
 verwiesen�

De�nition ��� 
Bild�� Ein Bild f ist eine partielle Abbildung des euklidischen zweidimen�
sionalen Raumes�

f � D� R

Bilder mit D � IR� und R � IRn werden analoge Bilder genannt� Gilt f�ur Bilder D � IN��
so spricht man von digitalen Bildern� Alle Bilder mit n � � werden als Mehrkanalbilder
bezeichnet�

An erster Stelle steht bei der Mustererkennung immer die Bildsynthese� Analoge Bilder sind
f�ur die weitere Verarbeitung nicht geeignet� da ihr De�nitionsbereich nicht endlich ist� Sie
m�ussen in digitale Bilder transformiert werden� Dieser Proze� wird Digitalisierung genannt�
Andererseits k�onnen digitaler Bilder auch mit Verfahren der Computergra�k erzeugt werden�
Aus einer zwei� bzw� dreidimensionalen Beschreibungen einer Szene wird mit Hilfe von Be�
leuchtungsmodellen die Intensit�at f�ur jeden Pixel berechnet �T�onnies und Lemke ���	
� Diese
Bilder eignen sich besonders gut zur Mustererkennung� da sie im allgemeinen rauschfrei sind�
In einigen Mustererkennungssystemen werden solche Bilder als Lerndaten benutzt �Schyns
und Bultho
 ����� Guerin�Dugue und Palagi ���	
�
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Objektadjazenzgraph

Merkmalsextraktion

lokale Nachbarschaft

Primitivenextraktion

Merkmalsvektor

ARG

Computergrafik Informationsreduktion

Bildsynthese

Grauwerttiefenreduktion

Kantenerkennung

Bildverarbeitung

Abbildung ���� Allgemeine Arbeitsweise von Mustererkennungsverfahren� Durch Pfeile sind
Datenstr�ome und durch K�asten Funktionsbl�ocke dargestellt�

Nach der Bildsynthese werden in der Bildverarbeitung die Artefakte in den Bilddaten besei�
tigt� Artefakte entstehen aus Fehlern im Eingabeger�at oder durch ver�anderte Lichtein��u�e bei
der Digitalisierung� Neben der Beseitigung von Artefakten kann aber auch die Informations�
reduktion der Bilddaten von Interesse sein� Bekannte Funktionen zur Artefaktbeseitung und
Informationsreduktion sind die Leerbildsubtraktion� Filterung �siehe hierzu auch Abschnitt
��	��
� Grauwerttiefenreduktion sowie Kantenerkennung �Haralick und Lee ����
�

Aus den in Bildverarbeitung aufbereiteten Bilddaten wird in der Bildsegmentierung in eine
einfachere Struktur� der Regionenadjazenzgraph �RAG
� berechnet� Die Knoten dieses Gra�
phen bilden Mengen von zusammenh�angenden Pixeln �Regionen
� Grenzen zwei Regionen im
Bild aneinander� so existiert eine Kante im RAG� Im Hinblick auf das zu lernende Muster
m�ussen die Regionen bei der Berechnung bestimmte Eigenschaften erf�ullen �Segmentierungs�
pr�adikat
� Dieser Teilproze� wird im Abschnitt ��� eingehender vorgestellt�

Im n�achsten Schritt der Mustererkennung� der Szenenanalyse� werden die Knoten des RAG
mit Zusatzattributen versehen� Dazu mu� explizit und datenabh�angig ein sogenannter Szene�
graph vorgegeben werden� Mit Hilfe von Relaxations� oder Isomorphiealgorithmen �Sche
er
et al� ����a
 wird versucht� die Knoten des RAG und des Szenegraphen aufeinander abzubil�
den� Dadurch entsteht der sogenannte Objektadjazenzgraph �OAG
� Die Szenenanalyse soll
im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter ausgebaut werden�

Im letzten Schritt der Mustererkennung� der Formerkennung� wird der RAG� in eine propo�

�bzw� OAG� wenn eine Szenenanalyse durchgef�uhrt wurde
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sitionale bzw� graphische Repr�asentation �uberf�uhrt� Der RAG wird in einen n�dimensionalen
Merkmalsvektor �propositionale Repr�asentation
 mittels Merkmalsextraktion �uberf�uhrt� Be�
kannte Extraktionsverfahren sind lokale Nachbarschaften �Lawrence et al� ����
� Kanten�
verfolgungsverfahren oder Projektionen� Wird der RAG dagegen in eine graphische Re�
pr�asentation �uberf�uhrt� entsteht der sogenannte attributierte Relationsgraph �ARG
� Der
ARG zeichnet sich dadurch aus� da� die Knoten und Kanten des RAG�OAG attributiert
werden �Eshera und Fu ����
� F�ur die Knoten� und Kantenattribute werden Merkmalsvek�
toren verwendet� In �Eshera und Fu ����
 wird das Nachbarschafts� und Distanzattribut als
Kantenmerkmal verwendet� In Abschnitt ��� werden zwei Verfahren zur Extraktion von Kno�
tenmerkmalen vorgestellt� Bei der graphischen und propositionalen Repr�asentation h�angen
die verwendeten Merkmale im allgemeinen sehr stark vom Datensatz ab�

Im Anschlu� wird die extrahierte� stark informationsreduzierte Repr�asentation des Bildes
bzw� einer Region benutzt� um bei gegebener Klasse mit Hilfe maschineller Lernverfahren
eine Wissensstruktur f�ur die einzelnen Klassen aufzubauen� Nicht zum Lernen benutzte Bil�
der k�onnen dann mit Hilfe der gelernten Wissensstruktur automatisch klassi�ziert werden�
Die Beschreibung der Klasse �Muster
 ist durch die gelernte Wissensstruktur gegeben� Eine
detailierte Einf�uhrung in maschinelle Lernverfahren folgt in Kapitel ��

Aufgrund der verwendeten Wissensstruktur unterscheidet man statistische und strukturelle
Mustererkennungsverfahren� Bei den statistischen Mustererkennungsverfahren werden die n�
dimensionalen� aus dem Bild extrahierten� Merkmalsvektoren benutzt� um mit Hilfe eines
gelernten Klassi�kators den Merkmalsvektor � und damit das Bild oder eine Region � einer
Klasse zuzuordnen� Bei den strukturellen Mustererkennungsverfahren wird der RAG in eine
graphische Repr�asentation �uberf�uhrt� Eine ad�aquate Repr�asentationsform stellen Klauseln
des Pr�adikatenkalk�uls dar� welche als Lerndaten f�ur ILP�System wie FOIL �Quinlan ����

oder GOLEM �Muggleton und Cao ����
 dienen�

Der Nachteil der statistischen Mustererkennungsverfahren ist im allgemeinen die Vernachl�as�
sigung relationaler Beziehungen zwischen einzelnen Regionen des Bildes� Relationale Bezie�
hungen k�onnen teilweise mit Hilfe von Komplexmerkmalen ber�ucksichtigt werden� So sind in
�Brunelli und Poggio ����
 �� der �� benutzten Merkmale zur Gesichtererkennung Komplex�
merkmale� die Relationen zwischen den Regionen beschreiben� Der Vorteil bei statistischen
Mustererkennungsverfahren ist die kleine Gr�o�e des dadurch entstehenden Hypothesenraumes
� verglichen mit der Gr�o�e des Hypothesenraumes bei graphischer Repr�asentation� Dadurch
gilt� da� bei gleichem Fehler auf den Trainingsdaten die Hypothese aus dem kleineren Hypo�
thesenraum mit h�oherer Wahrscheinlichkeit wirklich besser ist als die Hypothese mit gleichem
Trainingsfehler aus dem gr�o�erem Hypothesenraum �Blumer et al� ����
 �eine Pr�azisierung
dieser Aussage folgt in Kapitel �
�

In der Literatur �ndet sich auch noch eine dritte Gruppe von Mustererkennungsverfahren� die
syntaktischen Mustererkennungsverfahren� Diese zeichnen sich dadurch aus� da� als Wissens�
struktur eine Grammatik verwendet wird� Beschreibt man die ARGs aber �uber Klauseln im
Pr�adikatenkalk�ul� dann kann die syntaktische Mustererkennung als Teilklasse der strukturel�
len Mustererkennung angesehen werden �Bunke ����
� Aus diesem Grunde soll nur zwischen
statistischer und struktureller Mustererkennung unterschieden werden�
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��� Bildsegmentierung

Die in der Bildverarbeitung aufbereiteten Daten sollen in der Bildsegmentierung in eine einfa�
chere Struktur� den Regionenadjazenzgraph �RAG
 transformiert werden� Der RAG de�niert
sich folgenderma�en�

De�nition ��� 
Regionenadjazenzgraph�� Gegeben sei ein digitales Bild f � D � R�
Dann wird jeder Graph Rf � �V�E� fv
 mit

fv�v
 � D �v � V

fv�v�
 � fv�v�
 � � �v�� v� � V � v� �� v� ����
�
v�V

fv�v
 � D ����


�v�� v�
 � E 	 
p � fv�v�
 � N �p
� fv�v�
 �� � ����


Regionenadjazenzgraph des Bildes f genannt� Dabei ist N � D� P�D
 eine Abbildung jedes
Punktes auf seine Nachbarn� �Ubliche Nachbarschaften sind die 	� und ��Nachbarschaft�
Jedes Element der Menge V wird Region genannt�

Die Bedingung ����
 sagt aus� da� eine Kante zwischen zwei Knoten des RAG existiert gdw
beide Regionen aneinandergrenzen� Die Bedingung ����
 fordert eine eindeutige Zuordnung
eines Bildpunktes zu genau einer Region� Au�erdem mu� im RAG jeder Punkt einer Region
zugeordnet werden �Bedingung ����

� Bei der Berechnung des RAG werden die Kanten meist
explizit nach der eigentlichen Segmentierung berechnet�

Ziel eines Segmentierungsverfahrens ist die Minimierung der Anzahl der Knoten des RAG
unter Beachtung von Nebenbedingungen� Diese Nebenbedingungen sind Pr�adikate �uber Re�
gionen�

De�nition ��� 
Segmentierung �� Gegeben sei ein Segmentierungspr�adikat P � P�D
 �
bool� Gesucht ist ein RAG R � �V�E� fv
 mit folgenden Eigenschaften�

P �fv�v

 � true �v � V ���	


kV k �
�Min� ����


Das Problem der Segmentierung wird im allgemeinen iterativ gel�ost� Je nachdem� mit wel�
chem RAG initial begonnen wird� unterscheidet man folgende Segmentierungsverfahren�

Splitverfahren� Bei Splitverfahren beginnt man mit

R � �f�g� �� f���D
g


Es wird ein RAG mit nur einem Knoten benutzt� um nun sukzessive die Regionen zu
zerteilen� Dieser Proze� wird solange wiederholt� bis die Bedingung ���	
 erf�ullt ist�
Da nicht jede m�ogliche Zerteilung der Segmente probiert werden kann � es existieren
insgesamt �NM M�oglichkeiten� terminiert das Verfahren in suboptimalen L�osungen�
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Mergeverfahren� Bei Mergeverfahren beginnt man mit einem RAG in dem jeder Pixel als
Region interpretiert wird� Nun werden sukzessive Regionen gemischt� Der Proze� endet�
wenn Bedingung ���	
 erf�ullt ist� Auch dieses Verfahren terminiert in suboptimalen
L�osungen� wobei dieses Verfahren die Bedingung ����
 im allgemeinen schlechter erf�ullt
als Splitverfahren� Es ist anf�alliger f�ur Rauschen im Bild�

Split� und Mergeverfahren� Bei diesem Verfahren wird zuerst ein Splitschritt durchge�
f�uhrt und anschlie�end das Mergeverfahren angewandt� Dies hat den Vorteil� da� durch
das Mischen die Anzahl der Knoten des RAG verkleinert wird� Da im Mergeverfahren
als initialer RAG nun schon ein RAG benutzt wird� bei dem Rauschen eliminiert wurde�
ist das Mergeverfahren auch nicht mehr anf�allig f�ur das Rauschen im Bild� Auch dieses
Verfahren liefert nicht die optimale Segmentierung� Trotzdem ist dieses Verfahren das
beste� da es auf jeden Fall weniger �bzw� gleich viele
 Regionen �ndet� als nur das Split�
oder Mergeverfahren�

Ist das Segmentierungspr�adikat P separierbar� d�h� das Segmentierungspr�adikat ist f�ur zwei
vermischte Regionen genau dann wahr� wenn es auch f�ur jede einzelne Region wahr ist� dann
l�a�t sich das Problem der Segmentierung mittels pixelweiser �Uberpr�ufung von P in linearer
Zeit l�osen� Typischerweise fallen Schwellwertalgorithmen in diese Gruppe von Segmentie�
rungsverfahren�

De�nition ��� 
Schwellwertalgorithmus �� Gegeben sei ein Bild f � D � R und eine
Menge T � ft�� t�� � � � � tkg von k Intervallen in R� die vollst�andig R abdecken� Dann ist das
Ergebnis ft eines Schwellwertalgorithmus de�niert �uber

ft�x� y
 � i gdw f�x� y
 � ti

Der RAG wird aus ft konstruiert� indem genau k Knoten erzeugt werden und der Bildpunkt
�x� y
 dem Knoten i zugeordnet wird gdw ft�x� y
 � i� Die Kanten des RAG k�onnen anschlie�
�end �uber die Nachbarschaft N berechnet werden�

��� Primitivenextraktion

Ein stark diskriminierendes Merkmal f�ur die Knoten des ARG ist der Typ der geometri�
schen Primitive der entsprechenden Primitive� Im folgenden sollen deshalb kurz die beiden
bekanntesten Verfahren zur Extraktion von Primitiven vorgestellt werden�

Houghraumverfahren Das Houghraumverfahren wurde von Hough �����
 erstmalig vor�
gestellt� Das Verfahren basiert auf der Houghtransformation des Bildes f �

De�nition ��� 
Houghtransformation�� Sei eine geometrische Primitive gegeben durch
ax � �� Dabei bestehen die Komponenten von x ausschlie�lich aus Termen �uber x und
y� Dann bildet die Houghtransformation jeden Punkt �x� y
 des Bildes f auf die Menge der
Punkte a ab� die ax � � erf�ullen� Im diskretisierten Houghraum wird f�ur jede Primitive
a die H�au�gkeit der Bildpunkte �x� y
 gespeichert� die �uber die Houghtransformation auf a
abgebildet werden�
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Nachdem die Transformation des Bildes ausgef�uhrt wurde� wird im diskretisierten Houghraum
nach lokalen Maxima gesucht� Jedes lokale Maxima de�niert eine zu extrahierende Primitive�
Dieses Verfahren ist f�ur h�oherdimensionale Primitiven �Kreis� Ellipse� usw�
 sehr aufwendig�
da der Aufwand exponentiell mit der Dimensionalit�at der Primitiven w�achst� Desweiteren
k�onnen durch schlechte Diskretisierung des Houghraums Primitiven extrahiert werden� die
nicht im Bild enthalten waren �Stockman und Agrawala ����
�

RMS�Verfahren Das RMS�Verfahren wurde von Diaconis und Efron �����
 vorgeschlagen
und von Roth und Levine �����
 auf das Problem der Primitivenextraktion angewandt� Im
Gegensatz zum Houghraumverfahren wird beim RMS�Verfahren nicht f�ur jeden Bildpunkt
�x� y
 die Menge aller Primitiven a berechnet� sondern eine minimale Teilmenge f�x� y
g
ausgew�ahlt� die genau eine Primitive beschreiben� Dann l�a�t sich folgendes Lemma leicht
zeigen �Roth und Levine ����
�

Lemma ��� 
Anzahl minimaler Teilmengen�� Gegeben seien N zweidimensionale Da�
tenpunkte� Es werden jeweils minimale Teilmengen mit genau R Elementen gezogen� Es soll
die beste Primitive � de�niert �uber die Distanz jedes Datenpunktes zur Primitive � min�
destens � �N Punkte enthalten und mit einer Wahrscheinlichkeit von s aus allen Primitiven
mit mindestens � �N Punkten gefunden werden� Dann gilt f�ur die Anzahl K von minimalen
Teilmengen� die aus den N Datenpunkten zuf�allig ohne Zur�ucklegen gezogen werden m�ussen�

K �
ln��
 s


ln��
 �R


Das kombinatorische Problem der Suche nach der besten Primitive a � im allgemeinen
m�u�ten

�
N
R

�
unterschiedliche Teilmengen gezogen werden� um mit s � ��� die beste Primitive

zu extrahieren � wird durch die a priori festgesetzte Wahrscheinlichkeit � stark reduziert� In
Abbildung ��� ist f�ur s � ���� die Abh�angigkeit dargestellt� Dabei reichen die R�Werte von �
�Linie
 bis � �allgmeine Ellipse
� Wie man sieht� m�ussen selbst unter der Annahme� da� nur
��� der Datenpunkte auf der Ellipse liegen� maximal ��� Teilmengen zuf�allig gezogen werden�
Ohne diese Annahme m�u�ten f�ur ��� Datenpunkte bereits � ��� 		� ��� solcher Teilmengen
zur Extraktion betrachtet werden�

��� Gabor�lter

����� Filter und Faltung

Filter spielen eine zentrale Rolle in der Bildverarbeitung� �Uber die Faltung eines Bildes f
mit einem Filter ist eine direkte Manipulation des Bildes im Frequenzraum m�oglich� Dies
erm�oglicht z�B� die Reduktion von Rauschen oder die Maskierung einer Textur� Ein Filter
wird im Ortsraum durch ein Bild repr�asentiert�

De�nition ��� 
Faltung�� Gegeben sei ein Bild f und ein Filter g� Dann ist die Faltung
des Bildes f mit dem Filter g �geschrieben als h � f � g
 de�niert als�

h�x� y
 �

Z ��

��

Z ��

��
f�x� y
g�x
 i� y 
 j
 didj
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Abbildung ���� Abh�angigkeit der Anzahl minimaler Teilmengen von � und R bei s � ����

Das Filter g wird also� bildlich gesprochen� �uber das Bild f geschoben und maskiert die
Funktionswerte von f �uber seine Funktion g� Ein besseres Verst�andnis der Faltung ergibt
sich erst mit dem Faltungssatz �Gaskill ����
�

Satz ��� 
Faltungssatz�� Gegeben sei ein Bild f und ein Filter g� Dann gilt��

h � f � g � F��� �F
�
��f
 � F���g



bzw�

H � F �G

Betrachtet man also die Fouriertransformation G des Filters und des Bildes F � so entspricht
eine Faltung einer komponentenweisen Multiplikation des Bildes im Frequenzraum� Durch die
inverse Fouriertransformation erh�alt man dann das gefaltete Bild� Die Wirkungsweise von
Filtern wird aus diesem Grund immer im Frequenzraum angegeben�

����� Motivation f�ur Gabor�lter

Gabor�lter sind eine spezielle Klasse von Filtern� die erstmals in Gabor ���	�
 vorgestellt
wurden� In dieser Arbeit wurde gezeigt� da� diese Funktionen die Eigenschaft haben� die
Unsch�arfe c in der Relation �t�f � c zu minimieren� In Daugman �����
 wurde diese
Eigenschaft f�ur die zweidimensionale Erweiterung dieser Filter bewiesen� Diese Eigenschaft

�Das Symbol F�n bezeichnet die n�dimensionale Fouriertransformation� F�ur eine ausf�uhrliche Einf�uhrung in
die Fouriertransformation wird auf Pratt ������ verwiesen� Analog bezeichnet F��

n die n�dimensionale inverse
Fouriertransformation�
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wird im folgenden Abschnitt detailierter erkl�art und f�uhrt dazu� da� eine Signal schon mit
sehr wenigen Gabor�ltern in der harmonischen Analyse approximiert werden kann�

Hubel und Wiesel �����
 fanden heraus� da� die rezeptiven Felder einzelner Zellen im V��
dem sogenannten prim�aren visuellen Kortex� mathematisch mit Gabor�ltern modelliert wer�
den k�onnen� In Abbildung ��� ist schematisch die Informationsverarbeitung vom Auge zum
prim�aren visuellen Kortex dargestellt� Jede Zelle im V� reagiert auf Muster� die an bestimm�
ten Stellen der Retina angeboten werden �linke Abbildung
� Diese Zellen sind orientierungs�
selektiv und besitzen eine bevorzugte Frequenz im Frequenzraum ��

Einfache Zelle im V1

Sehnerven

primärer visueller Kortex (V1)Retina

Abbildung ���� Links� Abstraktes Modell der Informationsverarbeitung in der menschlichen
visuellen Wahrnehmung� Jede Zelle im V� �unten rechts
 ist mit retinalen Ganglienzellen
verbunden� deren Verbindungsmuster sehr gut durch Gabor�lter approximiert werden kann
�unten links
� Rechts� Detailiertes Modell der Gehirnregionen� die an der menschlichen
visuellen Wahrnehmung beteiligt sind �aus Hubel �����

�

����� Grundlagen

Ein Gabor�lter ist eine komplexe Sinuswelle� die durch eine Gau�glocke moduliert wird� Ein
zweidimensionales Gabor�lter hat somit die Gestalt

h�x� y
 � g
��u��
��x��y�

�x�� y�
� �z �
Gau�glocke

� e
��j�u�x�v�y�
��x ��y�� �z �

komplexe Sinuswelle

�Dar�uber hinaus sind die Zellen des V� auch augen� und richtungsselektiv �Hubel und Wiesel ��	
��
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wobei

g��x��y��x� y
 �
�

���x�y
� e�

�

�

�
x�

��x
� y�

��y

�

x� � �x
 �x
 cos��
 � �y 
 �y
 sin��


y� � 
�x
 �x
 sin��
 � �y 
 �y
 cos��


Eine Faltung mit einem Gabor�lter transformiert das Bildsignal derart� da� die Unsch�arfe
in Orts� und Frequenzraum minimiert wird� Zum besseren Verst�andnis dieser Aussage sollen
folgende zwei Extremf�alle betrachtet werden�

�� �x� �y ��� In diesem Fall wird aus der Gau�glocke die konstante Funktion g�x� y
 � �
und das Gabor�lter h�x� y
 wird damit zur Funktion h�x� y
 � e��j�u�x�v�y�� Dies ist
genau die Basisfunktion der Fouriertransformation� In diesem Extremfall berechnet
das Gabor�lter die Koe zienten der Fouriertransformation des Bildes bzw� die Re�
pr�asentation des Bildes im Frequenzraum�

�� �x� �y � �� In diesem Fall wird aus der Gau�glocke die sogenannte Diracfunktion
��x
 �x� y 
 �y
� ein Impuls an der Stelle ��x� �y
� Das Filter berechnet damit genau
die Koe zienten an diesen Stellen� Dies entspricht aber genau den Grauwerten bzw�
der Ortsraumrepr�asentation des Bildes�

In diesem beiden Extremf�allen ist die Unsch�arfe in jeweils Orts� bzw� Frequenzraum unendlich
gro�� Jedes andere Filter verkleinert somit das Produkt der Unsch�arfen�

Unter Ber�ucksichtigung von Eulers Formel

e��j�u�x�v�y� � cos����u�x� v�y

 � j sin����u�x� v�y



kann das komplexe Filter auch als

h�x� y
 � he�x� y
� �z �
Realteil

�j ho�x� y
� �z �
Imagin	arteil

mit dem Real� und Imagin�arteil

he�x� y
 � g��x��y��x
�� y�
 � cos����u�x� v�y



ho�x� y
 � g��x��y��x
�� y�
 � sin����u�x� v�y



geschrieben werden� Diese Eigenschaft kann zur schnelleren Berechnung benutzt werden� Au�
�erdem ist diese Eigenschaft auch biologisch nachweisbar� denn es gibt immer ein korrespon�
dierendes Paar von Zellen im V�� die jeweils Real� und Imagin�arteil eines Filters darstellen
�Tan ����� MacLennan ����
�

Die besondere Eigenschaft dieser Filter im Kontext der Texturanalyse wird sichtbar� wenn
man die Fouriertransformierte eines Gabor�lters betrachtet� O�b�d�A� kann �x � �y � �
gesetzt werden�

F��h
 � F��g��x��y�
� F��e��j�u�x�v�y�

�

�

�x�y
g����x����y��u

� 
 ��u�� v� 
 ��v�




�	 KAPITEL �� MUSTERERKENNUNG UND GABORFILTER

wobei

u� � u cos�� � �	�
 � v sin�� � �	�


v� � 
u sin�� � �	�
� v cos�� � �	�


Die Fouriertransformierte ist eine Gau�glocke mit den inversen Standartabweichungen� deren
Mittelpunkt im Punkt ���u�� ��v�
 liegt� In Abschnitt ��	�� wurde bereist gezeigt� da� die
Wirkungsweise der Faltung der komponentenweisen Multiplikation von Filter� und Bildtrans�
formation im Frequenzraum entspricht� Durch eine Faltung eines Bildes mit einem Gabor�lter
ist man somit in der Lage eine Frequenz
 ���uo� ��v�
 aus dem urspr�unglichen Bild zu ex�
trahieren� d�h� im gefalteten Bild gibt es an den Stellen im Bild einen signi�kanten Peak�
die zu einer Schwingung der Frequenz ���u�� ��v�
 geh�oren� Jedes Gabor�lter ist auf ei�
ne bevorzugte Frequenz ���u�� ��v�
 parametrisiert� Da das Bildsignals im Frequenzraum
mit einer Gau�glocke moduliert wird� streut die

�
Antwort� des Filters im gefalteten Bild in

Abh�angigkeit von den Gau�glockenparametern� Die inverse Beziehung zwischen Streuung im
Orts� und Frequenzraum� d�h� ein Gabor�lter� das sehr breit im Ortsraum ist� ist sehr lokal
im Frequenzraum� ist schon in vorherigen Arbeiten gezeigt worden��

Unter der
�
Antwort� wird die Amplitude des im allgemeinen komplexen Faltungsbildes ver�

standen� Wenn fh das aus f durch Faltung mit h entstandene Bild bezeichnet� dann ist die
Amplitude von fh�x� y
 � a � jb als mfh �

p
a� � b� und die Phase als 
fh � arctan b	a

de�niert� In �Dunn et al� ���	
 wird gezeigt� da� die Amplitude ausreichende Information
zur Texturanalyse liefert� Trotzdem zeigen sich an �k�unstlichen
 Bildern auch Erfolge� wenn
die Phase des Faltungsbildes benutzt wird �Landraud und Oh Yum ����� Bovik et al� ����
�

Exemplarisch ist der Real� und Imagin�arteil eines Gabor�lters in Abbildung ��	 dargestellt�
Die Fouriertransformation dieses Gabor�lters ist in Abbildung ��� dargestellt�

����� Gabor�lter in der Bildverarbeitung

In der Bildverarbeitung gibt es haupts�achlich zwei Anwendungen f�ur Gabor�lter� In MacLen�
nan �����
 und Lee �����
 werden Gabor�lter zur Bildkompression benutzt� Weitaus ver�
breiteter ist aber die Benutzung von Gabor�ltern zur Texturanalyse �Pichler et al� ����
�
Textursegmentierung �Bovik et al� ����� Dunn et al� ���	� Weldon und Higgins ����
 und
Objekterkennung �Heidemann und Ritter ����� Wiskott und von der Malsburg ����
�

Bildkompression Hier wird versucht� durch Faltung eines Bildes mit einer ausgew�ahlten
Menge von Filtern � einer sogenannten Filterbank � den Bildinhalt zu komprimieren� Jede
orthogonale Menge von Basisfunktionen� ist geeignet� um ein Bildsignal verlustfrei zu trans�
formieren� Gabor�lter sind zwar nicht orthogonal� aber durch ihre parametrisierbare Lokalit�at
im Ortsraum gibt es Mengen von Filtern� die fast orthogonal sind� Solche Filterb�anke werden
gabor wavelets genannt� Die bei der Bildkompression verwendeten Filterb�anke m�ussen nach
dem Kriterium der geringsten �Uberlappung ausgew�ahlt werden� Dazu wird der Frequenzraum

�Wegen des konstanten Faktors von 
� wird diese Frequenz auch als Radialfrequenz bezeichnet�
�Hier wird die sogenannte Nyquistfrequenz� die maximal abtastbare Frequenz in einem Bild� invers zur

Gr�o�e des Bildes im Ortsraum de�niert �Shannon ��
���
�F�ur eine De�nition von Orthogonalit�at wird auf Gaskill ������ oder andere Standartwerke der Signalver�

arbeitung verwiesen�
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Abbildung ��	� Real� und Imagin�arteil eines Gabor�lters mit den Parametern �x � �y �
�� �x � �y � �� u� � ����� v� � ���� � � �

�� Oben� Darstellung des Gabor�lters als zweidi�
mensionale Funktion� Unten� Darstellung des Gabor�lters als digitales Bild �Draufsicht


mit Hilfe der Filterbank systematisch abgetastet� Es bildet sich die sogenannte Rosette im
Frequenzraum �siehe Abbildung ���
�

Bild� oder Texturanalyse Hier wird durch Faltung eines Bildes mit einem Gabor�lter
versucht� Regionen gleicher Textur hervorzuheben� Diese Faltung selbst wird meist auch als
Texturanalyse bezeichnet �Pichler et al� ����
� Eine analysierbare Textur mu� dabei dadurch
gekennzeichnet sein� da� sie deutliche Peaks in ihrem Frequenzspektrum hat �siehe Abbildung
���
� Faltet man nun das Bild mit einem Gabor�lter� das auf die Frequenz parametrisiert
ist� in der es einen deutlichen Peak im Frequenzspektrum der Textur gibt� so

�
antwortet�

dieses Filter an all den Stellen im Faltungsbild� an denen die Textur im urspr�unglichen Bild
enthalten ist �Bovik et al� ����� Weldon und Higgins ����
� Im allgemeinen wird dann mit
Hilfe eines Schwellwertalgorithmuses die Region im Bild ausmaskiert� an der im Faltungsbild
hohe Amplitudenwerte vorlagen� Zu beachten bleibt hier allerdings� da� niedrige Frequenzen
nur von im Ortsraum breiten Gabor�lter erkannt werden k�onnen� was selbst wieder dazu f�uhrt�
das auch die Amplituden sehr breit streuen �Tan ����
� Um auch Texturen zu unterscheiden�
die durch mehr als einen Peak gekennzeichnet sind� wird in Weldon und Higgins �����
 eine
ganze Filterbank benutzt� Die Amplitudenkombinationen� die kennzeichnend f�ur eine Textur
sind� werden mit einem Bayesianischen Netz gelernt� Kennzeichnend f�ur beide Ans�atze ist
die Tatsache� da� � im Gegensatz zur Bildkompression � dem Bildinhalt angepa�te Filter
oder Filterb�anke gesucht werden �sogenannte optimale Filter
�
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 �c
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Abbildung ���� Zwei Texturen und deren Frequenzspektrum 
a� d�� aus Brodatz �����
�

b� d�� aus Brodatz �����
 
c� Frequenzspektrum von �a
� Deutlich zu sehen sind die kenn�
zeichnenden Peaks im Frequenzspektrum� Die Peaks eines Strahls kennzeichnen die gleiche
Strukturkomponente in h�oherer Au��osung� 
d� Frequenzspektrum von �b
� Auch hier sind
deutlich die texturkennzeichnenden Peaks zu sehen�

In Guerin�Dugue und Palagi ����	
 wird dagegen die Nichtorthogonalit�atseigenschaft von Ga�
bor�ltern benutzt� um auch Texturen mit einer Frequenz zu erkennen� auf die die benutzten
Gabor�lter nicht parametrisiert waren� In dieser Arbeit wird eine SOFM �self organization
feature map
 �Kohonen ���	
 verwendet� um typische Amplitudenkombinationen von solchen

�
Zwischenfrequenzen� zu lernen� Diese Idee� da� auch eine systematische Abtastung des
Frequenzraumes �wie bei der Bildkomprimierung
 sehr gut zur Texturanalyse benutzt wer�
den kann� liegt auch den Arbeiten von Wiskott und von der Malsburg �����
� Greenspan
�����
 sowie Campbell et al� �����
 zu Grunde� Allerdings m�ussen hier � im Gegensatz
zur Bildkomprimierung � sich teilweise �uberlappende Filterb�anke benutzt werden� Eine
Rechtfertigung dieses Ansatzes ist durch P�otzsch in der Arbeit P�otzsch et al� �����
 gegeben
worden� in der aus den Amplituden von �� Gabor�ltern� welche systematisch den Frequenz�
raum abtasten� das gelernte Muster als Bild rekonstruiert werden konnte� Es ist dort sehr
sch�on zu sehen� da� mit diesem Vorgehen keine relevante Information verloren geht�



Kapitel �

Maschinelles Lernen

Dieses Kapitel beginnt mit einem �Uberblick �uber die in dieser Arbeit verwendeten Lernver�
fahren� Schwerpunkt liegt hierbei auf �uberwachten Lernverfahren � im speziellen auf den in
Kapitel 	 und bei der strukturellen Mustererkennung benutzten Regel� und Entscheidungs�
baumlernverfahren� Im zweiten Teil wird das Modellselektionsproblem besprochen� Anschlie�
�end soll eine� ebenfalls in Kapitel 	 verwendete� Modellselektionsmethode vorgestellt werden�

��� Maschinelle Lernverfahren

De�nitionen� Beim maschinellen Lernen geht es �uberwiegend darum� aus Daten eine Men�
ge von Regeln zu gewinnen oder eine gegebene Regelmenge zu verbessern �Morik ����� S�
���
� Die Daten sind dem Lernverfahren im allgemeinen in Form einer endlichen Trainings�
menge S � f�x� y
g � X � Y gegeben� wobei X hier f�ur die Grundgesamtheit aller Instanzen
steht �Instanzenraum
� Die Elemente der Menge Y werden Klassen genannt� Die Verteilung
der Klassen �uber dem Instanzenraum wird als Problemverteilung bezeichnet� Die Problem�
verteilung de�niert bei gegebenem Instanzenraum X ein Konzept C� Ein Beispiel� �Uber
den Instanzenraum aller Autos kann mit Hilfe der Menge Y � f�� �g das Konzept C� aller
Benzinautos oder aber das Konzept C� aller Personenkraftwagen spezi�ziert werden� Ein
Lernalgorithmus erzeugt dann aus S eine Hypothese� h � X � Y � Ein Hypothese ist eine
Funktion� die jede Instanz auf eine Klasse abbildet� Lernen ist deshalb immer induktiv� d�h�
man schlie�t von einigen Beispielen auf die Grundgesamtheit� Ziel im maschinellen Lernen
ist es� aus der Trainingsmenge S eine Hypothese h zu konstruieren� die sich m�oglichst gut
an die Problemverteilung anpa�t� Die Menge aller Hypothesen bildet den Hypothesenraum
H � fhg� Existiert eine Ordnung �uber den Hypothesen� so wird der dadurch entstehende
Graph Re�nementgraph genannt�

����� �Uberblick

In dieser Arbeit werden die Systeme C	�� �Quinlan ����
� CAL� �Unger und Wysotzki
����� Michie et al� ���	
� HERAKLES �Sche
er et al� ����b
 und TRITOP �Geibel und
Wysotzki ����
 verwendet und sollen mit Hilfe der De�nitionen aus dem vorherigen Ab�
schnitt unterschieden werden� Dar�uber hinaus soll das mehrfach zitierte Lernsystem SOFM

�auch als Klassi�kator bezeichnet
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�Kohonen ���	
 eingeordnet werden� Diese Di
erenzierung erhebt nicht den Anspruch der
Vollst�andigkeit sondern der �Ubersicht�

Repr�asentation von X � In dieser Arbeit sollen nur zwei m�ogliche Typen von Instanzen�
r�aumen betrachtet werden� Alle Lernverfahren� die �uber dem Instanzenraum X � IRn

lernen� werden propositionale Lernverfahren genannt� Tests in den Hypothesen haben
dann meist die Form Xi � xi oder im Falle diskreter Attribute Xi � xi� Die Lernsyste�
me C	��� CAL�� SOFM und HERAKLES sind in der Lage� in propositionalen Instan�
zenr�aumen zu lernen� X kann aber auch die Menge aller Formeln des Pr�adikatenkalk�uls
erster Stufe sein� Lernverfahren in diesen Instanzenr�aumen werden ILP �inductive logic
programming
 Lernverfahren genannt� Man beschr�ankt sich meist auf Formeln �uber
Hornklauseln� Hornklauseln sind Implikationen der Form A � B� F�ur eine detailierte
Einf�uhrung in die ILP wird auf Lavra!c und Dzeroski ����	
 verwiesen� Die Systeme
HERAKLES und TRITOP sind ILP�Systeme�

Y wird zur Hypotheseninduktion verwendet� Werden die Klassen bei der Hypothe�
senerzeugung benutzt� so spricht man vom �uberwachten Lernen� Systeme� die �uberwacht
lernen� sind C	��� CAL�� HERAKLES und TRITOP� Lernen ohne Benutzung der Klas�
sen bezeichnet man als un�uberwachtes Lernen� In die Gruppe der un�uberwachten Lern�
verfahren geh�ort SOFM� Hier wird die Verteilung� welche die Trainingsbeispiele im
Instanzenraum haben� benutzt� um Regeln zu extrahieren�

Repr�asentation der Hypothesen 
Hypothesensprache�� Die Lernsysteme k�onnen da�
nach unterschieden werden� wie die Hypothesen repr�asentiert werden� �Ubliche Re�
pr�asentationen sind Entscheidungs�� Regelb�aume sowie neuronale Netze� Entschei�
dungsb�aume sind B�aume� an deren Knoten Tests stehen und an deren Bl�attern die
Klassen stehen� Entscheidungsb�aume werden von C	��� CAL� oder TRITOP indu�
ziert� Demgegen�uber stehen an den Knoten eines Regelbaumes Implikationen der Form
A� B� wobei A eine Konjunktion von Tests und B � Y ist� Regelb�aume werden vom
System HERAKLES als Hypothesen verwendet� Neuronale Netze repr�asentieren die
Hypothese �Wissen
 in der Topologie und verteilt in den Netzgewichten �Rojas ����
�
Beispielsweise induziert SOFM ein neuronales Netz�

Bewegung im Re�nementgraph� Beginnt ein Lernverfahren mit der allgemeinsten Hypo�
these und spezialisiert dann schrittweise seine Hypothese� wird ein solches Lernverfah�
ren als Top�Down Lernverfahren bezeichnet� Im Gegensatz dazu wird bei Bottom�Up
Lernverfahren mit der speziellsten Hypothese� den Trainingsbeispielen selbst� begon�
nen� Entscheidungsbaumlernverfahren sind �ublicherweise Top�Down Lernverfahren �es
werden schrittweise Tests eingef�uhrt� was eine Spezialisierung bedeutet
� Alle in dieser
Arbeit verwendeten Lernsysteme bewegen sich top�down durch den Hypothesenraum�

����� Entscheidungsbaum� vs� Regelbaumlernverfahren

Um exemplarisch einen Entscheidungs� und Regelbaum zu zeigen� sei �uber dem Instanzenraum
X � f�� �g� und der Klassenmenge Y � fA�B�Cg folgendes Konzept C gegeben�

�X� � � �X� � �� A
 � �X� � � �X� �� �� B
 � �X� �� �� C
 ����
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Entscheidungsbaum Die Konjunktion in der Formel ����
 l�a�t sich in � Implikationen
zerlegen�� Diese Implikationen repr�asentieren die Pfade eines Entscheidungsbaumes� In Ab�
bildung ��� �Teil �a

 ist ein m�oglicher Entscheidungsbaum f�ur dieses Konzept C dargestellt�
Um nun f�ur ein gegebenes Beispiel die Klasse zu bestimmen� mu� knotenweise der Test aus�

C

BA

X = 01

=1X2

true false

falsetrue

next

next

A X = 0 = 1X21

B X = 0 (X = 1)21

C  (X = 0)1

�a
 �b


Abbildung ���� 
a� Beispiel eines Entscheidungsbaumes� 
b� �Aquivalente Regelliste�

gewertet werden� Ist der Test erf�ullt� wird am linken Ast zum n�achsten Test oder zur Klasse
verzweigt� Anderenfalls wird der rechte Ast verfolgt�

Regelbaum Ein m�oglicher Regelbaum entsteht aus der Verkettung aller Implikationen der
Formel ����
� Dieser Regelbaum ist in Abbildung ��� �Teil �b

 dargestellt� Allerdings kann

except
C  

except
B (X 2 = 1) A X1 = 0

Abbildung ���� Zum Entscheidungsbaum in Abbildung ��� �aquivalente Ausnahmenliste

diese Formel auch �uber eine Liste von Ausnahmen dargestellt werden� Eine solcher Regelbaum
ist in Abbildung ��� dargestellt� Ein Beispiel wird nun klassi�ziert� indem gepr�uft wird� ob der
Test in einem Regelknoten erf�ullt sind� In diesem Fall wird rekursiv gepr�uft� ob einer der Tests
in den Ausnahmen �except��Aste
 wahr ist� Das Beispiel wird dann von der entsprechenden
Ausnahme klassi�ziert� Ist keiner der Tests in den Ausnahmeregel wahr� wird das Beispiel
durch die Regel klassi�ziert� Ist der Test im Regelknoten falsch� wird versucht� das Beispiel
durch die Nachfolgeregel �next��Aste
 zu klassi�zieren� Diese Regelb�aume werden auch Ripple
Down Rules �RDR
 genannt �Gaines und Compton ����
� Algebraische Grundlagen und
Transformationsregeln f�ur RDRs werden in �Sche
er ����
 formuliert�

Wie in Abschnitt ����� festgestellt wurde� sind alle in dieser Arbeit verwendeten Lernverfahren
Top�Down Lernverfahren� Im folgenden soll kurz und nur schematisch der Induktionsproze�

�Es sei� X �� x � ��X � x��
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Eingabe � Strain � f�x� y
g
Ausgabe � h � TopDown�Strain


TopDown �S� liefert eine Hypothese f�ur S

"�# if finish�S
 return close�S
 wenn kein Test notwendig � Rekursionsabbruch
"�# t� � argmaxt�T �S�Q�t� S
 Auswahl des Tests t� mit der h�ochsten Qualit�at

Q�t�
 aus allen durch T generierten Tests
"�# S � S� � S� � � � � Sk entsteht durch k�te Testanwendung von t� auf S

for Sk � S do
"	# hk � TopDown �Sk
 Teilhypothesen f�ur alle Sk berechnen

end for
"�# return

V
k combine�hk� t�k
 Konjunktion aller Teilhypothesen bilden

Tabelle ���� Schema einer Top�Down Induktion

der vier verwendeten Systeme mit Hilfe der Tabelle ��� erkl�art werden� Alle Systeme benutzen
einen rekursiven Algorithmus zur Induktion der Hypothesen�

Schritt �� Es wird gepr�uft� ob es bei gegebener Trainingsmenge S noch sinnvoll ist� einen
Test zu lernen� Viele Systeme besitzen f�ur dieses Kriterium einen Parameter� der die minimale
Anzahl von Trainingsbeispielen angibt� die notwendig sind� um einen neuen Test zu lernen�
Hat S weniger als die angegebene Anzahl von Beispielen� wird die h�au�gste Klasse in S �C	���
CAL�� TRITOP
 bzw� die leere Hypothese �HERAKLES
 zur�uckgegeben �Funktion close
�
An dieser Stelle bricht der rekursive Algorithmus ab�

Schritt �� Es wird mit Hilfe einer Funktion T aus den Beispielen S eine Menge von Tests
generiert� Tests �uber nur eine Dimension des Instanzenraumes bzw� �uber ein Merkmal werden
univariate Tests genannt� Die Funktion T liefert bei C	�� alle aus den Trainingsbeispielen
bildbaren Tests der Art Xi � xi� Demgegen�uber generiert CAL� einen Test �uber eine Menge
von Intervallen einer Dimension Xi� Tests �uber mehrere Dimensionen des Instanzenraumes
bzw� �uber mehrere Merkmale nennt man multivariate Tests� So generiert die Funktion T beim
System HERAKLES einen multivariaten Test der Art X � �"x�l� x�u#� � � � � "xnl � xnu #
� Beim
ILP�System TRITOP erzeugt die Funktion T Tests durch schrittweises Einf�ugen eines aus
der Trainingsmenge bildbaren Literals in den leeren Klauselk�orper�� In diesem Sinne werden
die Tests top�down generiert� Dagegen werden bei der ILP�Version von HERAKLES die
Tests durch paarweise Generalisierung aus den Trainingsbeispielen gebildet� Die Funktion
T bewegt sich in diesem Fall bottom�up durch den Hypothesenraum� Jedem generierten
Test wird dann mittels der Funktion Q unter Benutzung der aktuellen Trainingsmenge eine
Qualit�at �Funktion Q
 zugewiesen� Alle Systeme benutzen hier den information gain �IG



�Mingers ����
� Jeder Lernalgorithmus w�ahlt im folgenden den Test t� mit der besten Qualit�at
aus�

�In TRITOP sind auch andere� hier nicht benutzte� Testgenerierungsfunktionen implementiert�
�Dar�uber hinaus sind in HERAKLES noch drei andere� hier nicht verwendete Qualit�atsfunktionen�

verf�ugbar�
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Schritt �� Dieser beste Test t� wird im weiteren benutzt� um die Menge S der Trainingsbei�
spiele in disjunkte Teilmengen Sk zu zerlegen� Bei C	�� und HERAKLES werden genau zwei
Mengen erzeugt �ein Trainingsbeispiel kann nur den Gleichheitstest bzw� Enthaltenseintest
erf�ullen oder nicht
� Bei CAL� wird die Anzahl der Teilmengen Sk durch die Menge der
Intervalle �uber die gew�ahlte Dimension bestimmt� TRITOP zerlegt die Menge der Trainings�
beispiele nach der Anzahl der Vorkommen des Klauselk�orpers t� in jedem Beispiel�

Schritt �� Nun wird rekursiv f�ur jede der so entstandenen Teilmengen Sk eine Hypothese hk
gelernt� Allerdings wurden beim System HERAKLES in Schritt � diejenigen Trainingsbeispie�
le in keiner der Mengen Sk eingeordnet� die schon vom gefundenen Test t

� richtig klassi�ziert
werden�

Schritt �� Um letztendlich eine Hypothese f�ur die gesamte Trainingsmenge S zu erhalten�
mu� der gefundene Test t� noch mit den Hypothesen hk verbunden werden� Dabei wird zur
Hypothese hk der Teil t

�
k des Tests t

� hinzugef�ugt� der die Menge Sk erzeugte �Funktion combi�
ne
� Die Konjunktion aller so entstandenen Hypothesen liefert die Hypothese f�ur S� Intuitiv
gesprochen wird in diesem Schritt ein Testknoten im Baum erzeugt� an dessen Ausg�angen die
rekursiv gelernten Teilhypothesen angeh�angt werden�

Die von TRITOP induzierten Entscheidungsb�aume� in deren Knoten Konjunktion von Litera�
len stehen� werden auch als strukturelle Entscheidungsb�aume bezeichnet �Watanabe und Ren�
dell ����
� Strukturelle Entscheidungsb�aume und die von der ILP�Version von HERAKLES
induzierten RDRs mit Konjunktionen von Literalen in den Klauselk�orpern der Regelknoten
k�onnen die gleiche Menge von Konzepten beschreiben und sind leicht ineinander �uberf�uhrbar�

��� Modellselektion

Die Menge aller m�oglichen Hypothesen bildet den Hypothesenraum H� Der Hypothesen�
raum kann �uber Parameter des Lernverfahrens wie minimale Anzahl von Beispielen je Regel�
bzw� Entscheidungsbaumknoten usw� vergr�o�ert oder verkleinert werden� Dadurch wird der
gesamte Hypothesenraum H in sich enthaltenden Hypothesenr�aume H� � H� � � � � � H
zerlegt� Die Hypothesenr�aume Hi werden im folgenden Modelle genannt� Ein Modell ist
um so komplexer� je mehr Hypothesen es enth�alt�� Ziel eines Lernverfahrens ist es nun� bei
gegebenem Modell Hi und bei gegebener Trainingsmenge S eine Hypothese hi zu �nden�
welche die Problemverteilung �uber dem Instanzenraum bestm�oglich approximiert� d�h� den
echten Fehler minimiert� Der echte Fehler ist der Fehler� den die Hypothese hi �uber dem
gesamten Instanzenraum verursacht� Um dieses Kriterium zu erf�ullen� versuchen die hier vor�
gestellten Lernverfahren eine Hypothese hmin

i zu �nden� die den Trainingsfehler minimiert�
Der Trainingsfehler ist der Fehler� den eine Hypothese auf der Trainingsmenge S verursacht�
Betrachtet man den Erwartungswert des echten Fehlers dieser Hypothesen hmin

i �uber alle Trai�
ningsmengen der Gr�o�e kSk� auch als der echte Fehler des Modells Hi bezeichnet� ergibt sich
typischerweise ein Kurvenverlauf wie in Abbildung ���� Der

�
echte Fehler� wird dabei in einen

Bias� und Varianzterm zerlegt� Der Bias �dt�� Verzerrung
 ist der Fehler� der durch die beste
Hypothese hmin

i im gegebenem Modell Hi verursacht wird� Ein Bias entsteht aus der Ein�
schr�ankungen der repr�asentierbaren Konzepte durch die Hypothesensprache �absoluter Bias


�Diese De�nition ist eine starke� in dieser Arbeit aber ausreichende� Vereinfachung der korrekten Aussage�

�
Ein Modell ist um so komplexer� je gr�o�er seine VC�Dimension ist��� Die Behandlung der VC�Dimension
w�urde allerdings den Rahmen dieser Arbeit sprengen�
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Abbildung ���� Bias�Varianz Dilemma im maschinellen Lernen

und die Tatsache� da� bei der Induktion bestimmte Hypothesen bevorzugt werden �relativer
Bias
 �Dietterich und Kong ����
� Der Varianzterm dagegen entsteht aus der Tatsache� da�
der echte Fehler der den Trainingsfehler minimierenden Hypothese hmin

i mehr oder weniger
stark von der zuf�allig gezogenen Trainingsmenge S abh�angt� Im �Ubereinstimmung mit Di�
etterich und Kong �����
 soll dieser Term auch als Varianz des Lernverfahrens� bezeichnet
werden�

Die in Abbildung ��� dargestellte Situation wird als Bias�Varianz Dilemma bezeichnet �Ge�
man et al� ����
� In einfachen Modellen existieren nur wenige Hypothesen und mit hoher
Wahrscheinlichkeit haben alle Hypothesen mit kleinem Trainingsfehler auch einen kleinen
echten Fehler �kleine Varianz
� Die geringe Anzahl an betrachteten Hypothesen erlaubt im
allgemeinen aber nur eine schlechten Approximation der Problemverteilung �hoher Bias
� Mit
zunehmender Modellkomplexit�at steigt die Wahrscheinlichkeit f�ur Hypothesen� die einen klei�
nen Trainingsfehler aber einen gro�en echten Fehler haben� Man bezahlt die M�oglichkeit der
guten Approximation der Problemverteilung �kleiner Bias
 mit einer starken Abh�angigkeit
des echten Fehlers der induzierten Hypothese hmin von der Trainingsmenge �hohe Varianz
�
Die zu starke Anpassung der Hypothese an die Trainingsmenge wird auch als over�tting be�
zeichnet� Wie man in Abbildung ��� sieht� gibt es ein Minimum des echten Fehlers eines
Modells� Dieses Minimum ist dasjenige Modell Hi� in dem der Erwartungswert des echten
Fehler einer in diesem Modell induzierte Hypothese hmin

i minimal ist�

Sch�atzung des echten Fehlers� Der echte Fehler eines Modells Hi kann durch Testen
einer induzierten Hypothese hmin

i auf einer nicht zum Training benutzten Teilmenge der Trai�
ningsmenge �Testmenge
 gesch�atzt werden� Dieser einmalige Sch�atzvorgang besitzt nat�urlich
eine gro�e Varianz� Eine M�oglichkeit� diese Varianz zu ber�ucksichtigen und eine genauere
Sch�atzung des echten Fehlers zu erhalten ist m�fache cross validation durchzuf�uhren� Hier
wird die Trainingsmenge in m disjunkte� gleich gro�e� Mengen unterteilt� Das Lernverfahren
lernt jeweils auf m
 �	m�tel der Trainingsmenge und sch�atzt den echten Fehler der gefunde�

�bei konstantem Modell
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nen Hypothesen hmin auf dem verbleibendem �	m�tel der Trainingsmenge� Der Mittelwert
der Fehler ist ein besserer Sch�atzer f�ur den echten Fehler des Modells �Kohavi ����
� Aller�
dings besitzt diese Sch�atzung eine kleine Verzerrung� da die einzelne Trainingsmenge nur noch
m 
 �	m�tel so gro� wie die urspr�ungliche Trainingsmenge ist� Benutzt man daher m�fache
cross validation zur Modellselektion� erh�alt man ein zu einfaches Modell� das beste Modell
f�ur eine Trainingsmenge der Gr�o�e kSk ist im allgemeinen komplexer�

����� Merkmalsselektion

Merkmalsinitalisierung
Merkmalsmenge

Merkmalsreduktion
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geschätzte Genauigkeit

merkmalsreduzierter

Trainingsdatensatz

Lernalgorithmus

Trainingsdaten

Suchstrategie

m-fache Crossvalidation

Merkmalsmenge

Abbildung ��	� Schematische Ablauf der Merkmalsselektion

Im Falle propositionaler Lernverfahren werden die Hypothesen durch Tests �uber den n�
dimensionalen Instanzenraum beschrieben �siehe Abschnitt �����
� Jede der n Dimensionen
des Instanzenraumes nennt man auch Merkmal �feature
� Je mehr Merkmale der Instanzen�
raum besitzt� um so komplexer werden die dadurch entstehenden Modelle� Eine M�oglichkeit
der Modellselektion ist demnach die Selektion von Merkmalen� Dabei m�ussen die Merkma�
le bzw� Modelle in Bezug auf das verwendete Lernverfahren� welches die Hypothese hmin

induziert� ausgew�ahlt werden�

Eine Methode� welche die Merkmale in Abh�angigkeit vom Lernalgorithmus selektiert� ist die
von Kohavi �����
 vorgestellte Wrapper Methode� Der schematische Ablauf ist in Abbildung
��	 dargestellt� Beginnend mit einer initialen Merkmalsmenge �initiales Modell
 wird im er�
sten Schritt die Trainingsmenge bez�uglich der aktuellen Merkmalsmenge reduziert� Diese
merkmalsreduzierte Trainingsmenge wird dann zusammen mit dem zu verwendenden Ler�
nalgorithmus benutzt� um den echten Fehler der Merkmalsmenge zu sch�atzen �m�fache cross
validation
� Besitzt der Lernalgorithmus Parameter� so m�ussen diese mit der von Sche
er und
Herbrich �����
 vorstellten Methode angepa�t werden� Hier werden mit Hilfe einer zweiten�
geschachtelten� k�fachen cross validation die Lernparameter f�ur jede der m Trainingsmengen
angepa�t� Dadurch ist sichergestellt� da� man trotz Parameteranpassung einen unverzerr�
ten Sch�atzer des echten Fehler der Merkmalsmenge erh�alt� Anhand der Suchstrategie und
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��
 v sei der Startzustand
��
 Expandiere v in die Nachfolger fwg
��
 Berechnung der Qualit�at qw aller Nachfolger von v
�	
 v� sei der Nachfolger mit der h�ochsten Qualit�at qv�

��
 Wenn qv� � qv dann ist v � v� und gehe zu Schritt �
��
 v ist der optimale Knoten

Tabelle ���� Schema einer Hill�climbing Strategie �aus Kohavi �����



des gesch�atzten echten Fehlers wird entschieden� ob weiter nach besseren Merkmalsmengen
�Modellen
 gesucht wird oder die bis dahin erhaltene Teilmenge als optimale Merkmalsmenge
�optimales Modell
 zur�uckgegeben wird� Dieses Verfahren bewegt sich durch Merkmalsselek�
tion auf der Kurve des echten Fehlers in Abbildung ��� mit Hilfe der Suchstrategie aus einer
Richtung auf das optimale Modell zu� Allerdings ist dieser Ansatz sehr rechenintensiv�

Der Raum m�oglicher Merkmalsmengen �im folgenden Merkmalsraum genannt
 bei dieser
Form der Merkmalsselektion entsteht dadurch� da� jedes Merkmal in einer Merkmalsmenge
enthalten sein kann oder nicht� Damit hat der Merkmalsraum im n�dimensionalen Instan�
zenraum genau �n Elemente� Schon f�ur kleine n ist es o
ensichtlich� da� nicht der gesamte
Merkmalsraum bei der Selektion betrachtet werden kann� Zwischen den Elementen des Merk�
malsraumes existiert eine partielle Ordnung� Es besteht genau dann eine Beziehung zwischen
zwei Merkmalsmengen� wenn der Durchschnitt beider Mengen genau ein Merkmal enth�alt�
d�h� in einer der beiden Merkmalsmengen ist genau ein Merkmal gegen�uber der anderen
Merkmalsmenge hinzugekommen� Desweiteren ist mit jedem Element des Merkmalsraumes
eine Qualit�at verbunden� die sich durch die Sch�atzung des echten Fehlers auf der entsprechend
merkmalsreduzierten Trainingsmenge ergibt� Das Problem der Merkmalsselektion wird somit
zu einem Suchproblem in einem Graphen� In Kohavi �����
 wird die Suchstrategie in Tabelle
��� vorgeschlagen� Diese Suchstrategie kann in zwei Richtungen angewendet werden�

Vorw�artsgerichtete Suche� Bei der vorw�artsgerichteten Suche
 beginnt man mit der lee�
ren Merkmalsmenge in Schritt �� Der Expansionsoperator im Schritt � f�ugt jeweils
genau ein noch nicht vorhandenes Merkmal zur aktuellen Merkmalsmenge v hinzu�
Im allgmeinen reduziert sich der Aufwand des Lernens in niedrigdimensionalen Instan�
zenr�aumen � mit diesen beginnt das Verfahren� Au�erdem terminiert das Verfah�
ren in einer sehr kleinen Merkmalsmenge �Kohavi ����
� Weiterhin wurde festgestellt�
da� durch vorw�artsgerichtete Selektion die Varianz des Lernverfahrens sehr klein wird�
Nachteil dieses Verfahrens ist die Tatsache� da� korrelierte Merkmale nicht immer ge�
funden werden� Bei korrelierten Merkmalen steigt die Qualit�at nicht� wenn nur eines
der beiden korrelierten Merkmale benutzt wird� Die Suchstrategie stoppt eventuell zu
fr�uh�

R�uckw�artsgerichtete Suche� Bei der r�uckw�artsgerichteten Suche� beginnt man mit al�
len Merkmalen im Startzustand� Hier wird bei einer Expansion jeweils immer genau
ein schon vorhandenes Merkmal aus der aktuellen Merkmalsmenge v entfernt� Die
r�uckw�artsgerichtete Suche hat den Nachteil sehr langer Laufzeiten� da dieses Verfahren

�Im folgenden mit FFSS �forward feature subset selection� abgek�urzt�
�Im folgenden mit BFSS �backward feature subset selection� abgek�urzt�
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in hochdimensionalen Instanzenr�aumen startet� Dagegen ist die r�uckw�artsgerichtete
Merkmalsselektion in der Lage� Korrelationen zwischen Merkmalen zu erkennen� Das
Entfernen eines korrelierten Merkmals w�urde die Qualit�at der Merkmalsmenge deutlich
senken�



Kapitel �

Ein �uberwachter

Segmentierungsalgorithmus

In diesem Kapitel wird ein �uberwachter Segmentierungsalgorithmus pr�asentiert� der sich mit
Hilfe maschineller Lernverfahren bestm�oglich an eine gegebene Problemverteilung anpa�t�
Die Problemverteilung ist dem Verfahren �uber die angebotenen Beispielsegmentierungen ge�
geben� Ein Segmentierungsalgorithmus wird �uberwacht genannt� wenn er � �ahnlich wie ein

�uberwachtes Lernverfahren � Beispielsegmentierungen ben�otigt� Beim hier vorgestellten Al�
gorithmus wird mit Hilfe der Beispiele das beste Modell selektiert� in dem dann die eine
Hypothese hmin � die Segmentierungsprozedur � induziert wird� Der im folgenden vorge�
stellte Ansatz kombiniert die in Kapitel � vorgestellten Gabor�lter mit Regelbauminduktion
und Merkmalsselektion aus Kapitel � zu einem neuen Segmentierungsalgorithmus�

��� Modell des Segmentierungsalgorithmus

In Abbildung 	�� ist das allgemeine Modell des Segmentierungsalgorithmuses dargestellt� Als

Suchstrategie Lernalgorithmus
Wissen

Bild

vektoren

Segmentierungs-
Merkmalsextraktionsphase

segmentiertes
Bild

Klassifikationüberwachtes Training

domänenspezifisches

Merkmals-

Beispielsegmentierung

prozedur

Abbildung 	��� Schema des Segmentierungsalgorithmus

Eingangsdaten erh�alt der Algorithmus digitale Bilder� Aus jedem Bild wird � unter eventu�
eller Zuhilfenahme von dom�anenspezi�schem Wissen � f�ur jedes Pixel ein n�dimensionaler
Merkmalsvektor x extrahiert� Die aus der Beispielsegmentierung erhaltenen Merkmalsvek�
toren fxg werden anschlie�end mit der Regionennummer� die durch diese Segmentierung
gegeben ist� zur Trainingsmenge S � fx� yg verbunden� In einem �uberwachten Trainings�
schritt wird diese Menge S zum Lernen der besten Hypothese hmin benutzt� Es werden
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Regelb�aume zur Repr�asentation der Hypothesen verwendet� Jede Regel der Hypothese kann
als if�then�else Anweisung interpretiert werden� Der Regelk�orper wird dabei zur Bedingung�
die Regionennummer ist der R�uckgabewert der then bzw� else Anweisung� Die Hypothe�
se stellt eine Verkettung von if�then�else Anweisungen dar� Aus diesem Grunde wird die
Hypothese hier als Segmentierungsprozedur bezeichnet� Anschlie�end wird die induzierte
Segmentierungsprozedur benutzt� um nicht zum Training benutzte Bilder zu segmentieren�
Die beiden wichtigsten Funktionen dieses allgemeinen Schemas� die Merkmalsextraktion und
das �uberwachte Training� sollen im folgenden aufgeschl�usselt werden�

In Abbildung 	�� ist der Funktionsblock der Merkmalsextraktion detailiert aufgel�ost� Im er�
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.
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bild n

Merkmals-

Bild

domänenspezifisches
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pixelweise Merkmalsextraktion

Merkmalsextraktion

Merkmals-
vektoren

Abbildung 	��� Merkmalsextraktion aus den Bilddaten

sten Schritt wird die Information des urspr�unglichen Bildes mittels Faltung mit einer Filter�
bank vervielfacht� Als Filter werden die in Abschnitt ��	 vorgestellten Gabor�lter verwendet�
Diese Filter sind aufgrund ihrer Lokalit�at in Orts� und Frequenzraum sehr gut zur Textur�
segmentierung geeignet� Der Frequenzraum wird systematisch abgetastet� da dabei keine
Information �uber das urspr�ungliche Bild verloren geht �siehe Abschnitt ��	�	
� Desweiteren
wird die Ortsraumrepr�asentation des Bildes �Grauwert
 als ein Merkmalsbild benutzt� Damit
erh�alt man f�ur jedes Pixel des Bildes einen n�dimensionalen Merkmalsvektor� Die ersten
n
 � Merkmale sind hierbei die Amplitudenwerte� die sich durch Faltung des Bildes mit den
einzelnen Gabor�ltern ergeben� Sind bei einem Datensatz Ergebnisbilder der Anwendung
dom�anenspezi�scher Filter gegeben� werden diese ebenfalls pixelweise als Merkmal benutzt�
Dies ist z�B� beim R�ontgenbilderdatensatz in Kapitel � der Fall�

In Abbildung 	�� ist der Funktionsblock des �uberwachten Trainings dargestellt� Die durch
Merkmalsextraktion erhaltenen Merkmalsvektoren der Beispielsegmentierung in Verbindung
mit den Regionennummern de�nieren eindeutig da� zu lernende Konzept C� Allerdings hat
man bei Bilddaten mit nur wenigen Beispielbildern schon sehr viele Trainingsdaten ��������
Beispiele
� Alle hier vorgestellten propositionalen Lernsysteme �der Instanzenraum X ist in
diesem Fall der IRn
 sind weder vom Aufwand zur Induktion noch in Bezug auf die Qualit�at
der induzierten Hypothese in der Lage� mit so gro�en Trainingsmengen umzugehen� Aus
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diesem Grund wird durch zuf�alliges Ziehen aus der gro�en Trainingsmenge eine gr�o�enm�a�ig
reduzierte Menge von Merkmalsvektoren gebildet� Dieser Proze� wird subsampling genannt�
Es wird mit Zur�ucklegen gezogen� um mit hoher Wahrscheinlichkeit in der kleineren Trai�
ningsmenge die gleiche Klassenverteilung der Instanzen wie in der gro�en Trainingsmenge zu
haben�� Die so erhaltene Trainingsmenge wird nun� zusammen mit einer gew�ahlten Suchstra�
tegie und einem Lernalgorithmus� benutzt� um die optimale Merkmalsmenge mit derWrapper
Methode aus Abschnitt ����� zu suchen� Anschlie�end wird die gefundene Merkmalsmenge zur
Induktion der Segmentierungsprozedur benutzt� Die so gelernte Prozedur bildet extrahierte
Merkmalsvektoren auf Regionennummern ab�

Segmentierungs-
Subsampling

reduzierte Menge von

Merkmalsvektoren
Merkmalsselektion

optimale 

Merkmalsteil-

menge

Induktion
Merkmals-
vektoren

Suchstrategie

überwachtes Training

Lernalgorithmus

Beispielsegmentierung

prozedur

Abbildung 	��� �Uberwachtes Training mit Merkmalsselektion

Als Lernverfahren wird das in Abschnitt ����� beschriebene Regelbaumlernsystem HERA�
KLES benutzt� Dies hat folgende Gr�unde�

�� Im Gegensatz zu dem in �Campbell et al� ����
 benutzten Lernverfahren SOFM ist die
Regelbauminduktion ein �uberwachtes Lernverfahren� Damit pa�t sich das Verfahren
der Problemverteilung und nicht der Verteilung der Instanzen im Instanzenraum an�

�� Regelb�aume sind die f�ur Experten am verst�andlichsten und am leichtesten modi�zier�
baren Wissenstrukturen� Sie k�onnten gegen�uber neuronalen Netzen sehr leicht in Pro�
gramme transformiert werden�

�� Das verwendete System HERAKLES lernt im Gegensatz zu C	�� und CAL� multi�
variate Tests und kann somit Korrelationen zwischen einzelnen Gabor�ltern bei der
Testgenerierung ber�ucksichtigen� Dies ist notwendig� da der Frequenzraum bei der hier
vorgestellten Merkmalsextraktion systematisch abgetastet wird �Guerin�Dugue und Pa�
lagi ���	
�

��� Eigenschaften des Segmentierungsalgorithmus

Die induzierte Segmentierungsprozedur wird jeweils pixelweise angewendet� Aus diesem
Grund bezeichnet man die gefundene Hypothese auch als Pixelklassi�kator� Die Unterschiede

�Man hat im Mittel weniger unterschiedliche Beispiele gegen�uber dem Ziehen ohne Zur�ucklegen aber die
Klassenverteilung hat eine kleinere Varianz gegen�uber dem Ziehen ohne Zur�ucklegen�



���� EIGENSCHAFTEN DES SEGMENTIERUNGSALGORITHMUS ��

des hier vorgestellten Verfahren zu Michie et al� ����	
� wo ein Pixelklassi�kator f�ur Sa�
tellitenbilder die Segmentierung in Lehmboden� Getreidefeld und Gem�usefelder anhand von
Mehrkanalbildern lernen sollte� sind in der Merkmalsexpansion durch Gabor�ltern und Merk�
malsselektion als Lernmechanismus zu sehen�

Pixelklassi�katoren auf Grundlage des Grauwertes haben �ublicherweise das Problem� nicht�
homogene Muster �Texturen
 zu erkennen� Texturen sind dadurch gekennzeichnet� da� sie im
Ortsraum sehr stark variieren �regelm�a�ig oder zuf�allig
� Selbst wenn ein Pixelklassi�kator
die Nachbarschaft eines Pixels als zus�atzliche Merkmale erh�alt � wie im Falle des Satelliten�
bilderdatensatzes in �Michie et al� ���	
� ist er im allgemeinen nicht in der Lage� ein Bild
mit Texturen zufriedenstellend zu segmentieren� Dies liegt daran� da� das Segmentierungs�
pr�adikat �De�nition ���
 unter Verwendung des Grauwertes nicht separierbar ist� Benutzt
man dagegen Faltungsbilder von Gabor�ltern als zus�atzliche Merkmale� so wird das Pr�adikat
unter Umst�anden wieder separierbar� In diese Fall kann man das Segmentierungsproblem in
linearer Zeit l�osen� Im besten Fall kann das Amplitudenbild mit einem Schwellwertalgorith�
mus �De�nition ��	
 segmentiert werden� Diese Annahme liegt den Arbeiten von Bovik et al�
�����
� Weldon et al� �����
� Dunn et al� ����	
 und Tan �����
 zu Grunde� Dadurch sind
diese Verfahren allerdings sehr abh�angig von der Wahl des Gabor�lters� Jede dieser Arbeiten
pr�asentiert eine andere Methode� um ein sogenanntes optimales Gabor�lter zu �nden� Mit
dieser Methoden schr�ankt jeder dieser Ans�atze die Klasse der segmentierbaren Bilder a priori
ein� Das hier vorgestellte Verfahren kommt dagegen ohne eine a priori Einschr�ankung aus�

Au�erdem wird durch die Verwendung von Merkmalsselektion als Lernmechanismus erreicht�
da� je nach Problemverteilung in den Beispielsegmentierungen� diejenige Merkmalsteilmenge
ausgew�ahlt wird� die im Mittel zum kleinsten Fehler f�uhrt� Damit pa�t sich dieses Verfahren
bestm�oglich an das gegebene Problem an� Ohne Merkmalsselektion w�urde eine Erh�ohung
der Merkmale durch Anwendung von Faltungen mit Gabor�ltern wegen des Bias�Varianz
Dilemmas zu keiner Verbesserung f�uhren �siehe Abbildung ���
 � eventuell sogar zu einer
Verschlechterung� Das Lernverfahren w�are zwar in der Lage� den Fehler auf den Trainings�
daten zu minimieren� Dies w�urde aber mit hoher Wahrscheinlichkeit zu einer �Uberanpassung
�over�tting
 f�uhren� Mit Hilfe der Wrapper Methode kann dasjenige Modell selektiert wer�
den� in dem sich der E
ekt der �Uberanpassung minimiert� so da� der echte Fehler minimiert
wird� Der Algorithmus ben�otigt daf�ur keine datensatzabh�angigen Parameter� Damit ist dieser
Segmentierungsalgorithmus parameterlos�

Zus�atzlich wird durch die Benutzung von vorw�artsgerichteter Selektion die Varianz des Lern�
verfahrens minimiert �siehe Abschnitt �����
� Dies f�uhrt dazu� da� die Qualit�at der induzier�
ten Hypothese weniger von der ausgew�ahlten Trainingsmenge und damit vom subsampling
abh�angt� Damit ist dieser Ansatz auch stabiler in der praktischen Anwendung� Allerdings ist
es sehr wahrscheinlich� da� es bei grober Abtastung des Frequenzraumes eine starke Korrelati�
on zwischen den Amplitudenbildern gibt� Diese k�onnen aber nur bei der r�uckw�artsgerichteten
Selektion ber�ucksichtigt werden�

Zusammenfassend l�a�t sich der Algorithmus folgernderma�en beschreiben� Die eindimensio�
nale Information eines Pixels im Eingabbild �Grauwert
 wird durch lineare Transformationen
�z�B� Faltung mit Gabor�ltern
 in einen hochdimensionalen Raum expandiert� Die Ho
nung
dabei ist� da� die Problemverteilung im hochdimensionalen Raum optimal approximiert wer�
den kann� Durch die Benutzung von Merkmalsselektion wird beim anschlie�enden Lernen
eine �Uberanpassung vermieden� Dazu wird die Information wieder derart in einen niedrigdi�
mensionalen Raum projiziert� da� der Erwartungswert des echten Fehlers minimiert wird�
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Experimente und Ergebnisse

In diesem Kapitel soll die Qualit�at des in Kapitel 	 vorgestellten Segmentierungsalgorith�
mus an zwei Datens�atzen � Brodatztexturen und R�ontgenbildern � untersucht werden� Die
Brodatztexturen wurden als ein Standartdatensatz der Textursegmentierung ausgew�ahlt� Es
handelt es sich hierbei um eine nicht�praxisrelevante Segmentierungsaufgabe� auf der im all�
gemeinen sehr gute Ergebnisse mit Gabor�ltern erreicht werden� Am R�ontgenbilderdatensatz
soll die praktische Anwendbarkeit des Algorithmus getestet werden�

Mit dem dritten Datensatz �Zellbilderdatensatz
 wird die M�oglichkeit untersucht� unter Ver�
wendung kontextueller Information � in Form r�aumlicher Relationen � und mit Hilfe beste�
hender Lernsysteme das Konzept

�
Gef�a�wandzelle� zu lernen� Leider war es nicht m�oglich�

das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren der Segmentierung zu benutzen� Die Segmentie�
rungen wurden von Dr� Hufnagl an der Charit$e Berlin mit dem System Amba vorgenommen�

Folgende Fragestellungen werden im folgenden untersucht�

�� Ist der pr�asentierte Segmentierungsalgorithmus in der Lage eine Textursegmentierungs�
prozedur f�ur die Texturen aus Brodatz �����
 zu lernen% Welche Unterschiede ergeben
sich bei vorw�arts�� r�uckw�artsgerichteter und keiner Merkmalsselektion%

�� Ist der pr�asentierte Segmentierungsalgorithmus in der Lage eine Segmentierungsproze�
dur f�ur die R�ontgenbilder zu lernen% Welche Merkmale spielen dabei eine besonders
gro�e Rolle% Welche Unterschiede ergeben sich bei vorw�arts�� r�uckw�artsgerichteter und
keiner Merkmalsselektion%

�� Ist ein struktureller Klassi�kator geeignet� um � bei gegebener optimaler Segmentie�
rung � das Konzept

�
Gef�a�wandzelle� auf Zellbildern zu lernen% Eignen sich bestimmte

Lernverfahren besonders gut� um dieses Konzept zu lernen%

��� Experimentieranordnung

In den folgenden Experimenten soll jeweils die Genauigkeit der vorgestellten Verfahren ge�
testet werden� Ist der Datensatz gro� genug� liefert ein einmaliger Test auf einer nicht zum
Training benutzten Testmenge �mehr als ���� Datens�atze
 einen sehr genauen Sch�atzer f�ur
die echte Genauigkeit� Hat man allerdings nur wenige Daten � wie zum Beispiel beim Zell�
bilderdatensatz mit ��� Datens�atzen � zur Verf�ugung� wird cross validation �siehe Abschnitt
���
 zur Sch�atzung der Genauigkeit verwendet�
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Zum Vergleich der Ergebnisse bei cross validation wird der t�Test benutzt� Beim einmali�
gen Trainieren und Testen wird der in Dietterich �����
 verwendete Test auf Unterschied
zweier Verteilungen benutzt�� Es wird immer nur der p�Wert �das sogenannte beobachtbare
Signi�kanzniveau
 angegeben� Zu beachten bleibt� da� die Varianz des wirklichen Fehlers bei
cross validation �ubersch�atzt wird � dieser E
ekt verst�arkt sich mit steigender Anzahl von
Durchl�aufen � und es dadurch zu �ubersch�atzten p�Werten beim t�Test kommt �Dietterich
����
� Deshalb wird anstelle von ���facher cross validation �x�cv durchgef�uhrt� Hier wird
mit � verschiedenen Reihenfolgen eine ��fach cross validation durchgef�uhrt� Man erh�alt eben�
falls einen Sch�atzer �uber �� Durchl�aufe� der aber eine kleinere Varianz als der Sch�atzer bei
���facher cross validation hat �Dietterich ����
� Bei allen Verfahren werden nur Parame�
teranpassungen durchgef�uhrt� wenn dies zu keiner optimistischen Verzerrung der wirklichen
Genauigkeiten f�uhren kann �Sche
er und Herbrich ����
� Es wird jeweils ein einseitiger Test
durchgef�uhrt� Dies f�uhrt zu st�arkeren Aussagen als der zweiseitige Test� der nur die Ungleich�
heit zweier Algorithmen ber�ucksichtigt� nicht aber deren Vorzeichen�

��� Brodatztexturen

Bei diesem Datensatz werden mehrere Fotos aus Brodatz �����
 zu einem
�
Karomuster�

verbunden� Aufgabe ist es dann� dieses zusammengesetzte Bild wieder in das Karomuster
zu segmentieren� Diese Segmentierungsaufgabe ist eine Standartaufgabe im Kontext der
Textursegmentierung� da es sich bei den Bildern in �Brodatz ����
 um realistische Texturen
handelt� In dieser Arbeit wurden die Bilder in Abbildung ��� ausgew�ahlt�

�a
 �b
 �c
 �d


Abbildung ���� 
a� Karomuster aus 	 Texturen aus Brodatz �����
 
b� Karomuster aus
� Texturen aus Brodatz �����
 
c� Frequenzspektrum von �a
 
d� Frequenzspektrum von
�b
� Man erkennt sehr deutlich� da� sich das Frequenzspektrum in �c
 durch viele sehr lokale
Peaks auszeichnet� w�ahrend das Frequenzspektrum in �d
 eine sehr breite Streuung mit einigen
wenigen Peaks aufweist�

Zur Segmentierung wurden jeweils ��� �� bzw� �	 Gabor�lter mit dem Bild gefaltet und die
Amplitudenbilder errechnet� Die Filterb�anke wurden mit den gabor wavelets aus Lee �����

berechnet� Dabei betrug die Bandbreite eines Filter immer � Oktave �siehe Anhang B
� In
Abbildung ��� ist f�ur jede Filterbank deren Abdeckung im Frequenzraum dargestellt� Durch

�Alternativ k�onnte auch der McNemar Test verwendet werden� Bei Experimenten mit realen Daten zeigte
sich aber� da� der vorgeschlagene Test ausreichend genau ist�
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jede Ellipse ist die Fouriertransformation des entsprechenden Gabor�lters �Gau�glocke
 zu
sehen� Nach der Amplitudenberechnung wurden ���� Pixel zuf�allig mit Zur�ucklegen gezogen
und zur Regelbauminduktion benutzt� F�ur alle drei Filterb�anke wurde jeweils eine vorw�arts��
eine r�uckw�artsgerichtete und keine Merkmalsselektion durchgef�uhrt� Dazu wurde die Genau�
igkeit bei der Merkmalsselektion mit �x�cv �siehe Abschnitt ���
 bestimmt� Nach erfolgter
Selektion wurde dann ein Regelbaum mit HERAKLES gelernt� Anschlie�end wurde dieser
Regelbaum zur Segmentierung des gesamten ���x��� Bildes benutzt ������ Pixel
� Es bleibt
zu beachten� da� hier auch die ���� zum Training benutzten Pixel klassi�ziert wurden� Der
Erwartungswert von unterschiedlichen Pixeln beim Ziehen mit Zur�ucklegen von ���� Pixeln
aus ����� Pixeln betr�agt� ���� Das bedeutet� da� durchschnittlich ����� des Bildes zum Trai�
ning benutzt wurden� Da HERAKLES immer einen zu ��� korrekten Klassi�kator lernte�
m�u�te von der berechneten Genauigkeit exakt ��	�� subtrahiert werden� Diese Verzerrung ist
aber konstant bei jeder Sch�atzung enthalten und kann aus diesem Grunde ignoriert werden�

�a
 �b
 �c


Abbildung ���� Abtastung des Frequenzraumes mit 
a� �� 
b� �� und 
c� �	 Filtern�

Die Segmentierungsergebnisse f�ur das 	�Texturen Bild sind in Tabelle �� dargestellt� In
Tabelle �� sind die Ergebnisse f�ur das ��Texturen Bild zu sehen� Desweiteren sind die gemes�
senen Genauigkeiten sowie die Anzahl ausgesuchter Merkmale in den Tabellen ��� und ���
protokolliert� Die Laufzeit variierte zwischen einigen Minuten bis zu mehreren Stunden� Die
Segmentierungsergebnisse wurden nicht mit morphologischen Operatoren �Joo ����
 nachbe�
arbeitet� Damit sind die Ergebnisse nicht direkt mit denen von Weldon und Higgins �����

vergleichbar� der nach der Segmentierung einige speziell angepa�te morphologische Filter
anwendet� Au�erdem sind die Ergebnisse nicht direkt mit denen von Greenspan �����
 ver�
gleichbar� wo eine gro�e Trainingsmenge ���� Pixel je Klasse
 aber eine sehr kleine Testmenge
�	 bis ��� Beispiele je Klasse
 verwendet wird� In �Sche
er und Herbrich ����
 ist gezeigt�
da� so kleine Testmengen in Kombination mit einem mehrschichtiges neuronales Netz zu einer
sehr gro�en Verzerrung der Genauigkeitssch�atzung f�uhren � gerade wenn� wie hier geschehen�
Parameteranpassung im Hinblick auf Testfehlerminimierung durchgef�uhrt wurde�

Am besten sind die hier vorgestellten Ergebnisse mit dem Ansatz in Campbell et al� �����

und Campbell und Thomas �����
 vergleichbar� wo weder Parameteranpassung noch Test�
mengensubsampling oder morphologische Nachbearbeitungen durchgef�uhrt wurden�

�Die Wahrscheinlichkeit� da� beim Ziehen von K aus N Elementen �mit Zur�ucklegen� irgendeines der N
Elemente gezogen wird ist �� ��� ��N�K� Daher betr�agt der Erwartungswert N��� ��� ��N�K��
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Anzahl Gabor�lter
Merkmalsselektion 	�Texturen Bild ��Texturen Bild

�� �� �	 �� �� �	

keine FSS ������ ���	�	 ������ ������ ������ ������
FFSS ������ ������ ���	�� ��	�	� ������ ���	��
BFSS ������ ���	�� ������ ��	��� ������ ������

Tabelle ���� Genauigkeit der Segmentierung auf den Brodatztexturen

Anzahl Gabor�lter
Merkmalsselektion 	�Texturen Bild ��Texturen Bild

�� �� �	 durchschn� �� �� �	 durchschn�

keine FSS �� �� �� �� �� �� �� ��
FFSS � � � ��� � �� �� �	��

BFSS �� �� �	 �� �� �� �	 ��

Tabelle ���� Anzahl ausgew�ahlter Merkmale bei Merkmalsselektion� Zus�atzlich zu den Am�
plitudenbildern wurde der Grauwert als ein Merkmal benutzt�

Auswertung der Ergebnisse bei Textursegmentierung

Vergleicht man die erhaltenen Genauigkeiten mit dem in Dietterich �����
 vorgeschlagenen
Test� so stellt man man fest� da� die p�Werte aller Tests fast � sind� d�h� es existieren in
jedem Fall signi�kante Unterschiede� Das hat zwei Ursachen�

� Der Test selbst ist sehr pessimistisch� d�h� ein Test auf einem Niveau von ��� liefert
das Ergebnis eines Tests auf rund ��� �Dietterich ����
� Damit sind die berechneten
p�Werte stark �ubersch�atzt�

� Die Anzahl der Testbeispiele ist enorm hoch ������
� Damit wird die Sch�atzung der
Genauigkeit sehr gut� d�h� sie besitzt eine geringe Varianz�

Allerdings wurde eine Annahme dieses Tests verletzt� Es wurde zwar die gleiche Testmen�
ge verwendet� aber nicht die gleiche Trainingsmenge �die Trainingsbeispiele wurden zuf�allig
gezogen�
� Stattdessen wurde nur eine gleich gro�e Trainingsmenge benutzt� Damit bleibt
bei dieser Sch�atzung die Varianz des Lernverfahrens selbst unber�ucksichtigt� In �Dietterich
und Kong ����
 ist gezeigt� da� die Varianz eines Entscheidungsbaumlernverfahrens � und
wegen des analogen Induktionschemas �siehe Tabelle ���
 auch Regelbaumlernverfahrens �
hoch ist und auch mit steigender Gr�o�e der Trainingsmenge nicht abnimmt� Daher sollte der
vorgeschlagene Test in diesem Fall nicht angewendet werden�

Eine Methode� bei welcher der Varianz des Lernverfahrens Rechnung getragen wird� ist cross
validation �siehe Abschnitt ���
� Aus diesem Grund werden f�ur einen Vergleich der Unterschie�
de bei Merkmalsselektion die Sch�atzungen genutzt� die sich w�ahrend der vorw�arts� und r�uck�
w�artsgerichteten Merkmalsselektion ergeben� In Tabelle ��� sind diese Sch�atzungen� die durch
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Anzahl Gabor�lter
Merkmalsselektion 	�Texturen Bild p�Wert

�� �� �	

keine FSS �����	 � ������ ���	�� � ������ ������� �����	 �
FFSS ������ � ������ 	�
��	 � ������ ������ � ������ �
BFSS �����	 � ������ ������ � ������ ������ � �����	 �

��Texturen Bild
�� �� �	

keine FSS ������ � ������ ������ � ������ ������ � ������ �
FFSS ������ � ����	� ������ � ������ 	����
 � ������ �
BFSS �����	 � ������ ����	� � ������ ������ � ����		 �

Tabelle ���� Gesch�atzte Genauigkeit der Segmentierung auf den Brodatztexturen� In der
letzten Spalte ist der p�Wert f�ur den Test auf Verbesserung durch Hinzunahmen von mehr
Gabor�ltern angegeben�

�x�cv entstanden sind� angegeben� Hinter der Genauigkeit ist jeweils die Standartabweichung
der Genauigkeit angegeben� Damit ergeben sich die p�Werte in Tabelle ��	 beim Vergleich
der Genauigkeit mit den verschiedenen Merkmalsselektionsmechanismen� Ausgew�ahlt wur�
den hier die Ergebnisse bei Benutzung von �� Gabor�lter f�ur den Fall von 	 Texturen bzw�
bei Benutzung von �	 Gabor�lter f�ur den Fall von � Texturen� da hier die p�Werte maximal
sind�

	�Texturen Bild

keine FFSS BFSS

keine � ������ ������
FFSS 	����� � ����	�
BFSS ������ ������ �

��Texturen Bild

keine FFSS BFSS

keine � ����	� ����	�
FFSS 	����� � ������
BFSS ������ ���	�	 �

Tabelle ��	� p�Werte bei Test auf h�ohere Genauigkeit zwischen zwei Selektionsmechanismen

Folgende Aussagen k�onnen gemacht werden�

� Durch die vorw�artsgerichtete Merkmalsselektion verschlechtert sich die Qualit�at der
Segmentierung nicht� unter Umst�anden verbessert sich die Qualit�at der Segmentierung
auf einem Signi�kanzniveau von �uber ��� �siehe Tabelle ��	
� Man erkennt die Ver�
besserung ebenfalls in den Tabellen �� und ��� W�ahrend beim 	�Texturen Bild alle
drei Selektionsverfahren ann�ahernd gleich gute Ergebnisse mit �� und �	 Gabor�ltern
erzielen� wird es erst durch die Benutzung von vorw�artsgerichteter Merkmalsselektion
m�oglich� da� ��Texturen Bild zu segmentieren� Dies wird durch die starke Dimensions�
reduktion des Instanzenraumes bei vorw�artsgerichteter Selektion m�oglich� So werden
aus durchschnittlich �� Merkmalen im 	�Texturen Bild nur ��� Merkmale und im ��
Texturen Bild nur ���� Merkmale ausgew�ahlt� Im oberen Teil von Abbildung ��� sind
die � durch FFSS ausgew�ahlten Merkmale bei der Segmentierung des 	�Texturen Bil�
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des mit �	 Gabor�ltern dargestellt� Man sieht sehr deutlich� da� mittels der ersten drei

�a


�b


Abbildung ���� Bei FFSS ausgew�ahlte Merkmalsbilder� 
a� 	�Texturen 
b� ��Texturen

Merkmalsbilder schon sehr viel Information f�ur die Segmentierung geliefert wird� Im
unteren Teil dieser Abbildung sind die ausgew�ahlten Merkmalsbilder f�ur das ��Texturen
Problem dargestellt ��	 Merkmale
� Hier f�allt auf� da� die Textur in der untersten Zei�
le �Mitte
 durch kein Gabor�lter eindeutig von allen anderen Texturen unterschieden
werden kann� Betrachtet man das Frequenzspektrum dieser Textur� so f�allt eine breite
Streuung ohne lokale Peaks auf �Abbildung ���� Teil �d
 ist durch das Frequenzspektrum
dieser einen Textur so breitgestreut�
� Allerdings sind in den ausgew�ahlten Merkmals�
bildern auch noch irrelevante Merkmalsbilder enthalten� Die letzten beiden Merkmale
im 	�Texturen Bild f�uhrten nur noch zu einer gesch�atzten Verbesserung von 	��

� Die r�uckw�artsgerichtete Merkmalsselektion selektiert fast keine Merkmale aus� In bei�
den Bildern wurde durchschnittlich nur eine Merkmal verworfen� Es existieren viele
Scheinkorrelationen zwischen den Amplitudenbildern der einzelnen Gabor�lteranwen�
dungen� In einem Fall wurden sogar alle Merkmale benutzt �	�Texturen Bild und ��
Gabor�lter
� Hier ist sehr sch�on zu sehen� da� Regelbaumlernverfahren eine gro�e Va�
rianz besitzen� Im Falle von 	 Texturen und �� Gabor�ltern sind in Tabelle �� zwei
v�ollig verschiedene Segmentierungen ohne und mit r�uckw�artsgerichteter Merkmalsse�
lektion dargestellt� In beiden F�allen wurde aber die gleiche Merkmalsmenge und eine
gleich gro�e Trainingsmenge benutzt� W�ahrend ohne Merkmalsselektion die Segmentie�
rung schlecht ist� ist durch r�uckw�artsgerichtete Selektion ein Regelbaum gelernt worden�
der die beiden linken Texturen gut trennen kann� Dieses Beispiel untermauert nochmals
die Benutzung von durch cross validation gesch�atzten Genauigkeiten zum Vergleich der
Verfahren�
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� Tastest man den Frequenzraum zu grob ab ��� Gabor�lter
� reicht die so erhaltene In�
formation nicht aus� um eine gute Segmentierungsprozedur erlernen zu k�onnen� Durch
Verwendung von �� bzw� �	 gegen�uber �� Gabor�ltern wurde mit einem p�Wert von
� eine wirkliche Verbesserung in der Segmentierungsqualit�at erreicht �Tabelle ���
� Al�
lerdings f�uhrt die immer feinere Abtastung des Frequenzraumes nicht zwangsl�au�g zu
einer Verbesserung� So wurde im ��Texturen Bild die Anzahl der Gabor�lter von ��
auf �	 Gabor�lter verdoppelt� f�uhrte aber ohne Benutzung von Merkmalsselektion zu
keiner sichtbaren und signi�kanten Verbesserung �p�Wert� ������ bzw� ��	���
� Erst
durch die Benutzung von vorw�artsgerichteter Merkmalsselektion konnte das Segmentie�
rungsproblem besser gel�ost werden �p�Wert� ������
�

� Die erhaltenen Ergebnisse sind vergleichbar mit den Resultaten von Campbell und Tho�
mas �����
� Hier werden die Gabor�lterparameter bei gegebener Anzahl von Gabor�l�
ter durch einen genetischen Algorithmus optimiert� Der Algorithmus mu� aus einer fast
unendlich gro�en Mengen die besten Gabor�lter ausw�ahlen� Es �ndet keine Modellse�
lektion statt� die Anzahl der Filter ist fest� Demgegen�uber mu� sich der hier pr�asentierte
Ansatz aus einer gegebenen Anzahl von Gabor�ltern die zum Lernen geeignetsten su�
chen� Hier ist die Eignung �uber die Fehlersch�atzung durch m�fache cross validation
de�niert� Diese Methode ist � gegen�uber der Methode von Campbell � nicht mit ei�
ner vorgegebenen Anzahl von Filtern parametrisiert� sondern selektiert automatisch das
beste Modell� Campbell erreichte auf einem ��Texturen Bild eine Qualit�at von ���	�
was mit den Ergebnissen auf dem 	�Texturen Bild �max� ������
 vergleichbar ist�

��� R�ontgenbilder

Dieser Datensatz wurde von Dr� Lucas Parra bei Siemens Corporate Research erstellt� Er
enth�alt die R�ontgenbilder von �� Personen� Der Datensatz ist in Tabelle �� dargestellt� Des�
weiteren sind die Ergebnisse von � speziellen Filtern� die auf die R�ontgenbilder angewandt
wurden� gegeben� Die gegebenen Filterbilder sind in den Tabellen �� bis �� dargestellt� Die
Aufgabe besteht im Erlernen der optimalen Segmentierung �in Tabelle �� dargestellt
� Mit
Hilfe dieser Segmentierung kann dann entschieden werden� welche Region des menschlichen
K�orpers abgebildet ist� Davon h�angen die Einstellungen der R�ontgenkanone f�ur eine dauer�
hafte Bestrahlung w�ahrend einer Operation� ab� In Tabelle �� ist dargestellt� mit welcher
St�arke �Kilovolt
 einzelne K�orperregionen bestrahlt werden m�ussen� Man sieht sehr deut�
lich� da� es � im Hinblick auf Strahlungsbelastung und Bildqualit�at � sehr wichtig ist� die
richtigen Einstellungen zu w�ahlen� So wird z�B� der Fingerknochen nur mit rund ��kV be�
strahlt� w�ahrend eine Wirbels�aule mit ��kV bestrahlt werden mu�� Eine gute Segmentierung
ist ausschlaggebend f�ur eine korrekte Erkennung der abgebildeten K�orperregion�

Zur Segmentierung wurden jeweils �� bzw� �� Gabor�lter mit den Bildern gefaltet und
die Amplitudenbilder errechnet� Dazu wurde der Datensatz folgenderma�en in � Gruppen
unterteilt� � Bilder der Wirbels�aule �spine�
� � Bilder der F�u�e �foot�
 und 	 Bilder der
Beine �leg�
� Aufgrund dieser Unterteilung ist die Lernbarkeit der Segmentierungen deutlich
vereinfacht� Es wurden die gleichen Filterb�anke und Lernverfahren wie im Abschnitt ���
benutzt� Ein Unterschied war bei diesen Versuchen� da� Trainingsbeispiele aus allen Bildern

�Die R�ontgenbilder werden preoperativ aufgenommen�
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Anzahl Gabor�lter
Merkmalsselektion Wirbels�aule p�Wert

�� ��

keine FSS ������ � ������ ������ � ������ ������
FFSS ������ � ������ 	���	� � ������ �����	
BFSS ���	�� � ������ ������ � ������ ������

Fu�
�� ��

keine FSS ������ � ������ �����	 � ������ ������
FFSS 	��	�	 � ������ ������ � ����	� ������
BFSS ������ � ������ ������ � ������ ������

Beine
�� ��

keine FSS �����	 � ������ ������ � �����	 �����	
FFSS ���		� � ������ 	�
��� � ������ ������
BFSS ������ � ������ ������ � ������ ����	�

Tabelle ���� Gesch�atzte Genauigkeit der Segmentierung auf R�ontgenbildern� In der letzten
Spalte ist der p�Wert f�ur den Test auf Verbesserung durch Verwenden von �� anstatt ��
Gabor�ltern angegeben�

Anzahl Gabor�lter
Merkmalsselektion Wirbels�aule Fu� Beine

�� �� durchschn� �� �� durchschn� �� �� durchschn�

keine FSS �� �� �� �� �� �� �� �� ��
FFSS � � � � 	 ��� � � �

BFSS �� �� �� �� �� �� �� �� ����

Tabelle ���� Anzahl ausgew�ahlter Merkmale bei Merkmalsselektion� Zus�atzlich zu den Am�
plitudenbildern wurde der Grauwert und die � gegebenen Filterbilder als Merkmale benutzt�

einer Gruppe gezogen wurden� Dadurch sind die Testmengen �Bilder einer Gruppe
 so gro��
da� die Verzerrung� die sich aufgrund des Subsamplings der Trainingsmenge aus der Testmenge
ergibt� vernachl�assigbar klein ist�

Die Ergebnisse bei Anwendung von keiner� vorw�arts� oder r�uckw�artsgerichteter Merkmals�
selektion und Faltung mit jeweils �� oder �� Gabor�ltern sind in den Tabellen �� bis ��
dargestellt�

Auswertung der Ergebnisse bei R�ontgenbildsegmentierung

In Tabelle ��� sind� analog zum Abschnitt ���� die gesch�atzten Genauigkeiten f�ur die drei
Gruppen von Bildern bei alle Merkmalsselektionsverfahren mit jeweils �� und �� Gabor�ltern
angegeben� Hinter der Genauigkeit ist die Standartabweichung der Genauigkeit protokolliert�
Es wurden die Sch�atzungen benutzt� die sich bei der Merkmalsselektion ergaben�
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Um zu untersuchen� ob es durch Merkmalsselektion zu Unterschieden zwischen den Genau�
igkeiten kommt� wurde die Gruppe

�
Wirbels�aule� bei Benutzung von �� Gabor�ltern aus�

gew�ahlt� Die p�Werte sind in Tabelle ��� dargestellt� In allen anderen Gruppen der Tabelle
��� verbessert die vorw�artsgerichtete Selektion die Segmentierung auf einem Signi�kanzniveau
von ����� Am deutlichsten ist der Unterschied bei der Gruppe

�
Beine� und Anwendung von

�� Gabor�ltern� Der Unterschied betr�agt hier ��	�� Das sind ����� relativer Verlust an
Segmentierungsfehler� Au�erdem sind in Tabelle ��� die Anzahl benutzter Merkmale proto�
kolliert�

Wirbels�aule

keine FFSS BFSS

keine � ������ ������
FFSS 	����� � ����	�
BFSS ������ ������ �

Tabelle ���� p�Werte bei Test auf h�ohere Genauigkeit zwischen zwei Selektionsmechanismen

Folgende Schlu�folgerungen k�onnen gemacht werden�

� Die vorw�artsgerichtete Merkmalsselektion verbessert die Segmentierung auch bei die�
sem Datensatz auf einem Signi�kanzniveau von �uber ��� �Tabelle ���
� Dabei sind
die Unterschiede beim R�ontgenbilderdatensatz noch o
ensichtlicher als bei den Bro�
datztexturen �vergleicht man beispielsweise die Wirbels�aulenbilder in Tabelle �� und
��
� Allerdings kann das Konzept

�
Fu�� auch ohne Merkmalsselektion schon sehr gut

gelernt werden �Fu�bilder in Tabelle �� und ��
� Dies liegt daran� da� dieses Kon�
zept sehr einfach zu lernen ist� Benutzt man nur den Grauwert� erh�alt man schon eine
Segmentierungsprozedur mit einer Genauigkeit von ������� ������
Die signi�kante Verbesserung durch vorw�artsgerichtete Selektion ist auch bei diesem
Datensatz darauf zur�uckzuf�uhren� da� durch Merkmalsselektion nur sehr wenige Merk�
male zur letztendlichen Hypotheseninduktion ausgew�ahlt werden� Interessant ist die
Tatsache� da� auf den Wirbels�aulenbildern bei Benutzung von �� und �� Gabor�ltern
immer genau � Merkmalsbilder zur Segmentierung benutzt wurden �Tabelle ���
� Dabei
wurden in beiden F�allen die gleichen Merkmalsbilder gew�ahlt� Vergr�o�ert man den Um�
fang der Trainingsmenge von ���� auf ���� Pixel � um die Verzerrung aufgrund des
Trainingsdatenumfangs zu minimieren �siehe Abschnitt ���
� bleibt die Qualit�at gleich
und es werden wieder die gleichen � Merkmalsbilder ausgew�ahlt� �Ahnlich sieht es bei
den

�
Beine� Bildern aus� Auch hier werden mit ���� wie mit ���� Trainingsbeispie�

len genau � Merkmale ausgew�ahlt� Zwei dieser drei Merkmale sind in jedem Fall der
Grauwert und das Ergebnisbild des BONE�Filters�

� Die r�uckw�artsgerichtete Selektion verwirft auch bei diesem Datensatz im Durchschnitt
nur ein Merkmal �Tabelle ���
� Erneut sind die Amplitudenbilder der einzelnen Ga�
bor�lterfaltungen sehr stark korreliert� Diese geringe Reduktion der Dimensionalit�at
des Instanzenraumes f�uhrt zu keiner signi�kanten Verbesserung gegen�uber keiner Merk�
malsselektion� Dies ist ebenfalls in den Segmentierungsergebnissen �Tabelle �� und ��

zu sehen�
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� Erh�oht man die Abtastung des Frequenzraumes von �� auf �� Filter� so kommt es zu
einer signi�kanten Verbesserung der Segmentierung �p�Werte � ���� aus Tabelle ���
�
Nur im Falle der Wirbels�aulenbildern und vorw�artsgerichteter Selektion ist kein signi��
kanter Unterschied festzustellen �p�Wert� �����	
� Dies liegt daran� da� hier die gleichen
Merkmale verwendet werden� Auch optisch kann eine kleine Verbesserung festgestellt
werden� Vergleicht man beispielsweise spine�� bzw� spine�� bei den Segmentierungen
ohne Merkmalsselektion �Tabelle �� und ��
 oder spine�� bzw� spine�� bei den Seg�
mentierungen mit r�uckw�artsgerichteter Selektion �Tabelle �� und Tabelle ��
 � so f�allt
auf� da� die gefundenen Regionen kompakter sind� d�h� weniger Segmentierungsfehler
an den Kanten zwischen zwei Regionen auftreten�

� Die Information� die in den Amplitudenbildern von Gabor�lterfaltungen enthalten ist�
wird so gut wie m�oglich vom Lernverfahren benutzt� Dazu wurde exemplarisch das

�a
 �b
 �c
 �d


Abbildung ��	� 
a� Wirbels�aulenbild spine��� 
b� Maskierung von �a
 mit einem vertikal
parametrisiertem Gabor�lter� 
c� Maskierung von �a
 mit einem horizontal parametrisierten
Gabor�lter �niedrige Frequenz
� 
d� �Uberlagerung von �b
 und �c
�

vertikale und horizontale Gabor�lter mit der niedrigsten Frequenz aus der Filterbank
�a
 in Abbildung ��� ausgew�ahlt� Die Amplitudenbilder dieser Filteranwendungen ent�
halten die meiste Information� Danach wurde ein Schwellwert f�ur die Amplitudenbilder
bestimmt� der die Wirbels�aule m�oglichst gut hervorhebt� In die aus den biniarisier�
ten Amplitudenbildern erhaltenen maskierten Regionen wurde das urspr�ungliche Bild
eingeblendet �Bild �b
 und �c
 von Abbildung ��	
� Danach wurden die beiden so erhal�
tenen Maskierungen �uberlagert �Bild �d
 von Abbildung ��	
� Man sieht sehr sch�on� da�
� wie erwartet � nur die vertikalen und horizontalen Komponenten der Wirbels�aule
ausmaskiert wurden� Vergleicht man dieses Muster mit dem Segmentierungsergebnis
ohne Merkmalsselektion mit �� Gabor�ltern �spine�� in Tabelle ��
� dann spiegeln sich
Gro�teile des �Uberlagerungsbildes in der endg�ultigen Segmentierung wider�

� Bei vorw�artsgerichteter Selektion wurden immer s�amtliche Amplitudenbilder der Ga�
bor�lterfaltung verworfen� Betrachtet man dazu die Frequenzspektren aller Bilder dieses
Datensatzes �Tabelle ��
 so f�allt auf� da� es in keinem dieser Spektren signi�kante� tex�
turkennzeichnende Peaks gibt� Die Frequenzen streuen sehr stark um den Nullpunkt�
Diese dichte Streuung deutet darauf hin� da� die Bilder aus sehr vielen zweidimensio�
nalen Schwingungen mit niedriger Frequenz aufgebaut sind� Demzufolge m�u�ten Ga�
bor�lter� die auf diese niedrige Frequenzen parametrisiert sind� relevante Information
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�uber die entsprechenden Amplitudenbilder liefern� Es ist schon in Abschnitt ��	�	 her�
vorgehoben worden� da� Gabor�lter� die auf niedrige Frequenzen parametrisiert sind�
im Ortsraum sehr breit streuen und damit schlecht zur Segmentierung geeignet sind�
Dies ist am Beispiel des Bildes spine�� in Abbildung ��� dargestellt� Hier wurde eine

�a
 �b
 �c
 �d


Abbildung ���� 
a� Wirbels�aulenbild spine��� 
b� Maskierung von �a
 mit einem auf ���

orientierten Gabor�lter ��� Zyklen je Bild
� 
c� Maskierung von �a
 mit einem auf ��� orien�
tierten Gabor�lter ��� Zyklen je Bild
� 
d�Maskierung von �a
 mit einem auf ��� orientierten
Gabor�lter ��� Zyklen je Bild
� Man sieht in �b
 sehr sch�on� da� die Amplituden im Ortsraum
sehr breit streuen� wenn das Gabor�lter auf eine niedrige Frequenz parametrisiert ist� Bei
hohen Frequenzen kommt es zu vielen kleinen Regionen mit geringer Streuung�

Menge von Gabor�ltern gefunden� deren Orientierung genau der Orientierung der Wir�
bels�aule im Bild entsprach� Anschlie�end wurden manuell Schwellwerte gesucht� um
aus den biniarisierten Amplitudenbildern m�oglichst gut die Wirbels�aule erkennen zu
k�onnen� In die maskierten Regionen wurde dann das urspr�ungliche Bild eingeblendet�
Das Filter� das genau auf die Frequenz der Wirbels�aulenknochen parametrisiert ist ���
Knochen bzw� Zyklen pro Bild
� streut sehr stark an den R�andern �Bild �b
 in Abbil�
dung ���
� Erh�oht man die Frequenz der Gabor�lter� verringert sich zwar die Streuung�
aber die zu �ndende Region wird nun in kleinere Komponenten

�
zerlegt�� Das Filter in

Bild �d
 antwortete nur noch auf den etwas kleineren Mittelk�orper der Wirbels�aule und
zerlegt diese damit in viele kleine Regionen� Keine Kombination dieser Filter w�urde
zufriedenstellende Segmentierungsergebnisse liefern� Diese Aussage wird auch von den
Ergebnissen belegt� die mit dem System von Weldon und Higgins �����
 berechnet
wurden �Abbildung ���
� Dieses System sch�atzt nach dem maximum�likelihood Prinzip
die Parameter von genau drei Gabor�ltern� Nachdem mehr als ���� Pixel je Region
vorgegeben wurden� ist keine Kombination der drei besten Gabor�lter in der Lage� das
Bild zufriedenstellend zu segmentieren� Eine der drei berechneten Gabor�lter besitzt
die gleichen Parameter wie das manuell bestimmte Gabor�lter in Abbildung ��� �Bild
�b

�

� Im vorherigen Absatz wurde festgestellt� da� bei der vorw�artsgerichteten Merkmalsse�
lektion nur die Ergebnisbilder der � Filter von Dr� Parra ausgew�ahlt wurden� Dies f�uhrte
in allen F�allen zu einer signi�kanten Verbesserung� Aus diesem Grunde sollen diese Fil�
ter kurz beschrieben werden �Parra ����
� Das TEX�Filter besteht haupts�achlich aus
einer speziell angepa�ten Anwendungsreihenfolge und Parametrisierung von morpholo�
gischen Operatoren �Joo ����
� Bei dem SPINE�Filter wird zus�atzlich nach den hori�
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�a
 �b
 �c


Abbildung ���� 
a� Wirbels�aulenbild spine��� 
b� Segmentierungsergebnis mit dem System
teXan �Weldon �����

� 
c� �Uberlagerung von �a
 und �b
�

zontalen Grenzen von Wirbels�aulenknochen im Bild gesucht und anhand des Abstandes
entschieden� ob die gefundene Region zur einer Wirbels�aule geh�ort� Das BONE�Filter
sucht zuerst nach Kanten im Bild und verbindet diese � mit massiv handangepa�ten
Algorithmen � zu einem Kurzenzug� Anschlie�end wird mit Hilfe einer festen Menge
von Regeln entschieden� ob eine Region ein Knochen ist �Sind zwei Kurvenz�uge parallel%
Haben sie die gleiche L�ange% usw�
� Das COLLIM�Filter benutzt die Houghtransforma�
tion und adaptiert Schwellwerte� um Linien und Kreise im Bild zu �nden� Hier wird
mit einem festen Satz von Regeln entschieden� ob eine gefundene Primitive eine Kante
einer Bleiplatte sein kann� Das CONTR�Filter schlie�lich ist die Anwendung eines lokalen
Schwellwertalgorithmuses auf da� Bild� Die Lokalit�at sichert zu� da� scharfe Konturen
�Darmbereich
 nicht zerst�ort werden�

Man sieht sehr deutlich� da� diese Filter extrem angepa�t sind f�ur die Segmentierung
in Tabelle ��� Solche massiv nichtlinearen Merkmale k�onnen nicht ohne dom�anenspezi�
�sches Wissen gefunden werden� Es ist o
ensichtlich� da� solche Merkmale nicht mittels
einer Kombination von Gabor�ltern modelliert werden k�onnen� da die Faltung mit einem
Gabor�lter eine lineare Transformation ist �siehe Abschnitt 	��
 �Parra ����
�

��� Zellbilder

Mit diesem Datensatz soll die Qualit�at des in Kapitel � vorgestellte Verfahren der strukturel�
len Mustererkennung an einem praktischen Problem in der Gewebeschnittanalyse untersucht
werden� Das Problem bei der Analyse von Gewebeschnitten ist die Bestimmung der Durch�
�u�menge eines Gef�a�es� Dazu mu� im ersten Schritt eine Segmentierung des Bildes in die
einzelnen Zellen vorgenommen werden� Im n�achsten Schritt wird versucht� anhand der Merk�
male jeder Region �Zelle
 zu erkennen� ob es sich um eine Gef�a�wandzelle handelt� Je genauer
diese Klassi�kation durchgef�uhrt werden kann� um so genauer kann die exakte Durch�u�men�
ge des geschnittenen Gef�a�es bestimmt werden� Der Datensatz wurde von Dr� Hufnagl an
der Charit$e Berlin erstellt� Der Datensatz umfa�t die in Tabelle �� dargestellten Gef�a�bilder�
Die Segmentierung wurde mit dem Bildverarbeitungssystem Amba vorgenommen�

Beim vorliegenden Datensatz wurden aus der vorgegebenen Segmentierung die Merkmale in
Tabelle ��� f�ur jeden Knoten des RAG �jede Zelle
 berechnet� Desweiteren stehen folgende
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Knotenmerkmale Wertebereich

Breite IR
H�ohe IR

L�ange der Kontur IR
Geometrische Fl�ache IR

Formfaktor IR
Semikonvexit�atsma� IR
Zelltyp �Endothel�Tumor
 bool

Tabelle ���� Zellmerkmale �Knotenmerkmale im RAG


Algorithmus Genauigkeit Tests Genauigkeit Tests
ohne Ellipsenpr�adikat mit Ellipsenpr�adikat

propositionale Lernverfahren

C	�� 	����	 � ������ �	 ������ � ������ ��
CAL� ������ � ������ � 	����� � ������ �

HERAKLES ����	� � ������ �� ���	�� � ���	�� ��

graphbasierte Lernverfahren

TRITOP ������ � ������ �� ������ � ������ �

Tabelle ���� Genauigkeiten auf dem Zellbilderdatensatz�

relationale Merkmale zur Verf�ugung�

� Ellipsenzugeh�origkeit einer Zelle� die Ellipsenextraktion erfolgte mit dem Algorithmus
�Roth und Levine ����
 auf den Regionenmittelpunkten �siehe dazu auch Abschnitt ���
und Anhang A


� �uber die Voronoitriangulation berechnete Nachbarschaftsrelation �siehe Tabelle ��� rech�
te Seite
 einer Zelle� die Triangulation erfolgte mit dem Algorithmus in �Hufnagl et al�
����


Beim propositionalen Datensatz wird ein ��dimensionaler Merkmalsvektor f�ur jede Zelle ver�
wendet� wobei der Zelltyp in f�� �g abgebildet wird� Dar�uber hinaus steht ein ��dimensionaler
Datensatz zur Verf�ugung� bei dem die Ellipsenzugeh�origkeit jeder Zelle als achtes Merkmal in
� � � �n abgebildet wird� Jede Zelle wird der gr�o�ten extrahierten Ellipse� auf der sie liegt� zuge�
ordnet wobei n hier die Anzahl extrahierter Ellipsen bezeichnet� Beim relationalen Datensatz
besteht dar�uber hinaus die M�oglichkeit� eine Nachbarschaftsrelation �uber das Hintergrund�
wissen hinzuzuf�ugen�

Es wurde jeweils mit den Lernsystemen C	��� CAL�� HERAKLES und TRITOP mit und
ohne Benutzung des Ellipsenpr�adikats versucht� da� Konzept

�
Gef�a�wandzelle� zu lernen� In

Tabelle ��� sind die durch ���fache cross validation entstehenden Ergebnisse zusammengefa�t�
Hinter der Genauigkeit ist jeweils die Standartabweichung der Genauigkeit angegeben� Es ist
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Algorithmus p�Wert

C	�� �����	
CAL� ������

HERAKLES ������
TRITOP ������

Tabelle ����� p�Wert bei Test auf Verbesserung durch Benutzung des Ellipsenpr�adikats

zus�atzlich die durchschnittliche Anzahl von Tests protokolliert� Alle propositionalen Syste�
me brauchten zur Induktion unter einer Minute� Die graphbasierten Verfahren brauchten
zwischen ein bis zwei Stunden�

Auswertung der Ergebnisse bei Gef�a�wanderkennung

In Tabelle ���� ist der p�Wert f�ur den Test auf Verbesserung der Genauigkeit durch Einf�uhrung
des Ellipsenpr�adikats berechnet worden� Es ist sehr deutlich zu sehen� da� mit einer Wahr�
scheinlichkeit von �uber ��� die Genauigkeit bei Benutzung des Ellipsenpr�adikats h�oher ist
als ohne dieses Pr�adikat� Dabei spielte es keine Rolle� in welcher Form dieses Pr�adikat re�
pr�asentiert wurde� Dieses Merkmal ist ein Komplexmerkmal� d�h� ein strukturelles Merkmal�
was die Beziehung einer einzelnen Zelle zu einer r�aumlichen Struktur �Ellipse
 widerspiegelt�
Es l�a�t sich nur errechnen� wenn die Position aller anderen Zellen bekannt ist� Solche Kom�
plexmerkmale werden in dem meisten F�allen zur Restriktion der Hypothesensprache benutzt
�Geibel und Wysotzki ����
� Zum einen wird damit die Induktion deutlich beschleunigt�
Zum anderen f�uhren propositionale Beschreibungen durch Komplexmerkmale zu einem star�
ken absoluten Bias gegen�uber der graphischen Repr�asentation� Damit sinkt eventuell der
echte Fehler der induzierten Hypothese �Abbildung ���
�

Ersetzt man das Ellipsenpr�adikat durch eine Nachbarschaftsrelation wie oben beschrieben� ist
die graphbasierte Version von HERAKLES und TRITOP nicht mehr in der Lage� da� Konzept
zu lernen �Genauigkeit der graphbasierten Version von HERAKLES� ������� 	����
� Dazu
m�u�te ein �ahnliches Konzept wie

�
Ellipse� ausschlie�lich durch eine logische Formel �uber

Nachbarschaftsrelationen ausgedr�uckt werden� Obwohl dies durchaus m�oglich ist� ist diese
Formel so komplex� da� sie aufgrund des relativen Bias nicht generiert wird� Desweiteren
steigt mit der Anzahl von Relationen bei ILP�Systemen die Modellkomplexit�at an� Dies
f�uhrt unter Umst�anden dazu� da� der echte Fehler steigt �Abbildung ���
�

Weiterhin sollte untersucht werden� ob bestimmte Lernverfahren geeigneter als andere zum
Erlernen des Konzepts

�
Gef�a�wand� sind� In Tabelle ���� sind die p�Werte f�ur den Test auf

Unterschiede zwischen allen benutzten Lernverfahren berechnet worden� Man sieht hier sehr
deutlich� da� es keine signi�kanten Unterschiede zwischen den Genauigkeiten der einzelnen
Lernsystem gibt� Die h�ochste Wahrscheinlichkeit f�ur einen Unterschied gibt es zwischen den
Systemen CAL� und HERAKLES mit ������� Diese ist aber statistisch nicht signi�kant� Zu
beachten bleibt� da� alle vier Systeme eine Top�Down Induktion durchf�uhren� d�h� nach einem

�ahnlichen Schema im Re�nementgraph nach der besten Hypothese suchen� Betrachtet man
allerdings die Anzahl der Tests� die vom jeweiligen System als Hypothese generiert wurden�
so f�allt folgendes auf�
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C	�� CAL� HERAKLES TRITOP

C	�� � ��	��	 ������ ������
CAL� ������ � 	�
��� ���	��

HERAKLES ������ ���		� � ������
TRITOP ��	��� ������ ������ �

Tabelle ����� p�Werte bei Test auf h�ohere Genauigkeit zwischen zwei Lernsystemen� es wurden
die Genauigkeiten bei Benutzung des Ellipsenpr�adikates betrachtet�

� CAL� �ndet in beiden F�allen� d�h� mit und ohne Benutzung des Ellipsenpr�adikates�
die k�urzeste Hypothese� Die durch CAL� gefundene Hypothese bei Benutzung des
Ellipsenpr�adikates lautet schlicht und einfach� if Endothelzelle and auf gr�o	ter Ellipse
then Gef�a	wandzelle else Nicht�Gef�a	wandzelle� Diese Hypothese wurde in allen zehn
Durchl�aufen von cross validation gefunden� Bei allen anderen Lernsystemen variiert die
Anzahl der Tests bedeutend st�arker�

� HERAKLES und C	�� bilden durchschnittlich gleich viele Tests in den Hypothesen�
Dies liegt daran� da� beide Systeme den information gain als G�utekriterium f�ur Tests
bei der Regelinduktion benutzen�

� TRITOP lernt kurze Entscheidungsb�aume mit wenigen Tests� Wird das Ellipsen�
pr�adikat benutzt� weicht die Anzahl der Tests nur in � der �� Durchl�aufe um einen Test
vom Mittelwert � �Tabelle ���
 ab� Dies liegt daran� da� TRITOP bei der Testgenerie�
rung top�down vorgeht� HERAKLES erzeugt die Tests dagegen nach einem bottom�up
Schema �siehe Abschnitt ����� in Schritt �
�

Abschlie�end wurde untersucht� ob es durch die Benutzung des Ellipsenpr�adikates sichtbar
zu einer Verbesserung kommt� Dazu wurden jeweils zwei der drei Zellbilder zum Lernen des
Klassi�kator und das verbleibende Zellbild zum Validieren benutzt� In der Tabelle �� sind die
Ergebnisse dargestellt� Es wurde HERAKLES als Lernsystem benutzt� Es ist gra�sch darge�
stellt� wenn es zu einer Fehlklassi�kation kam� Alle wei�en Fl�achen sind richtig klassi�ziert�
Alle hellgrauen Fl�achen sind zwar Gef�a�wandzellen� wurden aber nicht als Gef�a�wandzellen
klassi�ziert �falsch negativ beurteilt
� Alle dunkelgrauen Fl�achen sind keine Gef�a�wandzellen�
wurden aber als Gef�a�wandzellen klassi�ziert �falsch positiv beurteilt
� Folgende Schlu�fol�
gerungen k�onnen gezogen werden�

� Zu sichtbaren Verbesserung kam es beim zweiten und dritten Zellbild� Die Anzahl der
falsch negativen Zellen im zweiten und die Anzahl der falsch positiven Zellen im dritten
Zellbild ist deutlich kleiner geworden� Im ersten Zellbild kam es zu keiner sichtbaren
Ver�anderung�

� Die Problemverteilung ist in den einzelnen Bildern zu unterschiedlich um einen signi��
kanten Klassi�kator zu lernen� Dies zeigt sich daran� da� die Genauigkeit mit diesem
Testverfahren ��� gegen�uber ��� bei zehnfacher cross validation betr�agt� Um optisch
deutlichere Aussagen zu erhalten� m�u�te die Anzahl der Bilder erh�oht werden� was in
diesem Fall aber nicht m�oglich war�



Kapitel �

Zusammenfassung und Ausblicke

In dieser Arbeit wurde ein �uberwachter Segmentierungsalgorithmus vorgestellt� der mit sich
Hilfe von Regelbauminduktion und Merkmalsselektion sehr gut an eine gegebene Problem�
verteilung anpa�t� Dazu wird die eindimensionale Grauwertinformation eines Pixels durch
Faltung mit einer Filterbank von Gabor�ltern oder Anwendung dom�anenspezi�scher Filter
in einen hochdimensionalen Merkmalsraum transformiert� In diesem Merkmalsraum ergibt
sich beim Lernen allerdings ein Modellselektionsproblem� Versucht man ohne Modellselektion
einen Regelbaum zu induzieren� pa�t man sich mit hoher Wahrscheinlichkeit ausschlie�lich
an die Trainingsmenge an� Aus diesem Grund wird mit Hilfe von Merkmalsselektion die
hochdimensionale Information wieder � abh�angig von der Problemverteilung � in einen
niedrigdimensionalen Raum projiziert� Die gefundene Merkmalsmenge beschreibt f�ur das ge�
gebene Problem das beste Modell� Dieses beste Modell mu� nicht das optimale Modell sein� da
aufgrund der Komplexit�at nur mit einer Gradientenstrategie nach dem besten Modell gesucht
werden kann� Anschlie�end wird mit Hilfe der gefundenen Merkmalsmenge und eines Regel�
baumlernverfahrens eine Segmentierungsprozedur induziert� deren erwarteter echter Fehler
kleiner ist als ohne Merkmalsselektion oder unter ausschlie�licher Benutzung des Grauwertes
�rechte und linke Ende der Kurve

�
echter Fehler� in Abbildung ���
�

Diese Idee� die Dimensionalit�at des Instanzenraumes massiv zu erh�ohen � mit der Ho
nung�
die Problemverteilung besser approximieren zu k�onnen� liegt auch Support�Vector�Machines
�SVM
 �Cortes und Vapnik ����
 zugrunde� Allerdings wird bei SVMs anstelle eines Re�
gelbaumes eine

�
optimale� Trennebene gelernt� Der Lernalgorithmus f�ur diese Trennebe�

ne tr�agt dem Modellselektionsproblem durch Addition eines modellkomplexit�atsabh�angigen
Strafterms Rechnung� Au�erdem ist die Dimensionalit�atserh�ohung bei SVMs eine nichtlineare
Transformation�

Wie erwartet ist dieser Algorithmus in der Lage� das Standartproblem in der Textursegmen�
tierung � die Segmentierung eines Karomusters aus unterschiedlichen Texturen aus Brodatz
�����
 � zu l�osen� Dabei erreicht der parameterlose Algorithmus zu den in �Campbell und
Thomas ����
 vorgestellten Ergebnissen vergleichbare Resultate� Im System von Campbell
m�ussen allerdings die Anzahl der Gabor�lter und die Parameter des Lernsystems SOFM vor�
gegeben werden� Ein vergleichbares Ergebnis wird auch in der Arbeit von Weldon und Higgins
�����
 erzielt� Hier werden bei einer vorzugebenden Anzahl von Gabor�ltern die besten Ga�
bor�lterparameter nach dem maximum�likelihood Prinzip gesch�atzt� Demgegen�uber sind die
Ergebnisse von Greenspan �����
 deutlich besser� Hier wurde anstelle des Regelbaumlern�
systems HERAKLES das Lernsystem ITRULE �Goodman et al� ����
 zur Regelinduktion



	� KAPITEL �� ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICKE

benutzt� Das System ITRULE besitzt sehr viele Parameter� Es wurden massiv Parameteran�
passungen vorgenommen� was mit hoher Wahrscheinlichkeit zu einer optimistischen Verzer�
rung des echten Fehlers f�uhrte� Desweiteren wurden sehr kleine Testmengen verwendet �	
Testpixel je Klasse�
� In den Experimenten� in denen Testmengen mit bis zu ��� Beispielen je
Klasse verwendet wurden� erhielt man die gleichen oder sogar schlechtere Ergebnisse als mit
dem hier pr�asentierten Ansatz�

Dar�uberhinaus ist dieser Segmentierungsalgorithmus in der Lage� einen R�ontgenbilderdaten�
satz zu segmentieren� Allerdings liefern die Faltungsbilder von Gabor�ltern keine Informa�
tion� welche die Regelbauminduktion verbessern w�urde� Dies hat zwei Ursachen� Auf der
einen Seite sind Gabor�lter nur zur Segmentierung geeignet� wenn sich die einzelnen Regio�
nen durch lokale Peaks im Frequenzspektrum auszeichnen� Dies ist bei den R�ontgenbildern
nicht der Fall� Zum anderen ist die Faltung eine lineare Transformation� In diesem Daten�
satz sind aber nichtlineare Transformationen des Bildes notwendig� um relevante Merkmale
zur Segmentierung zu erhalten� Nichtsdestotrotz ist der hier vorgestellte Algorithmus durch
vorw�artsgerichteter Merkmalsselektion in der Lage� parameterlos die relevanten nichtlinearen
Merkmale zu selektieren und verbessert dadurch signi�kant und sichtbar die Segmentierungs�
ergebnisse� Der in �Weldon und Higgins ����
 beschriebene Segmentierungsalgorithmus war
nicht in der Lage� das Problem zu l�osen�

Es stellte sich heraus� da� r�uckw�artsgerichtete Merkmalsselektion in keinem Fall zu einer Ver�
besserung f�uhrte� Es existieren zu viele Scheinkorrelationen zwischen den Amplitudenbildern
von Gabor�lterfaltungen�

Die Bildsegmentierung ist nur ein Teilproze� in der Musterkennung �siehe Abbildung ���
�
Eine Segmentierung des Bildes ist vor allem dann wichtig� wenn der Bildinhalt in eine gra�
phische Repr�asentation �uberf�uhrt werden soll� Diese Repr�asentation ist notwendig� wenn eine
strukturelle Musterbeschreibung induziert werden soll� Aus diesem Grunde wurde an einem
gegebenem Problem untersucht� ob strukturelle Mustererkennung zu besseren Ergebnissen
als statistische Mustererkennung f�uhrt� Es stellte sich heraus� da� das Problem mit Struk�
turinformation signi�kant besser gel�ost werden konnte� Allerdings war keines der benutzten
graphbasierten Lernverfahren in der Lage� die notwendige Strukturinformation auf Grundlage
einfacher Relationen �uber dem RAG zu induzieren� Bei graphbasierten Lernverfahren ergibt
sich aufgrund des theoretisch unbeschr�ankt gro�en Hypothesenraumes ein Modellselektions�
problem� da� durch die hier verwendeten Algorithmen nicht gel�ost werden konnte� Es mu�te
explizit ein komplexes relationales Merkmal berechnet werden� Mit Hilfe dieses Merkmals
konnte die Genauigkeit der Mustererkennung verbessert werden� Dabei waren graphbasierte
wie propositionale Lernverfahren gleicherma�en geeignet� Durch den kleineren Hypothesen�
raum waren die propositionalen Lernverfahren sogar in der Lage� k�urzere Musterbeschreibun�
gen zu �nden�

So stellt sich abschlie�end die Frage� Was bleibt noch zu tun% Im folgenden sollen zwei
m�ogliche Ans�atze f�ur die weitere Forschung vorgestellt werden�

Varianzminimierung� Der vorgestellte Algorithmus sucht nach dem Modell �Merkmals�
menge
� in dem der erwartete echte Fehler einer in diesem Modell induzierten Hypothese am
kleinsten ist� Allerdings wird im Anschlu� nur genau eine Hypothese induziert� Im besten
gefundenen Modell ist die Varianz des Lernverfahrens im allgemeinen aber nicht �� Dadurch
kann es bei der einmaligen Induktion dazu kommen� da� trotz optimalem Modell eine Hy�
pothese induziert wird� die einen gro�en echten Fehler hat �siehe Tabelle �� und ��
� In



	�

der weiteren Forschung soll deshalb untersucht werden� inwieweit man mit der Kombination
mehrerer Hypothesen diese Varianz minimieren kann� Die Idee hierbei ist� l unabh�angige
Hypothesen zu induzieren� Dazu m�ussen � nachdem das beste Modell gefunden wurde �
l Trainingsmengen der Gr�o�e kSk unabh�angig aus den Bilddaten gezogen werden� Bei der
gro�en Menge an Trainingsdaten ist dies sehr leicht m�oglich� Anschlie�end wird f�ur jede
der l Trainingsmengen eine Hypothese hmin induziert� Bei der Pixelklassi�kation wird der
extrahierte Merkmalsvektor durch alle l gelernten Hypothesen klassi�ziert� Das Pixel wird
dann mit der h�au�gsten Klasse �uber alle l Klassi�kationen klassi�ziert� In Tabelle �� sind
erste Ergebnisse auf dem R�ontgenbilderdatensatz dargestellt� Es wurden l � �� Regelb�aume
induziert� Vergleicht man diese Ergebnisse mit denen in Tabelle �� und ��� so ist eine sicht�
bare Verbesserung der Segmentierung festzustellen� Au�erdem zeigte sich auch bei mehreren
Durchl�aufen ein konstantes Segmentierungsergebnis� Allerdings mu� noch untersucht werden�
wie man diese Methode beschleunigen kann und ob es allgemeine Schranken f�ur die Anzahl l
der Hypothesen gibt�

R�uckkopplung� Durch die Merkmalsexpansion mit Gabor�ltern werden in der induzierten
Segmentierungsprozedur ausschlie�lich Regeln �uber die Amplituden der Faltungen mit ein�
zelnen Gabor�lter � dem Verschaltungsmuster einfacher Zellen im V� mit der Retina �siehe
Abschnitt ��	��
 � zur Segmentierung benutzt� Es ist bekannt� da� auch in der h�oheren Bild�
verarbeitung der menschlichen visuellen Wahrnehmung die Ausgaben einzelner Zellen des V�
durch ein Neuron kombiniert werden� Die dem hier pr�asentierten Algorithmus zugrundeliegen�
de Annahme ist allerdings� da� es keine Verbindung zwischen den einzelnen Pixeln �V��Zellen
mit gleicher Orientierung
 gibt� Allerdings ist bekannt� da� zwischen den einfachen V��
Zellen gleicher Orientierung Verbindungen bestehen�� Eine diese Tatsache ber�ucksichtigende
Erweiterung w�urde in einer R�uckkopplung der gelernten Segmentierungsprozedur zur erneu�
ten Merkmalsexpansion bestehen� Nachdem mit dem Verfahren in Abbildung 	�� eine erste
Segmentierungsprozedur gelernt wurde� werden die Beispielbilder mit dieser Prozedur seg�
mentiert� Anschlie�end k�onnen dann pixelweise r�aumliche Relationen �uber die Regionen� zu
denen die einzelnen Pixel geh�oren� berechnet werden� Dadurch erh�alt man neue� auf der ersten
induzierten Segmentierungsprozedur basierende� Merkmale� Anschlie�end wird versucht� eine
zweite Segmentierungsprozedur zu lernen� Dieser Prozedur w�urde die Relationen zwischen
den Regionen� zu denen einzelne Pixel geh�oren� ber�ucksichtigen� Allerdings hat sich in ersten
Experimenten gezeigt� da� diese Merkmale keine Information enthalten� welche die Segmen�
tierung der R�ontgenbilder verbessert� Durch die Merkmalsselektion beim Lernen der zweiten
Segmentierungsprozedur wurden alle relationalen Merkmale verworfen� Problematisch an
diesen Merkmalen ist� da� ihre Benutzung zwar zu einer Reduktion der urspr�unglich falsch
klassi�zierten Pixel f�uhrt� in gleichem oder st�arkerem Ma�e aber schon urspr�unglich richtig
klassi�zierte Pixel wieder falsch klassi�ziert werden� Dies liegt daran� da� der verwendete
Lernalgorithmus keine Sch�atzung des echten Fehlers einer Regel liefern kann� Dadurch kann
nicht zwischen den gemachten Entscheidungen der beiden Segmentierungsprozeduren diejeni�
ge mit dem kleineren Fehler ausgew�ahlt werden� In der Zukunft soll aus diesem Grunde ein
Lernalgorithmus entwickelt werden� der Sch�atzungen f�ur den echten Fehler einer einzelnen
Regel liefert� Ein Pixel wird dann immer so klassi�ziert� da� der gesch�atzte echte Fehler
minimiert wird�

�Dadurch k�onnen in der menschlichen visuellen Wahrnehmung r�aumliche Relationen auf dem Bild bei der
Objekterkennung ber�ucksichtigt werden�



Anhang A

Mathematische Grundlagen

Ellipsenextraktionsverfahren

Das RMS Verfahren �Roth und Levine ����
 zur Extraktion von Primitiven aus einer Menge
von Punkten beruht darauf� da� zu einer gegebenen minimalen Teilmenge von R Punkten die
Parameter der entsprechenden Primitive berechnet werden k�onnen� Diese Parameter werden
zur Abstandsberechnung ben�otigt� In Roth und Levine �����
 wird vorgeschlagen� da� man
eine implizite Repr�asentation der Primitive w�ahlt� die linear in den gesuchten Parametern ist�
So ist beispielsweise f�a� x� y
 � a��a�x�a�y�a�x

��a�y
� � � eine implizite Repr�asentation

eines beliebigen Kreises� Diese Gleichung ist linear in den gesuchten Parametern a�� a�� a�
und a�� wenn auch nicht in x und y� Die implizite Beschreibung der unbeschr�ankten Ellipse
lautet�

f�a� x� y
 � a� � a�x� a�y � a�xy � a
x
� � a�y

� � �

Die Berechnung der ai erfolgt jetzt �uber die L�osung des Gleichungssystems Xa � �� Die
L�osung dieses Gleichungssystems liefert die gesuchten Parameter a � �a�� � � � � a�
T � Im Fall
der unbeschr�ankten Ellipse hat X folgende Gestalt�

X �

�
�������

� x y xy x� y�

� x� y� x�y� x�� y��
� x� y� x�y� x�� y��
� x� y� x�y� x�� y��
� x
 y
 x
y
 x�
 y�

� x� y� x�y� x�� y��
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Die symbolische L�osung f�ur die ai kann mit Hilfe des Mathematiksystems Maple oder Ma�
thematica bestimmt werden� Da diese L�osung �uber � Seiten f�ullt� wird auf die Angabe
verzichtet� Hat man die L�osungen dieses Gleichungssystems bestimmt l�a�t sich bei gegebe�
nem Vektor a und einem Punkt �xp� yp
 der Abstand des Punktes �xp� yp
 �uber die Gleichung
f�a�xp�yp�

krf�a�xp�yp�k
sehr gut approximieren�



Anhang B

Implementierung

Das Segmentierungssystem Gts ist vollst�andig in C programmiert und bietet die M�oglichkeit�
eine F�ulle von Algorithmen und Verfahren zu kombinieren� um Grauwertbilder mit Gabor�
�ltern zu segmentieren� Das System arbeitet kommmandozeilenorientiert� Die Parameter
bezeichnen jeweils die Dateinamen eines Bildes und seiner Segmentierung� Diese Liste von
Dateinamen kann auch wahlweise in einer Datei gespeichert werden� deren Dateiname dann
den einzigen Parameter darstellt� Allerdings mu� diesem Dateinamen ein � vorangestellt wer�
den� Als letzter Parameter in der Kommandozeile mu� der Name einer Steuerdatei angegeben
werden� In dieser Steuerdatei �nden sich alle Variablen� die w�ahrend dieser Segmentierung
benutzt werden� Das System arbeitet mit Bildern im Biff�Format� Dieses Dateiformat wird
im Bildverarbeitungspacket Xite benutzt�

Dateiformat

Eine Gts�Datei besteht aus Kommentar oder Variablenzuweisung� Ein Kommentar wird
am Zeilenanfang mit einem � eingeleitet und erstreckt sich �uber den Rest dieser Zeile� Eine
Variablenzuweisung hat immer das Format �variable� ��� �wert�� wobei f�ur Wert jede
Zeichenkette zugelassen ist� Leerzeilen werden �uberlesen� Es gibt drei Typen von Variablen�
Werte numerischer Variablen k�onnen als Flie�kommazahl oder in Exponentialschreibweise
eingegeben werden� Die Werte von Zeichenkettenvariablen d�urfen keine Leerzeichen enthalten
und k�onnen nicht gequotet werden� Wahrheitswerte werden �uber on oder off dargestellt� Ein
Beispielaufruf� welcher das Bild example	img und die Segmentierung example	CLASSmit der
Steuerdatei supervised	gts verarbeitet� sieht also so aus

gts example	img example	CLASS supervised	gts

Im folgenden sollen die allgemeinen Systemvariablen erkl�art werden� Dabei werden die Va�
riablentypen �uber num� string und bool angezeigt�

algorithm �string� Diese Variable bestimmt den zur Segmentierung zu benutzenden Algo�
rithmus� M�oglich Werte sind max �Bovik et al� ����
� em� som �Campbell et al� ����
�
und supervised� Standartwert ist max�
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bankselect �string� Diese Variable bestimmt� welcher Algorithmus zum Finden der besten
Filter benutzt werden soll� Die beiden m�oglichen Werte sind user und sensor� Stan�
dartwert ist user� Der Algorithmus bei der Einstellung sensor ist zur Zeit noch nicht
implementiert�

postfilter �num� Diese Variable bestimmt� ob und mit welchem Verh�altnis eine Post�
�lterung der Amplitudenbilder durchgef�uhrt werden soll �Weldon et al� ����
� Die
m�oglichen Werte reichen von ��� bis maximal ��� Standartwert ist 
� d�h� keine Post�
�lterung�

freqcoverage �string� Diese Variable gibt den Dateinamen an� in dem der Frequenzraum
und die �Uberlappung durch die gew�ahlten Filter angezeigt werden soll� Ist standart�
m�assig nicht gesetzt� d�h� es wird kein Bild erzeugt�

amplitude �bool� Dieses Flag zeigt an� ob die berechneten Amplitudenbilder ausgegeben
werden sollen� Die Dateinamen bilden sich dann jeweils aus dem originalen Dateinamen
mit einem vorangestellten amp�� Standartwert ist off� ACHTUNG� Diese Dateien
k�onnen sehr gro� werden�

response �bool� Dieses Flag zeigt an� ob die berechneten Faltungsbilder ausgegeben werden
sollen� Die Dateinamen bilden sich dann jeweils aus dem originalen Dateinamen mit
einem vorangestellten response�� Standartwert ist off� ACHTUNG� Diese Dateien
k�onnen sehr gro� werden�

dumpgabor �bool� Dieses Flag zeigt an� ob die berechneten Gabor�lterbilder in der Datei
gabor	img ausgegeben werden sollen� Standartwert ist off� ACHTUNG� Diese Datei
kann sehr gro� werden�

gabor �bool� Dieses Flag zeigt an� ob Gabormerkmale zur Regelinduktion benutzt werden
sollen� Standartwert ist on�

reduce �num� Mit dieser Variablen wird gesteuert� wieviel Pixel beim �uberwachten bzw�
un�uberwachten Segmentieren benutzt werden sollen�� Dabei kann man entweder die
absolute Anzahl �Wert ��
 oder die relative Anzahl �Wert ��
 angeben�

filtertype �string� Diese Variable gibt an� welche gabor wavelets in der Gabor�lterbank�
berechnung benutzt werden sollen� M�ogliche Werte sind lee �Lee ����
� maclennan
�MacLennan ����
 und bovik �Bovik et al� ����
� Standartwert ist lee�

ext�
���
��� �string� Diese Variablen geben Erweiterungen f�ur den Basisnamen der zu
segmentierenden Bilddateien an� Jede dieser Dateien wird mit eingelesen und als
dom�anenspezi�sches Merkmalsbild bei der Segmentierung benutzt� Standartm�a�ig sind
diese Variablen nicht gesetzt� d�h� es werden keine Zusatzbilder benutzt�

Benutzerde�nierte Filter

Wenn die Variable bankselect den Wert user hat� so kann je nach Filtertyp eine Rosette im
Frequenzraum parametrisiert werden� Dazu werden folgende Variablen benutzt�

�Ausnahme� wenn algorithm den Wert max hat� wird diese Variable ignoriert�



��

freqstart �num� Diese Variable gibt in Einheiten von Bildbreite an� mit welcher Frequenz
beim Aufbau der Rosette begonnen werden soll� Der Wert ��� steht hier also f�ur die
Nyquistfrequenz� d�h� die h�ochste im Bild abtastbare Frequenz� Standartwert ist 
	��

freqdepth �num� Diese Variable gibt an� wieviel verschiedene Frequenzen je Orientierung
zur Berechnung der Rosette benutzt werden sollen� Standartwert ist ��

freqfactor �num� Diese Variable bestimmt den Faktor� mit dem die Frequenzen der n�a�
chsth�oheren Tiefe multipliziert wird� Dabei steht ein Wert von ��� beispielsweise f�ur
eine Halbierung der Frequenz �siehe auch freqdepth
� Standartwert ist hier 
	��

notheta �num� Diese Variable bestimmt die Anzahl der Orientierungen� in denen ein Filter
der Rosette generiert wird� Dieser Wert bezieht sich immer auf maxtheta� Standartwert
ist hier ��

maxtheta �num� Diese Variable gibt die maximale Orientierung in rad an� die bei der Er�
zeugung von Orientierungen benutzt werden soll� Diese Variable braucht im allgemeinen
nicht ge�andert zu werden und ist standartm�a�ig ���

Speziell bei Benutzung von filtertype � lee kann noch spezi�ziert werden�

bandwidht �num� Diese Variable gibt die Bandbreite jedes Gabor�lters in Oktaven an� Sie
kann nur zwischen ��� und ��� liegen� Standartwert ist �	
�

Speziell bei Benutzung von filtertype � maclennan kann noch spezi�ziert werden�

lambda �num� Diese Variable gibt das Verh�altnis zwischen Standartabweichung der Gabor�
�lter in X� und Y �Richtung im Ortsraum an� Standartwert ist �	
�

Un�uberwachtes Segmentieren

Zum un�uberwachten Segmentieren mu� die Variable algorithm auf eine der Werte max� em�
som oder split gesetzt sein�

Beim max Verfahren wird jedes Pixel in die Klasse eingeordnet� in welcher die entsprechen�
de Gabor�lterantwort �Amplitudenbild
 maximal war� Dieses Verfahren hat keine weiteren
Parameter�

Beim em Verfahren wird eine reduzierte Auswahl der Pixel benutzt� um mit Hilfe des EM�
Algorithmus eine Clusterung im Merkmalsraum durchzuf�uhren� Mit Hilfe der Cluster wird
dann segmentiert� d�h� ein Pixel wird in die Klasse seines Clusters eingeordnet� Parameter
sind ausschlie�lich

cluster �num� Gibt die Anzahl der Cluster an� die benutzt werden� um eine Clusterung
durchzuf�uhren� Standartwert f�ur die Diskrimination von zwei Texturen ist 
�

Beim som Verfahren wird eine Clusterung mit einer SOFM durchgef�uhrt � Parameter sind
hier
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cluster �num� Gibt die Anzahl der Cluster an� die benutzt werden� um eine Clusterung
durchzuf�uhren� Standartwert f�ur die Diskrimination von zwei Texturen ist 
�

eta �num� Gibt die Gewichtung der Nachbarschaftsrelation in der SOFM an� Standartwert
ist 
	
�

learnrate �num� Gibt die Lernrate an� d�h� mit welchem Faktor wird eta multipliziert�
wenn ein Beispiel angeboten wurde� Standartwert ist 
	���

somradius �num� Gibt den Radius an� in dem ein Neuron des SOFM einwirkt� d�h� die
maximale Anzahl aufeinanderfolgender Kanten� bis die Gewichtung der Nachbarschaft
nur noch � betr�agt� Standartwert ist ��

�Uberwachtes Segmentieren

Beim �uberwachten Segmentieren mu� die Variable algorithm auf supervised gesetzt sein�
Nach dem Erzeugen der Amplitudenbilder werden die durch reduced angegebene Anzahl von
Pixeln zum Lernen eines Pixelklassi�kators aus den Bildern gezogen� Der Ergebnisregelbaum
wird dann in der Datei gespeichert� deren Dateinamen sich jeweils aus dem originalen Da�
teinamen mit einem vorangestellten rdr� bildet� Im folgenden wird mit Hilfe des gelernten
Klassi�kators eine pixelweise Klassi�kation durchgef�uhrt� Parameter sind hier�

beta �num� Gibt die Genauigkeit an� die der Regelbaum auf den Trainingsdaten ��pixeln

erreichen soll� Standartwert ist �	
�

prune �num� Gibt die minimale Anzahl von Beispielen der Trainingsmenge an einem Kno�
ten des gelernten Baumes an� �Uber diesen Parameter wird das Pruning des Baumes
gesteuert� Standartwert ist �
� d�h� mindestens �� Pixel m�ussen durch die Regel klas�
si�ziert werden�

fss �string� Gibt die verwendete Merkmalsselektionsmethode an� M�ogliche Werte sind
forward� backward und none� Standartwert ist forward� d�h� es wird mit Hilfe eines
Hill�Climbing Algorithmuses �Tabelle ���
 versucht die beste Teilmenge von Merkmalen
zu �nden�

useall �bool� Gibt an� ob nur ein oder alle Beispielbilder zur Extraktion der Trainingsdaten
benutzt werden soll� Standartwert ist on� d�h� es werden aus allen Bildern Pixel gezogen�



Anhang C

Notationen

Notation de�niert auf Seite Beschreibung

IR � reele Zahlen

IN � nat�urliche Zahlen

j �� imagin�are Einheit mit j� � 
�
P � Potenzmenge

a � Vektor a

x � Vektor �uber algebraische Verkn�upfungen von x und y

X 	� Matrix X

D � De�nitionsbereich eines Bildes

R � Wertebereich eines Bildes

N � Nachbarschaft eines Punktes N � D� P�D

P � Segmentierungspr�adikat P � P�D
� bool

f � g �� Faltung von f und g

F��n �F�n �� �inverse
 n�dimensionale Fouriertransformation

g��x��y� �� zweidimensionale Gau�glocke

X �� Instanzenraum

Y �� Menge der Klassensymbole

S �� Trainingsmenge

x �� Instanz x � X
Xi �� i�tes Merkmal des Instanzenraumes

xi �� Auspr�agung des i�ten Merkmals der Instanz x

y �� Klasse y � Y

h �� Hypothese h � X � Y

H �� Hypothesenraum H � fhg
C �� Konzpet� d�h� Klassenverteilung �uber dem Instanzenraum

t �� Test �uber dem Instanzenraum t � H
T �� Testerzeugungsfunktion T � S � P�H

Q �� Qualit�atsfunktion eines Tests� Q � H � IR

hmin �� Hypothese mit minimalen Trainingsfehler

m �� Anzahl Durchl�aufe bei cross validation

n �� Anzahl Merkmale �uber dem Instanzenraum X � IRn

B �� Kopf einer Hornklausel A� B �Konklusio


A �� K�orper einer Hornklausel A� B
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