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Zusammenfassung

In dieser Diplomarbeit wird die M&glichkeit untersucht, ein Bild mit Hilfe maschineller Lern-
verfahren {iberwacht zu segmentieren. Dazu werden aus einer vorgegebenen Menge von seg-
mentierten Beispielbildern durch Gaborfilteranwendung Merkmalsbilder berechnet. Anschlie-
end wird eine Segmentierungsprozedur in Form von Tests iiber die Merkmalsbilder gelernt,
die das Segmentierungsproblem bestmoglich 16st. Das Segmentierungsproblem ist durch die
Problemverteilung in den Beispielbildern gegeben. Der prisentierte Ansatz unterscheidet sich
von fritheren Arbeiten (Michie et al. 1994) darin, dafl er parameterlos ist. Dies bedeutet,
daf} fiir ein gegebenes Problem mit Hilfe von Merkmalsselektion das beste Modell zu dessen
Losung gesucht wird. Empirisch evaluiert wird dieser Segmentierungsalgorithmus am Problem
der Textursegmentierung von Brodatztexturen sowie der Segmentierung von Réntgenbildern.
Dariiber hinaus wird eine mdogliche Anwendungen der Segmentierung zur Induktion eines
strukturellen Klassifikators zur Geféfiwanderkennung auf Zellbildern untersucht. Hierbei steht
allerdings die Verwendung struktureller Merkmale bei gegebener optimaler Segmentierung im
Vordergrund.
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Kapitel 1

Einleitung

,Ein Bild sagt mehr als tausend Worte®. Jeder kennt diesen Satz. Fiir den Menschen ist
es am einfachsten, Umweltinformationen durch Bilder wahrzunehmen. Versucht man Infor-
mationen dagegen mit Computern zu verarbeiten, so miifite 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 ldngsten untersuchten
Aufgaben seit Anbeginn der Informatik in den 60-er Jahren (Pavlidis 1977). Aktuelle An-
wendungsgebiete umfassen die Analyse medizinischer Bilddaten (Tonnies und Lemke 1994),
Schrifterkennung (Seni et al. 1996), Gesichtererkennung (Wiskott und von der Malsburg
1995) oder Auswertung von Satellitenbildern (Michie et al. 1994). Allerdings ist bis heute
noch keine dieser Aufgaben zufriedenstellend geldst worden. So machen beispielsweise die be-
sten Handschrifterkennungssysteme bis heute noch mehr als einen Fehler auf 100 Buchstaben
handgeschriebene Blockschrift. Handgeschriebene Flieischrift zu erkennen ist mit bestehen-
den Systemen praktisch unmdoglich.

Einer der wichtigsten Schritte in der Mustererkennung ist die Segmentierung des Bildes. Hier
werden Bildbereiche mit einer gemeinsamen Eigenschaft zusammengefafit. In den letzten Jah-
ren sind eine Fiille von Segmentierungsalgorithmen entwickelt worden (Devijver 1986; Fiorio
und Gustedt 1994; Campbell et al. 1996; Greenspan 1996; Weldon und Higgins 1997). Jeder
Algorithmus macht zuerst eine Modellannahme iiber die Eigenschaften der Bildbereiche. Bei-
spielsweise gehen die Algorithmen von Campbell et al. (1996) und Weldon und Higgins (1997)
davon aus, dafl diese Bereiche durch einige Peaks im Frequenzspektrum gekennzeichnet sind.
Je nach gewidhlter Modellannahme besitzen die Verfahren dann Parameter, die fiir ein gege-
benes Segmentierungsproblem angepafit werden miissen. Algorithmen, die diese Parameter
mit Hilfe gegebener Beispielsegmentierungen anpassen, werden iiberwachte 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. 1992): Fiir ein einfaches Modell mit wenigen
Parametern gibt es nur sehr wenige Segmentierungsprobleme, in denen mit Hilfe der ange-
pafiten Parameter eine gute Segmentierung erreicht wird. Im allgemeinen wird die geringe
Ausdrucksstédrke des einfachen Modells zu einer schlechten Segmentierungsqualitdt fithren. In
komplexen Modellen mit vielen Parametern wiirde die grole Ausdrucksstirke es erméglichen,
viele Segmentierungsprobleme bestméglich zu 16sen. Allerdings hat man in komplexen Model-
len ein sehr grofie Varianz, d.h. mit hoher Wahrscheinlichkeit werden die Parameter aus den
Beispielsegmentierungen sehr schlecht geschétzt. Alle bekannten Segmentierungsalgorithmen
versuchen dieses Dilemma zu l6sen, indem sie fiir ein spezielles Segmentierungsproblem das



einfachste Modell zu dessen L&sung benutzen. Diese Prinzip wird auch als Occams razor
bezeichnet. Jeder Segmentierungsalgorithmus schrinkt damit die Klasse der segmentierbaren
Bilder sehr stark ein.

In dieser Arbeit wird ein {iberwachter Segmentierungsalgorithmuses vorgestellt, der iiber 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 {iber Merkmale des
hochdimensionalen Raumes. Dieser Regelbaum wird als Segmentierungsprozedur benutzt.
In diesem Sinne ist der vorgestellte Segmentierungsalgorithmus ein Metaalgorithmus. Der
Algorithmus in Greenspan (1996) verwendet ebenfalls einen Regelbaum zur Segmentierung.
In diesem Algorithmus findet aber keine Suche nach dem besten Modell statt.

In dieser Arbeit wird sich auf Gaborfilterfaltungen zur Expansion der Bildinformation be-
schrénkt. Gaborfilter wurden in der Vergangenheit erfolgreich zur Segmentierung texturierter
Bilder eingesetzt (Bovik et al. 1990; Dunn et al. 1994; Bigun und Buf 1994; Weldon und
Higgins 1997). Texturierte Bilder zeichnen sich dadurch aus, dafl die Grauwerte in den einzel-
nen Bildbereichen sehr stark aber relativ regelmiBig variieren. In texturierten Bildern reicht
die Grauwertinformation nicht zu Segmentierung aus. Durch Gaborfilter kénnen aus dem
Bild Informationen gewonnen werden, die nur im Frequenzspektrum sichtbar werden. Durch
die grofie Anzahl an Parametern eines Gaborfilters miissen alle bekannten Algorithmen aller-
dings weitere, sehr restriktive, Modellannahmen treffen (auch als texture models bezeichnet
(Vistnes 1988)). Dadurch nutzen diese Algorithmen die Méchtigkeit von Gaborfiltern zur
Bildsegmentierung nicht vollstdndig aus. Texturierte Bilder sind vor allem in der praktischen
Anwendung von groflem Interesse, da reale Bilder oft aus Texturen zusammengesetzt sind.

Die Segmentierung zerlegt ein Bild in einzelne Bildbereiche. Diese Bereiche kénnen 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 Linge beschrieben werden. Im einfachsten Fall reprdsentiert jedes Pixel
ein Merkmal (Lawrence et al. 1997). Aufgrund der verwendeten Représentation zur Mu-
stererkennung unterscheidet man daher strukturelle und statistische Mustererkennung. Bei
der strukturellen Mustererkennung hat man den Vorteil, Relationen zwischen den einzelnen
Bereichen beriicksichtigen zu kénnen. Strukturelle Mustererkennungsverfahren sind in der
Auswertung von Satellitenbildern (Eshera und Fu 1986) und Interpretation von Baupldnen
(Bunke und Messmer 1995) erfolgreich angewendet worden. An einem gegebenem Problem
— der Erkennung von Geféflwandzellen auf Zellbildern — wird als Anwendungsgebiet der
Segmentierung untersucht, ob strukturelle Mustererkennung mit den auf Graphen basieren-
den Regelbaumlernverfahren aus Scheffer et al. (1997b) und Geibel und Wysotzki (1997) zu
besseren Ergebnissen als statistische Mustererkennung fiihrt.

Die Arbeit ist in sechs Kapitel gegliedert. Nach dieser Einleitung wird im zweiten Kapitel
der Prozefi der Mustererkennung vorgestellt. Besonderes Augenmerk wird auf die Segmen-
tierung und Induktion struktureller Klassifikatoren gelegt. Da auf einem der verwendeten
Datensidtze versucht wurde, mit Hilfe struktureller Klassifikatoren ein gegebenes Problem zu
16sen, liegt der Schwerpunkt dieses Kapitel darauf zu zeigen, in welchen Schritten strukturelle
Klassifikatoren gefunden werden. Das Kapitel geht an notwendigen Stellen iiber die Grund-
lagen hinaus. Abgeschlossen wird es durch eine Einfithrung in Gaborfilter — ein Vorgriff auf
Definitionen und Funktionen, die im Kapitel 4 benotigt werden. Das dritte Kapitel fiihrt,
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soweit als notwendig, ins Maschinelle Lernen ein. Dabei werden alle fiir den vorgestellten
Segmentierungsalgorithmus irrelevanten Themen ausgeblendet. An einigen Stellen geht auch
dieses Kapitel iiber Grundlagen hinaus. Im vierten Kapitel wird dann eine Kombination der
in den beiden vorhergehenden Kapiteln vorgestellten Methoden zur parameterlosen Segmen-
tierung présentiert. Kine Beschreibung der Eigenschaften dieses Algorithmus, soweit diese
theoretisch abgeleitet werden kénnen, beenden dieses kurze Kapitel. Es schlieft sich eine
ausfiihrliche Beschreibung und Auswertung der durchgefiihrten Experimente in Kapitel 5 an.
Das letzte Kapitel fa3t den Inhalt der Arbeit kurz zusammen und vergleicht die Ergebnisse
mit denen aktueller Arbeiten. Auflerdem werden zwei mogliche Erweiterungen des Segmen-
tierungsalgorithmus vorgestellt. Beendet wird diese Arbeit mit einem Anhang, in dem neben
einigen ausfiihrlicheren mathematischen Formeln das implementierte System vorgestellt wird.
Desweiteren finden sich hier alle durch Experimente erhaltenen Bilder. In Anhang C sind die
in der Arbeit verwendeten Notationen in Listenform zusammengefaf3t.



Kapitel 2

Mustererkennung und Gaborfilter

Dieses Kapitel beginnt mit einer allgemeinen Einfiihrung in den Prozell 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 1993),
vorgestellt. Eine Kombination dieser Methoden wird im Kapitel 5 an einem Datensatz un-
tersucht. Vorgreifend auf Kapitel 4 werden Gaborfilter als eine spezielle Klasse von Filtern
definiert und kurz deren Eigenschaften zur Texturanalyse vorgestellt.

2.1 Mustererkennung im Uberblick

Der Prozefl der Mustererkennung ist durch gezielte Informationsreduktion gekennzeichnet.
Der vollstdndige Prozefl ist in Abbildung 2.1 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 Funktionsblécken der Abbildung. Dieser
Uberblick lehnt sich an Pavlidis (1977, S. 6ff) an. Fiir eine tiefgreifende Beschiftigung wird
auf Pavlidis (1977), Klette und Zamperoni (1995) und Pratt (1991) verwiesen.

Definition 2.1 (Bild). Ein Bild f ist eine partielle Abbildung des euklidischen zweidimen-
sionalen Raumes.

D0

Bilder mit ® C IR? und $& C IR" werden analoge Bilder genannt. Gilt fiir Bilder ® C IV,
so spricht man von digitalen Bildern. Alle Bilder mit » > 1 werden als Mehrkanalbilder
bezeichnet.

An erster Stelle steht bei der Mustererkennung immer die Bildsynthese. Analoge Bilder sind
fiir die weitere Verarbeitung nicht geeignet, da ihr Definitionsbereich nicht endlich ist. Sie
miissen in digitale Bilder transformiert werden. Dieser Prozefl wird Digitalisierung genannt.
Andererseits konnen digitaler Bilder auch mit Verfahren der Computergrafik erzeugt werden.
Aus einer zwei- bzw. dreidimensionalen Beschreibungen einer Szene wird mit Hilfe von Be-
leuchtungsmodellen die Intensitét fiir jeden Pixel berechnet (Toénnies und Lemke 1994). 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 Bulthoff 1993; Guerin-Dugue und Palagi 1994).
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Bildsynthese Bildverarbeitung Bildsegmentierung
analoge
Bilder | Digitaliserung | | Artefaktbessitigung Merge Algorithmen
CCD Kameras » Leerbildsubtraktion . Split Algorihtmen
Scanner déglzale Filter d;;lléale | Split-and-Merge Algorihtmen
: ilder : : iider  f-------------------
_Daeny,_ | computegrafik | Informationsreduktion _____ Schwellwer talgorihtmen
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. -
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¥4
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******************* Szenegraph
} . -
Relaxationsalgorithmen
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Bl & o
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c| o [
2o @
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z| 2 Merl ktor
[} -t )
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Perzeptronklassifikator lokale Nachbarschaft
Regelbaumklassifikator Kantenverfolgung
Projektion
| Graphextraktion
ARG Primitivenextraktion

Abbildung 2.1: Allgemeine Arbeitsweise von Mustererkennungsverfahren. Durch Pfeile sind
Datenstrome und durch Kisten Funktionsblécke dargestellt.

Nach der Bildsynthese werden in der Bildverarbeitung die Artefakte in den Bilddaten besei-
tigt. Artefakte entstehen aus Fehlern im Eingabegerit oder durch verdnderte Lichteinfliifie 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
2.4.1), Grauwerttiefenreduktion sowie Kantenerkennung (Haralick und Lee 1988).

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 zusammenhingenden Pixeln (Regionen). Grenzen zwei Regionen im
Bild aneinander, so existiert eine Kante im RAG. Im Hinblick auf das zu lernende Muster
miissen die Regionen bei der Berechnung bestimmte Eigenschaften erfiillen (Segmentierungs-
pradikat). Dieser Teilprozefl wird im Abschnitt 2.2 eingehender vorgestellt.

Im n&chsten Schritt der Mustererkennung, der Szenenanalyse, werden die Knoten des RAG
mit Zusatzattributen versehen. Dazu muf§ explizit und datenabhingig ein sogenannter Szene-
graph vorgegeben werden. Mit Hilfe von Relaxations- oder Isomorphiealgorithmen (Scheffer
et al. 1997a) 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-

Ybzw. OAG, wenn eine Szenenanalyse durchgefiihrt wurde
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sitionale bzw. graphische Reprisentation iiberfiihrt. Der RAG wird in einen n—dimensionalen
Merkmalsvektor (propositionale Représentation) mittels Merkmalsextraktion iiberfiihrt. Be-
kannte Extraktionsverfahren sind lokale Nachbarschaften (Lawrence et al. 1997), Kanten-
verfolgungsverfahren oder Projektionen. Wird der RAG dagegen in eine graphische Re-
prasentation {iberfiihrt, entsteht der sogenannte attributierte Relationsgraph (ARG). Der
ARG zeichnet sich dadurch aus, daf§ die Knoten und Kanten des RAG/OAG attributiert
werden (Eshera und Fu 1986). Fiir die Knoten- und Kantenattribute werden Merkmalsvek-
toren verwendet. In (Eshera und Fu 1986) wird das Nachbarschafts- und Distanzattribut als
Kantenmerkmal verwendet. In Abschnitt 2.3 werden zwei Verfahren zur Extraktion von Kno-
tenmerkmalen vorgestellt. Bei der graphischen und propositionalen Reprisentation hidngen
die verwendeten Merkmale im allgemeinen sehr stark vom Datensatz ab.

Im Anschlufl wird die extrahierte, stark informationsreduzierte Reprisentation des Bildes
bzw. einer Region benutzt, um bei gegebener Klasse mit Hilfe maschineller Lernverfahren
eine Wissensstruktur fiir die einzelnen Klassen aufzubauen. Nicht zum Lernen benutzte Bil-
der konnen dann mit Hilfe der gelernten Wissensstruktur automatisch klassifiziert werden.
Die Beschreibung der Klasse (Muster) ist durch die gelernte Wissensstruktur gegeben. Eine
detailierte Einfiihrung in maschinelle Lernverfahren folgt in Kapitel 3.

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 Klassifikators den Merkmalsvektor — und damit das Bild oder eine Region — einer
Klasse zuzuordnen. Bei den strukturellen Mustererkennungsverfahren wird der RAG in eine
graphische Reprisentation iiberfiihrt. Eine adiquate Repridsentationsform stellen Klauseln
des Pradikatenkalkiils dar, welche als Lerndaten fiir ILP-System wie FOIL (Quinlan 1990)
oder GOLEM (Muggleton und Cao 1990) dienen.

Der Nachteil der statistischen Mustererkennungsverfahren ist im allgemeinen die Vernachl&s-
sigung relationaler Beziehungen zwischen einzelnen Regionen des Bildes. Relationale Bezie-
hungen kénnen teilweise mit Hilfe von Komplexmerkmalen beriicksichtigt werden. So sind in
(Brunelli und Poggio 1993) 23 der 35 benutzten Merkmale zur Gesichtererkennung Komplex-
merkmale, die Relationen zwischen den Regionen beschreiben. Der Vorteil bei statistischen
Mustererkennungsverfahren ist die kleine Gréfie des dadurch entstehenden Hypothesenraumes
— verglichen mit der Gréfie des Hypothesenraumes bei graphischer Reprédsentation. Dadurch
gilt, daB} bei gleichem Fehler auf den Trainingsdaten die Hypothese aus dem kleineren Hypo-
thesenraum mit héherer Wahrscheinlichkeit wirklich besser ist als die Hypothese mit gleichem
Trainingsfehler aus dem gréflerem Hypothesenraum (Blumer et al. 1986) (eine Prizisierung
dieser Aussage folgt in Kapitel 3).

In der Literatur findet sich auch noch eine dritte Gruppe von Mustererkennungsverfahren, die
syntaktischen Mustererkennungsverfahren. Diese zeichnen sich dadurch aus, daf als Wissens-
struktur eine Grammatik verwendet wird. Beschreibt man die ARGs aber iiber Klauseln im
Priadikatenkalkiil, dann kann die syntaktische Mustererkennung als Teilklasse der strukturel-
len Mustererkennung angesehen werden (Bunke 1986). Aus diesem Grunde soll nur zwischen
statistischer und struktureller Mustererkennung unterschieden werden.
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2.2 Bildsegmentierung

Die in der Bildverarbeitung aufbereiteten Daten sollen in der Bildsegmentierung in eine einfa-
chere Struktur, den Regionenadjazenzgraph (RAG) transformiert werden. Der RAG definiert
sich folgendermaflen.

Definition 2.2 (Regionenadjazenzgraph). Gegeben sei ein digitales Bild f : © — .
Dann wird jeder Graph Ry = (V, E, f,) mit

fv)CD  WoeV

folor) N fu(v2) =10 Yoy, v € V Ay # vy (2.1)
U flo)=2 (2.2)
veV

(Uhv?) 6E@Elpefv(vl).N(p)ﬂfv(U2)7é® (23)

Regionenadjazenzgraph des Bildes f genannt. Dabei ist N : D — P(D) eine Abbildung jedes
Punktes auf seine Nachbarn. Ubliche Nachbarschaften sind die 4- und 8- Nachbarschaft.
Jedes Element der Menge V' wird Region genannt.

Die Bedingung (2.3) sagt aus, daf eine Kante zwischen zwei Knoten des RAG existiert gdw
beide Regionen aneinandergrenzen. Die Bedingung (2.1) fordert eine eindeutige Zuordnung
eines Bildpunktes zu genau einer Region. Auflerdem mufl im RAG jeder Punkt einer Region
zugeordnet werden (Bedingung (2.2)). 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 Prédikate iiber Re-
gionen.

Definition 2.3 (Segmentierung ). Gegeben sei ein Segmentierungspridikat P : P(D) —
bool. Gesucht ist ein RAG R = (V, F, f,) mit folgenden Eigenschaften:

P(f,(v)) =true YVoeV (2.4)
V| = Min. (2.5)

Das Problem der Segmentierung wird im allgemeinen iterativ geldst. Je nachdem, mit wel-
chem RAG initial begonnen wird, unterscheidet man folgende Segmentierungsverfahren.

Splitverfahren. Bei Splitverfahren beginnt man mit

R= ({1}7 0, {(179)})

Es wird ein RAG mit nur einem Knoten benutzt, um nun sukzessive die Regionen zu
zerteilen. Dieser Prozefl wird solange wiederholt, bis die Bedingung (2.4) erfiillt ist.
Da nicht jede mogliche Zerteilung der Segmente probiert werden kann — es existieren
insgesamt 2VM Moglichkeiten, terminiert das Verfahren in suboptimalen Lésungen.
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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 Prozef} endet,
wenn Bedingung (2.4) erfiillt ist. Auch dieses Verfahren terminiert in suboptimalen
Losungen, wobei dieses Verfahren die Bedingung (2.5) im allgemeinen schlechter erfiillt
als Splitverfahren. Es ist anfélliger fiir Rauschen im Bild.

Split- und Mergeverfahren. Bei diesem Verfahren wird zuerst ein Splitschritt durchge-
fiihrt und anschliefend das Mergeverfahren angewandt. Dies hat den Vorteil, daff 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 anfillig fiir 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 findet, als nur das Split-
oder Mergeverfahren.

Ist das Segmentierungspridikat P separierbar, d.h. das Segmentierungspridikat ist fiir zwei
vermischte Regionen genau dann wahr, wenn es auch fiir jede einzelne Region wahr ist, dann
158t sich das Problem der Segmentierung mittels pixelweiser Uberpriifung von P in linearer
Zeit 16sen. Typischerweise fallen Schwellwertalgorithmen in diese Gruppe von Segmentie-
rungsverfahren.

Definition 2.4 (Schwellwertalgorithmus ). Gegeben sei ein Bild f : ® — 9% und eine
Menge T' = {ty,t2,...,tx} von k Intervallen in R, die vollstindig P& abdecken. Dann ist das
Ergebnis f; eines Schwellwertalgorithmus definiert iiber

Der RAG wird aus f; konstruiert, indem genau & Knoten erzeugt werden und der Bildpunkt
(x,y) dem Knoten 7 zugeordnet wird gdw f;(z,y) = i. Die Kanten des RAG kénnen anschlie-
Bend iiber die Nachbarschaft A berechnet werden.

2.3 Primitivenextraktion

Ein stark diskriminierendes Merkmal fiir 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 (1962) erstmalig vor-
gestellt. Das Verfahren basiert auf der Houghtransformation des Bildes f.

Definition 2.5 (Houghtransformation). Sei eine geometrische Primitive gegeben durch
ax = 0. Dabei bestehen die Komponenten von « ausschliellich aus Termen {iber z und
y. Dann bildet die Houghtransformation jeden Punkt (z,y) des Bildes f auf die Menge der
Punkte @ ab, die ax = 0 erfiillen. Im diskretisierten Houghraum wird fiir jede Primitive
a die Hiufigkeit der Bildpunkte (z,y) gespeichert, die iiber die Houghtransformation auf a
abgebildet werden.
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Nachdem die Transformation des Bildes ausgefiihrt wurde, wird im diskretisierten Houghraum
nach lokalen Maxima gesucht. Jedes lokale Maxima definiert eine zu extrahierende Primitive.
Dieses Verfahren ist fiir hoherdimensionale Primitiven (Kreis, Ellipse, usw.) sehr aufwendig,
da der Aufwand exponentiell mit der Dimensionalitit der Primitiven wichst. Desweiteren
kénnen durch schlechte Diskretisierung des Houghraums Primitiven extrahiert werden, die
nicht im Bild enthalten waren (Stockman und Agrawala 1977).

RMS—Verfahren Das RMS—Verfahren wurde von Diaconis und Efron (1983) vorgeschlagen
und von Roth und Levine (1993) auf das Problem der Primitivenextraktion angewandt. Im
Gegensatz zum Houghraumverfahren wird beim RMS—Verfahren nicht fiir jeden Bildpunkt
(xz,y) die Menge aller Primitiven a berechnet, sondern eine minimale Teilmenge {(z,y)}
ausgewihlt, die genau eine Primitive beschreiben. Dann 14t sich folgendes Lemma leicht

zeigen (Roth und Levine 1993).

Lemma 2.1 (Anzahl minimaler Teilmengen). Gegeben seien N zweidimensionale Da-
tenpunkte. Es werden jeweils minimale Teilmengen mit genau R Elementen gezogen. Es soll
die beste Primitive — definiert {iber 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 fiir die Anzahl K von minimalen
Teilmengen, die aus den N Datenpunkten zuféllig ohne Zuriicklegen gezogen werden miissen:

. In(1-y9)
K=—2*
In(1 - £f)
Das kombinatorische Problem der Suche nach der besten Primitive @ — im allgemeinen

miifiten (JJ\%T) unterschiedliche Teilmengen gezogen werden, um mit s = 1.0 die beste Primitive
zu extrahieren — wird durch die a priori festgesetzte Wahrscheinlichkeit ¢ stark reduziert. In
Abbildung 2.2 ist fiir s = 0.95 die Abhdngigkeit dargestellt. Dabei reichen die R—Werte von 2
(Linie) bis 6 (allgmeine Ellipse). Wie man sieht, miissen selbst unter der Annahme, daff nur
50% der Datenpunkte auf der Ellipse liegen, maximal 180 Teilmengen zufillig gezogen werden.
Ohne diese Annahme miifiten fiir 100 Datenpunkte bereits 1132449 780 solcher Teilmengen
zur Extraktion betrachtet werden!

2.4 Gabortilter

2.4.1 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 moglich. Dies
ermdglicht z.B. die Reduktion von Rauschen oder die Maskierung einer Textur. Ein Filter
wird im Ortsraum durch ein Bild reprisentiert.

Definition 2.6 (Faltung). Gegeben sei ein Bild f und ein Filter g. Dann ist die Faltung
des Bildes f mit dem Filter ¢ (geschrieben als h = f @ g) definiert als:

+o0 +oo
h($7y):/_ /_ f(x,y)g(x—i,y—j) didj
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Abbildung 2.2: Abhdngigkeit der Anzahl minimaler Teilmengen von £ und R bei s = 0.95

Das Filter g wird also, bildlich gesprochen, iiber das Bild f geschoben und maskiert die
Funktionswerte von f iiber seine Funktion g. Ein besseres Verstdndnis der Faltung ergibt
sich erst mit dem Faltungssatz (Gaskill 1978).

Satz 2.1 (Faltungssatz). Gegeben sei ein Bild f und ein Filter g. Dann gilt®:
h=f©9=38" (/) 3:(9)

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 erhdlt man dann das gefaltete Bild. Die Wirkungsweise von
Filtern wird aus diesem Grund immer im Frequenzraum angegeben.

2.4.2 Motivation fiir Gaborfilter

Gaborfilter sind eine spezielle Klasse von Filtern, die erstmals in Gabor (1946) vorgestellt
wurden. In dieser Arbeit wurde gezeigt, dafl diese Funktionen die Eigenschaft haben, die
Unschérfe ¢ in der Relation AtAf > ¢ zu minimieren. In Daugman (1985) wurde diese
Eigenschaft fiir die zweidimensionale Erweiterung dieser Filter bewiesen. Diese Eigenschaft

?Das Symbol F bezeichnet die n-dimensionale Fouriertransformation. Fiir eine ausfithrliche Einfithrung in
die Fouriertransformation wird auf Pratt (1991) verwiesen. Analog bezeichnet §,, ! die n—dimensionale inverse
Fouriertransformation.
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wird im folgenden Abschnitt detailierter erkldrt und fiihrt dazu, dafl eine Signal schon mit
sehr wenigen Gaborfiltern in der harmonischen Analyse approximiert werden kann.

Hubel und Wiesel (1962) fanden heraus, daf die rezeptiven Felder einzelner Zellen im V1,
dem sogenannten priméren visuellen Kortex, mathematisch mit Gaborfiltern modelliert wer-
den kénnen. In Abbildung 2.3 ist schematisch die Informationsverarbeitung vom Auge zum
primdren visuellen Kortex dargestellt. Jede Zelle im V1 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 °.

Retina primérer visueller Kortex (V1)

Sehnerven

Einfache Zelle im V1

Abbildung 2.3: Links: Abstraktes Modell der Informationsverarbeitung in der menschlichen
visuellen Wahrnehmung. Jede Zelle im V1 (unten rechts) ist mit retinalen Ganglienzellen
verbunden, deren Verbindungsmuster sehr gut durch Gaborfilter approximiert werden kann
(unten links). Rechts: Detailiertes Modell der Gehirnregionen, die an der menschlichen
visuellen Wahrnehmung beteiligt sind (aus Hubel (1995)).

2.4.3 Grundlagen

Ein Gaborfilter ist eine komplexe Sinuswelle, die durch eine GauBiglocke moduliert wird. Ein
zweidimensionales Gaborfilter hat somit die Gestalt

h($7 y) = g(gmgy)(x/7 y/) . e%r](ugx-l—voy)

Gaufiglocke komplexe Sinuswelle

®Dariiber hinaus sind die Zellen des V1 auch augen- und richtungsselektiv (Hubel und Wiesel 1962).
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wobel

g(gmvo'y)($7y) = ! e ( 7+ 2)

2m 0,0y

Hqt\3|H
Q |ts

o=
RSl

@' = (z — ;) cos(0) + (y — py) sin(0)
y' = —(x — ) sin(0) + (y — py) cos(6)

Eine Faltung mit einem Gaborfilter transformiert das Bildsignal derart, dafi die Unschirfe
in Orts- und Frequenzraum minimiert wird. Zum besseren Verstdndnis dieser Aussage sollen
folgende zwei Extremfélle betrachtet werden:

1. 04,0, — oo: In diesem Fall wird aus der Gaufiglocke die konstante Funktion g(z,y) =1
und das Gaborfilter h(zx,y) wird damit zur Funktion h(z,y) = 2™ (0s+w0v) - Dies ist
genau die Basisfunktion der Fouriertransformation. In diesem Extremfall berechnet
das Gaborfilter die Koeflizienten der Fouriertransformation des Bildes bzw. die Re-
priasentation des Bildes im Frequenzraum.

2. 0,0, — 0: In diesem Fall wird aus der Gaufiglocke die sogenannte Diracfunktion
O(x — ppy Y — fy), ein Impuls an der Stelle (5, ). Das Filter berechnet damit genau
die Koeffizienten an diesen Stellen. Dies entspricht aber genau den Grauwerten bzw.
der Ortsraumreprisentation des Bildes.

In diesem beiden Extremféllen ist die Unschérfe in jeweils Orts- bzw. Frequenzraum unendlich
grofi. Jedes andere Filter verkleinert somit das Produkt der Unschirfen.

Unter Beriicksichtigung von Eulers Formel
273 (0T tvoy) — cog(2n (ugz + voy)) + J sin (27 (upz + voy))
kann das komplexe Filter auch als

h(z,y) = he(e,y) +3 o2, y)

Realteil Imaginérteil

mit dem Real- und Imaginérteil

/

he ($7 y) — g(crm,cry)(x 7y/) : COS(QT(UO$ + on))

ho(z,y) = g(gmgy)(x’, y') - sin (27 (upx + voy))

geschrieben werden. Diese Eigenschaft kann zur schnelleren Berechnung benutzt werden. Au-
Berdem ist diese Eigenschaft auch biologisch nachweisbar, denn es gibt immer ein korrespon-
dierendes Paar von Zellen im V1, die jeweils Real- und Imaginirteil eines Filters darstellen
(Tan 1995; MacLennan 1992).

Die besondere Eigenschaft dieser Filter im Kontext der Texturanalyse wird sichtbar, wenn
man die Fouriertransformierte eines Gaborfilters betrachtet. O.b.d.A. kann p, = p, = 0
gesetzt werden.

32(h) = T2 (g(crm,cry)) @ 3'2(627rj(u0x+v01/))

= ! 9(1/os,1)0 )(U/ — 27 ug, v’ — 27 vg)
00y Ty
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wobel

uw' = wcos(d +7/2) + vsin(0 + 7/2)
v’ = —usin(6 + 7/2) 4+ vcos(d + 7/2)

Die Fouriertransformierte ist eine Gaufiglocke mit den inversen Standartabweichungen, deren
Mittelpunkt im Punkt (27ug, 27vp) liegt. In Abschnitt 2.4.1 wurde bereist gezeigt, daf} die
Wirkungsweise der Faltung der komponentenweisen Multiplikation von Filter- und Bildtrans-
formation im Frequenzraum entspricht. Durch eine Faltung eines Bildes mit einem Gaborfilter
ist man somit in der Lage eine Frequenz® (27u,,27vg) aus dem urspriinglichen Bild zu ex-
trahieren, d.h. im gefalteten Bild gibt es an den Stellen im Bild einen signifikanten Peak,
die zu einer Schwingung der Frequenz (2mug,27vg) gehoren. Jedes Gaborfilter ist auf ei-
ne bevorzugte Frequenz (2wug, 27vg) parametrisiert. Da das Bildsignals im Frequenzraum
mit einer Gaufiglocke moduliert wird, streut die ,,Antwort* des Filters im gefalteten Bild in
Abhéngigkeit von den Gaufiglockenparametern. Die inverse Beziehung zwischen Streuung im
Orts- und Frequenzraum, d.h. ein Gaborfilter, 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 fj, das aus f durch Faltung mit h entstandene Bild bezeichnet, dann ist die
Amplitude von fy(z,y) = a + gb als my, = Va? +b? und die Phase als ¢, = arctanb/a
definiert. In (Dunn et al. 1994) wird gezeigt, dafi die Amplitude ausreichende Information
zur Texturanalyse liefert. Trotzdem zeigen sich an (kiinstlichen) Bildern auch Erfolge, wenn
die Phase des Faltungsbildes benutzt wird (Landraud und Oh Yum 1995; Bovik et al. 1990).

Exemplarisch ist der Real- und Imaginirteil eines Gaborfilters in Abbildung 2.4 dargestellt.
Die Fouriertransformation dieses Gaborfilters ist in Abbildung 2.5 dargestellt.

2.4.4 Gaborfilter in der Bildverarbeitung

In der Bildverarbeitung gibt es hauptsichlich zwei Anwendungen fiir Gaborfilter. In MaclLen-
nan (1991) und Lee (1996) werden Gaborfilter zur Bildkompression benutzt. Weitaus ver-
breiteter ist aber die Benutzung von Gaborfiltern zur Texturanalyse (Pichler et al. 1996),
Textursegmentierung (Bovik et al. 1990; Dunn et al. 1994; Weldon und Higgins 1997) und
Objekterkennung (Heidemann und Ritter 1996; Wiskott und von der Malsburg 1995).

Bildkompression Hier wird versucht, durch Faltung eines Bildes mit einer ausgewdhlten
Menge von Filtern — einer sogenannten Filterbank — den Bildinhalt zu komprimieren. Jede
orthogonale Menge von Basisfunktionen® ist geeignet, um ein Bildsignal verlustfrei zu trans-
formieren. Gaborfilter sind zwar nicht orthogonal, aber durch ihre parametrisierbare Lokalitdt
im Ortsraum gibt es Mengen von Filtern, die fast orthogonal sind. Solche Filterbdnke werden
gabor wavelets genannt. Die bei der Bildkompression verwendeten Filterbdnke miissen nach
dem Kriterium der geringsten Uberlappung ausgewihlt werden. Dazu wird der Frequenzraum

*Wegen des konstanten Faktors von 27 wird diese Frequenz auch als Radialfrequenz bezeichnet.

SHier wird die sogenannte Nyquistfrequenz, die maximal abtastbare Frequenz in einem Bild, invers zur
Grofe des Bildes im Ortsraum definiert (Shannon 1948).

®Fiir eine Definition von Orthogonalitit wird auf Gaskill (1978) oder andere Standartwerke der Signalver-
arbeitung verwiesen.
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Abbildung 2.4: Real- und Imagindrteil eines Gaborfilters mit den Parametern p, = p, =
0,0, = 0y = 1,up = 0.25,v9 = 0.5,0 = 0°. Oben: Darstellung des Gaborfilters als zweidi-
mensionale Funktion. Unten: Darstellung des Gaborfilters als digitales Bild (Draufsicht)

mit Hilfe der Filterbank systematisch abgetastet. s bildet sich die sogenannte Rosette im
Frequenzraum (sieche Abbildung 5.2).

Bild- oder Texturanalyse Hier wird durch Faltung eines Bildes mit einem Gaborfilter
versucht, Regionen gleicher Textur hervorzuheben. Diese Faltung selbst wird meist auch als
Texturanalyse bezeichnet (Pichler et al. 1996). Eine analysierbare Textur mufl dabei dadurch
gekennzeichnet sein, dafl sie deutliche Peaksin ihrem Frequenzspektrum hat (siehe Abbildung
2.6). Faltet man nun das Bild mit einem Gaborfilter, 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 urspriinglichen Bild
enthalten ist (Bovik et al. 1990; Weldon und Higgins 1997). 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, dafl niedrige Frequenzen
nur von im Ortsraum breiten Gaborfilter erkannt werden kénnen, was selbst wieder dazu fiihrt,
das auch die Amplituden sehr breit streuen (Tan 1995). Um auch Texturen zu unterscheiden,
die durch mehr als einen Peak gekennzeichnet sind, wird in Weldon und Higgins (1997) eine
ganze Filterbank benutzt. Die Amplitudenkombinationen, die kennzeichnend fiir eine Textur
sind, werden mit einem Bayesianischen Netz gelernt. Kennzeichnend fiir beide Ansitze ist
die Tatsache, dafl — im Gegensatz zur Bildkompression — dem Bildinhalt angepafite Filter
oder Filterbdnke gesucht werden (sogenannte optimale Filter).
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o 55 s

Abbildung 2.5: Fouriertransformation eines Gaborfilters mit den Parametern p, = p, =
0,0, =0y, =1,uy =0.25,v9 = 0.5.

(b) (d)

Abbildung 2.6: Zwei Texturen und deren Frequenzspektrum (a) d17 aus Brodatz (1966).
(b) d18 aus Brodatz (1966) (c) Frequenzspektrum von (a). Deutlich zu sehen sind die kenn-
zeichnenden Peaks im Frequenzspektrum. Die Peaks eines Strahls kennzeichnen die gleiche
Strukturkomponente in héherer Auflésung. (d) Frequenzspektrum von (b). Auch hier sind
deutlich die texturkennzeichnenden Peaks zu sehen.

In Guerin-Dugue und Palagi (1994) wird dagegen die Nichtorthogonalititseigenschaft von Ga-
borfiltern benutzt, um auch Texturen mit einer Frequenz zu erkennen, auf die die benutzten
Gaborfilter nicht parametrisiert waren. In dieser Arbeit wird eine SOFM (self organization
feature map) (Kohonen 1984) verwendet, um typische Amplitudenkombinationen von solchen
»Zwischenfrequenzen® zu lernen. Diese Idee, dal 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 (1995), Greenspan
(1996) sowie Campbell et al. (1996) zu Grunde. Allerdings miissen hier — im Gegensatz
zur Bildkomprimierung — sich teilweise iiberlappende Filterbdnke benutzt werden. FEine
Rechtfertigung dieses Ansatzes ist durch Pdtzsch in der Arbeit Ptzsch et al. (1996) gegeben
worden, in der aus den Amplituden von 32 Gaborfiltern, welche systematisch den Frequenz-
raum abtasten, das gelernte Muster als Bild rekonstruiert werden konnte. Es ist dort sehr
schon zu sehen, dafl mit diesem Vorgehen keine relevante Information verloren geht.



Kapitel 3

Maschinelles Lernen

Dieses Kapitel beginnt mit einem Uberblick iiber die in dieser Arbeit verwendeten Lernver-
fahren. Schwerpunkt liegt hierbei auf iberwachten Lernverfahren — im speziellen auf den in
Kapitel 4 und bei der strukturellen Mustererkennung benutzten Regel- und Entscheidungs-
baumlernverfahren. Im zweiten Teil wird das Modellselektionsproblem besprochen. Anschlie-
Bend soll eine, ebenfalls in Kapitel 4 verwendete, Modellselektionsmethode vorgestellt werden.

3.1 Maschinelle Lernverfahren

Definitionen. Beim maschinellen Lernen geht es iiberwiegend darum, aus Daten eine Men-
ge von Regeln zu gewinnen oder eine gegebene Regelmenge zu verbessern (Morik 1995, S.
251). Die Daten sind dem Lernverfahren im allgemeinen in Form einer endlichen Trainings-
menge S = {(z,y)} C X x Y gegeben, wobei X" hier fiir die Grundgesamtheit aller Instanzen
steht (Instanzenraum). Die Elemente der Menge Y werden Klassen genannt. Die Verteilung
der Klassen iiber dem Instanzenraum wird als Problemverteilung bezeichnet. Die Problem-
verteilung definiert bei gegebenem Instanzenraum X ein Konzept C. Ein Beispiel: Uber
den Instanzenraum aller Autos kann mit Hilfe der Menge ¥ = {0,1} das Konzept C; aller
Benzinautos oder aber das Konzept Cy aller Personenkraftwagen spezifiziert werden. Ein
Lernalgorithmus erzeugt dann aus S eine Hypothese! h : ¥ — Y. Ein Hypothese ist eine
Funktion, die jede Instanz auf eine Klasse abbildet. Lernen ist deshalb immer induktiv, d.h.
man schlieit von einigen Beispielen auf die Grundgesamtheit. Ziel im maschinellen Lernen
ist es, aus der Trainingsmenge S eine Hypothese h zu konstruieren, die sich moglichst gut
an die Problemverteilung anpafit. Die Menge aller Hypothesen bildet den Hypothesenraum
H = {h}. Existiert eine Ordnung iiber den Hypothesen, so wird der dadurch entstehende
Graph Refinementgraph genannt.

3.1.1 Uberblick

In dieser Arbeit werden die Systeme C4.5 (Quinlan 1986), CAL5 (Unger und Wysotzki
1981; Michie et al. 1994), HERAKLES (Scheffer et al. 1997b) und TRITOP (Geibel und
Wysotzki 1997) verwendet und sollen mit Hilfe der Definitionen aus dem vorherigen Ab-
schnitt unterschieden werden. Dariiber hinaus soll das mehrfach zitierte Lernsystem SOFM

Lauch als Klassifikator bezeichnet



18 KAPITEL 3. MASCHINELLES LERNEN

(Kohonen 1984) eingeordnet werden. Diese Differenzierung erhebt nicht den Anspruch der
Vollstandigkeit sondern der Ubersicht!

Reprasentation von X. In dieser Arbeit sollen nur zwei mogliche Typen von Instanzen-
rdumen betrachtet werden. Alle Lernverfahren, die iiber dem Instanzenraum X = IR"
lernen, werden propositionale Lernverfahren genannt. Tests in den Hypothesen haben
dann meist die Form X; < z; oder im Falle diskreter Attribute X; = ;. Die Lernsyste-
me C4.5, CAL5, SOFM und HERAKLES sind in der Lage, in propositionalen Instan-
zenrdumen zu lernen. A" kann aber auch die Menge aller Formeln des Priadikatenkalkiils
erster Stufe sein. Lernverfahren in diesen Instanzenrdumen werden ILP (inductive logic
programming) Lernverfahren genannt. Man beschrinkt sich meist auf Formeln iiber
Hornklauseln. Hornklauseln sind Implikationen der Form A — B. Fiir eine detailierte
Einfiihrung in die ILP wird auf Lavra¢ und Dzeroski (1994) 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 {iberwachten Lernen. Systeme, die {iberwacht
lernen, sind C4.5, CAL5, HERAKLES und TRITOP. Lernen ohne Benutzung der Klas-
sen bezeichnet man als uniiberwachtes Lernen. In die Gruppe der uniiberwachten Lern-
verfahren gehort SOFM. Hier wird die Verteilung, welche die Trainingsbeispiele im
Instanzenraum haben, benutzt, um Regeln zu extrahieren.

Reprasentation der Hypothesen (Hypothesensprache). Die Lernsysteme kdnnen da-
nach unterschieden werden, wie die Hypothesen reprisentiert werden. Ubliche Re-
prdsentationen sind Entscheidungs-, Regelbdume sowie neuronale Netze. Intschei-
dungsbidume sind Biume, an deren Knoten Tests stehen und an deren Blittern die
Klassen stehen. Entscheidungsbdume werden von C4.5, CAL5 oder TRITOP indu-
ziert. Demgegeniiber stehen an den Knoten eines Regelbaumes Implikationen der Form
A — B, wobei A eine Konjunktion von Tests und B € Y ist. Regelbdume werden vom
System HERAKLES als Hypothesen verwendet. Neuronale Netze repridsentieren die
Hypothese (Wissen) in der Topologie und verteilt in den Netzgewichten (Rojas 1993).
Beispielsweise induziert SOFM ein neuronales Netz.

Bewegung im Refinementgraph. 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 iiblicherweise Top-Down Lernverfahren (es
werden schrittweise Tests eingefiihrt, was eine Spezialisierung bedeutet). Alle in dieser
Arbeit verwendeten Lernsysteme bewegen sich top—down durch den Hypothesenraum.

3.1.2 Entscheidungsbaum- vs. Regelbaumlernverfahren

Um exemplarisch einen Entscheidungs- und Regelbaum zu zeigen, sei iber dem Instanzenraum
X = {0;1}? und der Klassenmenge Y = {A, B, ('} folgendes Konzept C gegeben:

(X1:0/\X2:1—>A)/\(X1:0/\X27£1—>B)/\(X17£0—>C) (31)
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Entscheidungsbaum Die Konjunktion in der Formel (3.1) laBt sich in 3 Implikationen
zerlegen?. Diese Implikationen reprisentieren die Pfade eines Entscheidungsbaumes. In Ab-
bildung 3.1 (Teil (a)) ist ein moglicher Entscheidungsbaum fiir dieses Konzept C dargestellt.
Um nun fiir ein gegebenes Beispiel die Klasse zu bestimmen, mufi knotenweise der Test aus-

A< X =0N X,=1

next ‘

B<= X;=0 /\j(xzzl)

next ‘

C <= ﬂ(xl:O)

(a) (b)

Abbildung 3.1: (a) Beispiel eines Entscheidungsbaumes. (b) Aquivalente Regelliste.

gewertet werden. Ist der Test erfiillt, wird am linken Ast zum nichsten Test oder zur Klasse
verzweigt. Anderenfalls wird der rechte Ast verfolgt.

Regelbaum Ein mdoglicher Regelbaum entsteht aus der Verkettung aller Implikationen der
Formel (3.1). Dieser Regelbaum ist in Abbildung 3.1 (Teil (b)) dargestellt. Allerdings kann

except except

C = B= 1(X,=1) A< X, =

Abbildung 3.2: Zum Entscheidungsbaum in Abbildung 3.1 &quivalente Ausnahmenliste

diese Formel auch iiber eine Liste von Ausnahmen dargestellt werden. Eine solcher Regelbaum
ist in Abbildung 3.2 dargestellt. Ein Beispiel wird nun klassifiziert, indem gepriift wird, ob der
Test in einem Regelknoten erfiillt sind. In diesem Fall wird rekursiv gepriift, ob einer der Tests
in den Ausnahmen (eavcepthste) wahr ist. Das Beispiel wird dann von der entsprechenden
Ausnahme klassifiziert. Ist keiner der Tests in den Ausnahmeregel wahr, wird das Beispiel
durch die Regel klassifiziert. Ist der Test im Regelknoten falsch, wird versucht, das Beispiel
durch die Nachfolgeregel (next-Aste) zu klassifizieren. Diese Regelbiume werden auch Ripple
Down Rules (RDR) genannt (Gaines und Compton 1992). Algebraische Grundlagen und
Transformationsregeln fiir RDRs werden in (Scheffer 1996) formuliert.

Wie in Abschnitt 3.1.1 festgestellt wurde, sind alle in dieser Arbeit verwendeten Lernverfahren
Top—Down Lernverfahren. Im folgenden soll kurz und nur schematisch der Induktionsprozef

*Essei: X £ =-(X =ua).
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Eingabe : Strain = {($7 y)}
Ausgabe : h = ToPDOWN(Sqin)
TorDowN (S) liefert eine Hypothese fiir S

[1] if finish(S) return close(S) wenn kein Test notwendig — Rekursionsabbruch

2] ' = argmax,eq(5)@(L, S) Auswahl des Tests t' mit der hochsten Qualitdit
Q(t') aus allen durch T generierten Tests
[3] S=5SoUS U... Sk entsteht durch k—te Testanwendung von t' auf S
for S, C S do
[4] hi = TorDowN (Sk) Teilhypothesen fiir alle Sy berechnen
end for

[5] return A, combine(hy,t)) Konjunktion aller Teilhypothesen bilden

Tabelle 3.1: Schema einer Top—Down Induktion

der vier verwendeten Systeme mit Hilfe der Tabelle 3.1 erkliart werden. Alle Systeme benutzen
einen rekursiven Algorithmus zur Induktion der Hypothesen.

Schritt 1: Es wird gepriift, ob es bei gegebener Trainingsmenge S noch sinnvoll ist, einen
Test zu lernen. Viele Systeme besitzen fiir 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 hiufigste Klasse in .S (C4.5,
CAL5, TRITOP) bzw. die leere Hypothese (HERAKLES) zuriickgegeben (Funktion close).
An dieser Stelle bricht der rekursive Algorithmus ab.

Schritt 2: Es wird mit Hilfe einer Funktion T aus den Beispielen S eine Menge von Tests
generiert. Tests iiber nur eine Dimension des Instanzenraumes bzw. {iber ein Merkmal werden
univariate Tests genannt. Die Funktion T liefert bei C4.5 alle aus den Trainingsbeispielen
bildbaren Tests der Art X; < z;. Demgegeniiber generiert CAL5 einen Test iiber eine Menge
von Intervallen einer Dimension X;. Tests iiber mehrere Dimensionen des Instanzenraumes
bzw. {iber mehrere Merkmale nennt man multivariate Tests. So generiert die Funktion 7" beim
System HERAKLES einen multivariaten Test der Art X € ([@1,,21,],.. ., [¢n,, %,,]). Beim
ILP-System TRITOP erzeugt die Funktion 7" Tests durch schrittweises Einfiigen eines aus
der Trainingsmenge bildbaren Literals in den leeren Klauselkérper®. 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 ¢) unter Benutzung der aktuellen Trainingsmenge eine
Qualitét (Funktion Q) zugewiesen. Alle Systeme benutzen hier den information gain (1G)*
(Mingers 1988). Jeder Lernalgorithmus wahlt im folgenden den Test ¢’ mit der besten Qualitét
aus.

#In TRITOP sind auch andere, hier nicht benutzte, Testgenerierungsfunktionen implementiert.
“Dariiber hinaus sind in HERAKLES noch drei andere, hier nicht verwendete Qualititsfunktionen,
verfiigbar.
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Schritt 3: Dieser beste Test ¢’ wird im weiteren benutzt, um die Menge S der Trainingsbei-
spiele in disjunkte Teilmengen Sj zu zerlegen. Bei C4.5 und HERAKLES werden genau zwei
Mengen erzeugt (ein Trainingsbeispiel kann nur den Gleichheitstest bzw. Enthaltenseintest
erfiillen oder nicht). Bei CAL5 wird die Anzahl der Teilmengen Sj; durch die Menge der
Intervalle iiber die gew&hlte Dimension bestimmt. TRITOP zerlegt die Menge der Trainings-
beispiele nach der Anzahl der Vorkommen des Klauselkérpers ¢’ in jedem Beispiel.

Schritt 4: Nun wird rekursiv fiir jede der so entstandenen Teilmengen S eine Hypothese hy
gelernt. Allerdings wurden beim System HERAKLES in Schritt 3 diejenigen Trainingsbeispie-
le in keiner der Mengen S}, eingeordnet, die schon vom gefundenen Test ¢ richtig klassifiziert
werden.

Schritt 5: Um letztendlich eine Hypothese fiir die gesamte Trainingsmenge S zu erhalten,
muf der gefundene Test ¢’ noch mit den Hypothesen h; verbunden werden. Dabei wird zur
Hypothese hy der Teil ¢}, des Tests ¢’ hinzugefiigt, der die Menge Sy, erzeugte (Funktion combi-
ne). Die Konjunktion aller so entstandenen Hypothesen liefert die Hypothese fiir S. Intuitiv
gesprochen wird in diesem Schritt ein Testknoten im Baum erzeugt, an dessen Ausgidngen die
rekursiv gelernten Teilhypothesen angehdngt werden.

Die von TRITOP induzierten Entscheidungsbdume, in deren Knoten Konjunktion von Litera-
len stehen, werden auch als strukturelle Entscheidungsbdume bezeichnet (Watanabe und Ren-
dell 1991). Strukturelle Entscheidungsbdume und die von der ILP—Version von HERAKLES
induzierten RDRs mit Konjunktionen von Literalen in den Klauselkdrpern der Regelknoten
kénnen die gleiche Menge von Konzepten beschreiben und sind leicht ineinander iiberfiihrbar.

3.2 Modellselektion

Die Menge aller méglichen Hypothesen bildet den Hypothesenraum H. Der Hypothesen-
raum kann iiber Parameter des Lernverfahrens wie minimale Anzahl von Beispielen je Regel-
bzw. Entscheidungsbaumknoten usw. vergrofiert oder verkleinert werden. Dadurch wird der
gesamte Hypothesenraum H in sich enthaltenden Hypothesentdume H; C Hy C ... C H
zerlegt. Die Hypothesenrdume #; werden im folgenden Modelle genannt. Fin Modell ist
um so komplexer, je mehr Hypothesen es enthilt®. Ziel eines Lernverfahrens ist es nun, bei
gegebenem Modell H; und bei gegebener Trainingsmenge S eine Hypothese h; zu finden,
welche die Problemverteilung iiber dem Instanzenraum bestmdoglich approximiert, d.h. den
echten Fehler minimiert. Der echte Fehler ist der Fehler, den die Hypothese h; iiber dem
gesamten Instanzenraum verursacht. Um dieses Kriterium zu erfiillen, versuchen die hier vor-
gestellten Lernverfahren eine Hypothese h;mm zu finden, 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 h;mm iiber alle Trai-
ningsmengen der Grofe ||.S|| — auch als der echte Fehler des Modells H; bezeichnet, ergibt sich
typischerweise ein Kurvenverlauf wie in Abbildung 3.3. Der ,,echte Fehler“ wird dabei in einen
Bias— und Varianzterm zerlegt. Der Bias (dt.: Verzerrung) ist der Fehler, der durch die beste
Hypothese h7" im gegebenem Modell #; verursacht wird. Ein Bias entsteht aus der Ein-
schrankungen der reprisentierbaren Konzepte durch die Hypothesensprache (absoluter Bias)

"Diese Definition ist eine starke, in dieser Arbeit aber ausreichende, Vereinfachung der korrekten Aussage:
»Ein Modell ist um so komplexer, je gréfler seine VC—Dimension ist.“. Die Behandlung der VC-Dimension
wiirde allerdings den Rahmen dieser Arbeit sprengen.
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A
echter Fehler
. Varianz
3 ;
<
()
LL
= Bias
optimales Modellkomplexitat

Modell

Abbildung 3.3: Bias—Varianz Dilemma im maschinellen Lernen

und die Tatsache, daf bei der Induktion bestimmte Hypothesen bevorzugt werden (relativer
Bias) (Dietterich und Kong 1995). Der Varianzterm dagegen entsteht aus der Tatsache, daf
der echte Fehler der den Trainingsfehler minimierenden Hypothese 27" mehr oder weniger
stark von der zufillig gezogenen Trainingsmenge S abhingt. Im Ubereinstimmung mit Di-
etterich und Kong (1995) soll dieser Term auch als Varianz des Lernverfahrens® bezeichnet
werden.

Die in Abbildung 3.3 dargestellte Situation wird als Bias—Varianz Dilemma bezeichnet (Ge-
man et al. 1992): 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 Modellkomplexitit steigt die Wahrscheinlichkeit fiir Hypothesen, die einen klei-
nen Trainingsfehler aber einen grofien echten Fehler haben. Man bezahlt die Moglichkeit der
guten Approximation der Problemverteilung (kleiner Bias) mit einer starken Abhingigkeit
des echten Fehlers der induzierten Hypothese A" von der Trainingsmenge (hohe Varianz).
Die zu starke Anpassung der Hypothese an die Trainingsmenge wird auch als overfitting be-
zeichnet. Wie man in Abbildung 3.3 sieht, gibt es ein Minimum des echten Fehlers eines
Modells. Dieses Minimum ist dasjenige Modell #;, in dem der Erwartungswert des echten
Fehler einer in diesem Modell induzierte Hypothese h;mm minimal ist.

Schatzung des echten Fehlers. Der echte Fehler eines Modells H; kann durch Testen
einer induzierten Hypothese A7 auf einer nicht zum Training benutzten Teilmenge der Trai-
ningsmenge (Testmenge) geschitzt werden. Dieser einmalige Schitzvorgang besitzt natiirlich
eine grofle Varianz. Eine Moglichkeit, diese Varianz zu beriicksichtigen und eine genauere
Schétzung des echten Fehlers zu erhalten ist m—fache cross validation durchzufiihren. Hier
wird die Trainingsmenge in m disjunkte, gleich grofie, Mengen unterteilt. Das Lernverfahren
lernt jeweils auf m — 1/m—tel der Trainingsmenge und schétzt den echten Fehler der gefunde-

%bei konstantem Modell
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nen Hypothesen 7" auf dem verbleibendem 1/m-tel der Trainingsmenge. Der Mittelwert
der Fehler ist ein besserer Schitzer fiir den echten Fehler des Modells (Kohavi 1996). Aller-
dings besitzt diese Schdtzung eine kleine Verzerrung, da die einzelne Trainingsmenge nur noch
m — 1/m—tel so grof wie die urspriingliche Trainingsmenge ist. Benutzt man daher m—fache
cross validation zur Modellselektion, erhdlt man ein zu einfaches Modell; das beste Modell

fiir eine Trainingsmenge der Gréfle ||S]| ist im allgemeinen komplexer.

3.2.1 Merkmalsselektion

Merkmalsmenge

Trainingsdaten
Merkmalsinitalisierung Merkmalsreduktion g

merkmalsreduzierter

Trainingsdatensatz

angepasste Merkmalsmenge

L Lernalgorithmus
m-fache Crossvalidation g
geschéatzte Genauigkeit
. Suchstrategie
Suche im Merkmalsraum g

optimale
Merkmalsmenge

Abbildung 3.4: Schematische Ablauf der Merkmalsselektion

Im Falle propositionaler Lernverfahren werden die Hypothesen durch Tests iiber den n—
dimensionalen Instanzenraum beschrieben (siche Abschnitt 3.1.1). 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 Moglichkeit
der Modellselektion ist demnach die Selektion von Merkmalen. Dabei miissen die Merkma-
le bzw. Modelle in Bezug auf das verwendete Lernverfahren, welches die Hypothese h7"
induziert, ausgewdhlt werden.

Eine Methode, welche die Merkmale in Abhingigkeit vom Lernalgorithmus selektiert, ist die
von Kohavi (1996) vorgestellte Wrapper Methode. Der schematische Ablauf ist in Abbildung
3.4 dargestellt. Beginnend mit einer initialen Merkmalsmenge (initiales Modell) wird im er-
sten Schritt die Trainingsmenge beziiglich der aktuellen Merkmalsmenge reduziert. Diese
merkmalsreduzierte Trainingsmenge wird dann zusammen mit dem zu verwendenden Ler-
nalgorithmus benutzt, um den echten Fehler der Merkmalsmenge zu schétzen (m-fache cross
validation). Besitzt der Lernalgorithmus Parameter, so miissen diese mit der von Scheffer und
Herbrich (1997) vorstellten Methode angepafit werden. Hier werden mit Hilfe einer zweiten,
geschachtelten, k—fachen cross validation die Lernparameter fiir jede der m Trainingsmengen
angepafit. Dadurch ist sichergestellt, dafl man trotz Parameteranpassung einen unverzerr-
ten Schitzer des echten Fehler der Merkmalsmenge erhidlt. Anhand der Suchstrategie und
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(1) v sei der Startzustand

(2) Expandiere v in die Nachfolger {w}

(3) Berechnung der Qualitét ¢, aller Nachfolger von v
(4) v’ sei der Nachfolger mit der hdchsten Qualitit ¢,
(5)  Wenn ¢, > ¢, dann ist v = v" und gehe zu Schritt 2
(6) v ist der optimale Knoten

Tabelle 3.2: Schema einer Hill-climbing Strategie (aus Kohavi (1996))

des geschitzten echten Fehlers wird entschieden, ob weiter nach besseren Merkmalsmengen
(Modellen) gesucht wird oder die bis dahin erhaltene Teilmenge als optimale Merkmalsmenge
(optimales Modell) zuriickgegeben wird. Dieses Verfahren bewegt sich durch Merkmalsselek-
tion auf der Kurve des echten Fehlers in Abbildung 3.3 mit Hilfe der Suchstrategie aus einer
Richtung auf das optimale Modell zu. Allerdings ist dieser Ansatz sehr rechenintensiv.

Der Raum moglicher Merkmalsmengen (im folgenden Merkmalsraum genannt) bei dieser
Form der Merkmalsselektion entsteht dadurch, dafl jedes Merkmal in einer Merkmalsmenge
enthalten sein kann oder nicht. Damit hat der Merkmalsraum im n—dimensionalen Instan-
zenraum genau 2" Elemente. Schon fiir kleine n ist es offensichtlich, dafi 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 enthilt,
d.h. in einer der beiden Merkmalsmengen ist genau ein Merkmal gegeniiber der anderen
Merkmalsmenge hinzugekommen. Desweiteren ist mit jedem Element des Merkmalsraumes
eine Qualitdt verbunden, die sich durch die Schitzung des echten Fehlers auf der entsprechend
merkmalsreduzierten Trainingsmenge ergibt. Das Problem der Merkmalsselektion wird somit
zu einem Suchproblem in einem Graphen. In Kohavi (1996) wird die Suchstrategie in Tabelle
3.2 vorgeschlagen. Diese Suchstrategie kann in zwei Richtungen angewendet werden:

Vorwirtsgerichtete Suche. Bei der vorwirtsgerichteten Suche” beginnt man mit der lee-
ren Merkmalsmenge in Schritt 1. Der Expansionsoperator im Schritt 2 fiigt jeweils
genau ein noch nicht vorhandenes Merkmal zur aktuellen Merkmalsmenge v hinzu.
Im allgmeinen reduziert sich der Aufwand des Lernens in niedrigdimensionalen Instan-
zentdumen — mit diesen beginnt das Verfahren. Auflerdem terminiert das Verfah-
ren in einer sehr kleinen Merkmalsmenge (Kohavi 1996). Weiterhin wurde festgestellt,
dafl durch vorwértsgerichtete Selektion die Varianz des Lernverfahrens sehr klein wird.
Nachteil dieses Verfahrens ist die Tatsache, dafi korrelierte Merkmale nicht immer ge-
funden werden. Bei korrelierten Merkmalen steigt die Qualitdt nicht, wenn nur eines
der beiden korrelierten Merkmale benutzt wird. Die Suchstrategie stoppt eventuell zu

friih.

Riickwirtsgerichtete Suche. Bei der riickwiirtsgerichteten 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
riickwirtsgerichtete Suche hat den Nachteil sehr langer Laufzeiten, da dieses Verfahren

"Tm folgenden mit FFSS (forward feature subset selection) abgekiirzt.
#Im folgenden mit BFSS (backward feature subset selection) abgekiirzt.
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in hochdimensionalen Instanzenrdumen startet. Dagegen ist die riickwirtsgerichtete
Merkmalsselektion in der Lage, Korrelationen zwischen Merkmalen zu erkennen. Das

Entfernen eines korrelierten Merkmals wiirde die Qualitit der Merkmalsmenge deutlich
senken.



Kapitel 4

Ein iiberwachter
Segmentierungsalgorithmus

In diesem Kapitel wird ein iiberwachter Segmentierungsalgorithmus prédsentiert, der sich mit
Hilfe maschineller Lernverfahren bestméglich an eine gegebene Problemverteilung anpaft.
Die Problemverteilung ist dem Verfahren iiber die angebotenen Beispielsegmentierungen ge-
geben. Ein Segmentierungsalgorithmus wird {iberwacht genannt, wenn er — dhnlich wie ein
iiberwachtes Lernverfahren — Beispielsegmentierungen benétigt. Beim hier vorgestellten Al-
gorithmus wird mit Hilfe der Beispiele das beste Modell selektiert, in dem dann die eine
Hypothese h™"™ — die Segmentierungsprozedur — induziert wird. Der im folgenden vorge-
stellte Ansatz kombiniert die in Kapitel 2 vorgestellten Gaborfilter mit Regelbauminduktion
und Merkmalsselektion aus Kapitel 3 zu einem neuen Segmentierungsalgorithmus.

4.1 Modell des Segmentierungsalgorithmus

In Abbildung 4.1 ist das allgemeine Modell des Segmentierungsalgorithmuses dargestellt. Als

1

Bild ) Merkmals{ | .. . Segmentierungs- e segmentiertes
—| Merkmalsextraktionsphase Uberwachtes Training g 9 Klassifikation .g
vektoren prozedur Bild
domanenspezifisches Suchstrategie | Lernalgorithmus

Wissen

Beispielsegmentierung

Abbildung 4.1: Schema des Segmentierungsalgorithmus

Eingangsdaten erhilt der Algorithmus digitale Bilder. Aus jedem Bild wird — unter eventu-
eller Zuhilfenahme von doménenspezifischem Wissen — fiir jedes Pixel ein n—dimensionaler
Merkmalsvektor @ extrahiert. Die aus der Beispielsegmentierung erhaltenen Merkmalsvek-
toren {2} werden anschliefend mit der Regionennummer, die durch diese Segmentierung
gegeben ist, zur Trainingsmenge S = {z,y} verbunden. In einem iiberwachten Trainings-
schritt wird diese Menge S zum Lernen der besten Hypothese A™" benutzt. Es werden
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Regelbdume zur Reprisentation der Hypothesen verwendet. Jede Regel der Hypothese kann
als if-then—else Anweisung interpretiert werden. Der Regelkdrper wird dabei zur Bedingung;
die Regionennummer ist der Riickgabewert 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. AnschlieBend wird die induzierte
Segmentierungsprozedur benutzt, um nicht zum Training benutzte Bilder zu segmentieren.
Die beiden wichtigsten Funktionen dieses allgemeinen Schemas, die Merkmalsextraktion und
das iiberwachte Training, sollen im folgenden aufgeschliisselt werden.

In Abbildung 4.2 ist der Funktionsblock der Merkmalsextraktion detailiert aufgelést. Im er-

Merkmalsextraktion
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Abbildung 4.2: Merkmalsextraktion aus den Bilddaten

sten Schritt wird die Information des urspriinglichen Bildes mittels Faltung mit einer Filter-
bank vervielfacht. Als Filter werden die in Abschnitt 2.4 vorgestellten Gaborfilter verwendet.
Diese Filter sind aufgrund ihrer Lokalitdt in Orts- und Frequenzraum sehr gut zur Textur-
segmentierung geeignet. Der Frequenzraum wird systematisch abgetastet, da dabei keine
Information iiber das urspriingliche Bild verloren geht (siehe Abschnitt 2.4.4). Desweiteren
wird die Ortsraumreprésentation des Bildes (Grauwert) als ein Merkmalsbild benutzt. Damit
erhilt man fiir jedes Pixel des Bildes einen n—dimensionalen Merkmalsvektor. Die ersten
n — 1 Merkmale sind hierbei die Amplitudenwerte, die sich durch Faltung des Bildes mit den
einzelnen Gaborfiltern ergeben. Sind bei einem Datensatz Ergebnisbilder der Anwendung
dominenspezifischer Filter gegeben, werden diese ebenfalls pixelweise als Merkmal benutzt.
Dies ist z.B. beim Réntgenbilderdatensatz in Kapitel 5 der Fall.

In Abbildung 4.3 ist der Funktionsblock des iiberwachten Trainings dargestellt. Die durch
Merkmalsextraktion erhaltenen Merkmalsvektoren der Beispielsegmentierung in Verbindung
mit den Regionennummern definieren eindeutig dafl zu lernende Konzept C. Allerdings hat
man bei Bilddaten mit nur wenigen Beispielbildern schon sehr viele Trainingsdaten (>100000
Beispiele). Alle hier vorgestellten propositionalen Lernsysteme (der Instanzenraum X ist in
diesem Fall der IR™) sind weder vom Aufwand zur Induktion noch in Bezug auf die Qualitit
der induzierten Hypothese in der Lage, mit so groflen Trainingsmengen umzugehen. Aus
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diesem Grund wird durch zufélliges Ziehen aus der grofien Trainingsmenge eine gréflenmifig
reduzierte Menge von Merkmalsvektoren gebildet. Dieser Prozefl wird subsampling genannt.
Es wird mit Zuriicklegen gezogen, um mit hoher Wahrscheinlichkeit in der kleineren Trai-
ningsmenge die gleiche Klassenverteilung der Instanzen wie in der groflen Trainingsmenge zu
haben!. Die so erhaltene Trainingsmenge wird nun, zusammen mit einer gewihlten Suchstra-
tegie und einem Lernalgorithmus, benutzt, um die optimale Merkmalsmenge mit der Wrapper
Methode aus Abschnitt 3.2.1 zu suchen. Anschlielend wird die gefundene Merkmalsmenge zur
Induktion der Segmentierungsprozedur benutzt. Die so gelernte Prozedur bildet extrahierte
Merkmalsvektoren auf Regionennummern ab.

Beispielsegmentierung

Uberwachtes Training

1

Merkmals- ) reduzierte Menge yon ) optimale ) Segmentierungs-
Subsampling 9 Merkmalsselektion P Induktion g g
vektoren Merkmalsvektoren Merkmalsteil- prozedur
menge T
Suchstrategie Lernalgorithmus

Abbildung 4.3: Uberwachtes Training mit Merkmalsselektion

Als Lernverfahren wird das in Abschnitt 3.1.2 beschriebene Regelbaumlernsystem HERA-
KLES benutzt. Dies hat folgende Griinde:

1. Im Gegensatz zu dem in (Campbell et al. 1996) benutzten Lernverfahren SOFM ist die
Regelbauminduktion ein {iberwachtes Lernverfahren. Damit pafit sich das Verfahren
der Problemverteilung und nicht der Verteilung der Instanzen im Instanzenraum an.

2. Regelbdume sind die fiir Experten am verstdndlichsten und am leichtesten modifizier-
baren Wissenstrukturen. Sie kénnten gegeniiber neuronalen Netzen sehr leicht in Pro-
gramme transformiert werden.

3. Das verwendete System HERAKLES lernt im Gegensatz zu C4.5 und CAL5 multi-
variate Tests und kann somit Korrelationen zwischen einzelnen Gaborfiltern bei der
Testgenerierung beriicksichtigen. Dies ist notwendig, da der Frequenzraum bei der hier

vorgestellten Merkmalsextraktion systematisch abgetastet wird (Guerin-Dugue und Pa-
lagi 1994).

4.2 Eigenschaften des Segmentierungsalgorithmus

Die induzierte Segmentierungsprozedur wird jeweils pixelweise angewendet. Aus diesem
Grund bezeichnet man die gefundene Hypothese auch als Pixelklassifikator. Die Unterschiede

'!Man hat im Mittel weniger unterschiedliche Beispiele gegeniiber dem Zichen ohne Zuriicklegen aber die
Klassenverteilung hat eine kleinere Varianz gegeniiber dem Ziehen ohne Zuriicklegen.



4.2. EIGENSCHAFTEN DES SEGMENTIERUNGSALGORITHMUS 29

des hier vorgestellten Verfahren zu Michie et al. (1994), wo ein Pixelklassifikator fiir Sa-
tellitenbilder die Segmentierung in Lehmboden, Getreidefeld und Gemiisefelder anhand von
Mehrkanalbildern lernen sollte, sind in der Merkmalsexpansion durch Gaborfiltern und Merk-
malsselektion als Lernmechanismus zu sehen.

Pixelklassifikatoren auf Grundlage des Grauwertes haben {iblicherweise das Problem, nicht—
homogene Muster (Texturen) zu erkennen. Texturen sind dadurch gekennzeichnet, daf} sie im
Ortsraum sehr stark variieren (regelmifBig oder zufillig). Selbst wenn ein Pixelklassifikator
die Nachbarschaft eines Pixels als zusdtzliche Merkmale erhdlt — wie im Falle des Satelliten-
bilderdatensatzes in (Michie et al. 1994), ist er im allgemeinen nicht in der Lage, ein Bild
mit Texturen zufriedenstellend zu segmentieren. Dies liegt daran, dafi das Segmentierungs-
pradikat (Definition 2.3) unter Verwendung des Grauwertes nicht separierbar ist. Benutzt
man dagegen Faltungsbilder von Gaborfiltern als zusétzliche Merkmale, so wird das Pridikat
unter Umstdnden wieder separierbar. In diese Fall kann man das Segmentierungsproblem in
linearer Zeit 16sen! Im besten Fall kann das Amplitudenbild mit einem Schwellwertalgorith-
mus (Definition 2.4) segmentiert werden. Diese Annahme liegt den Arbeiten von Bovik et al.
(1990), Weldon et al. (1996), Dunn et al. (1994) und Tan (1995) zu Grunde. Dadurch sind
diese Verfahren allerdings sehr abhéngig von der Wahl des Gaborfilters. Jede dieser Arbeiten
prasentiert eine andere Methode, um ein sogenanntes optimales Gaborfilter zu finden. Mit
dieser Methoden schrinkt jeder dieser Ansitze die Klasse der segmentierbaren Bilder a prior:
ein. Das hier vorgestellte Verfahren kommt dagegen ohne eine a priori Einschrankung aus.

Auflerdem wird durch die Verwendung von Merkmalsselektion als Lernmechanismus erreicht,
daf} je nach Problemverteilung in den Beispielsegmentierungen, diejenige Merkmalsteilmenge
ausgewihlt wird, die im Mittel zum kleinsten Fehler fiihrt. Damit pafit sich dieses Verfahren
bestmoglich an das gegebene Problem an. Ohne Merkmalsselektion wiirde eine Erhdhung
der Merkmale durch Anwendung von Faltungen mit Gaborfiltern wegen des Bias-Varianz
Dilemmas zu keiner Verbesserung fiihren (siehe Abbildung 3.3) — eventuell sogar zu einer
Verschlechterung! Das Lernverfahren wire zwar in der Lage, den Fehler auf den Trainings-
daten zu minimieren. Dies wiirde aber mit hoher Wahrscheinlichkeit zu einer Uberanpassung
(overfitting) fiihren. Mit Hilfe der Wrapper Methode kann dasjenige Modell selektiert wer-
den, in dem sich der Effekt der Uberanpassung minimiert, so daf der echte Fehler minimiert
wird. Der Algorithmus ben6tigt dafiir keine datensatzabhingigen Parameter. Damit ist dieser
Segmentierungsalgorithmus parameterlos.

Zusdtzlich wird durch die Benutzung von vorwértsgerichteter Selektion die Varianz des Lern-
verfahrens minimiert (siche Abschnitt 3.2.1). Dies fiihrt dazu, daf die Qualitdt der induzier-
ten Hypothese weniger von der ausgewidhlten Trainingsmenge und damit vom subsampling
abhingt. Damit ist dieser Ansatz auch stabiler in der praktischen Anwendung. Allerdings ist
es sehr wahrscheinlich, dafl es bei grober Abtastung des Frequenzraumes eine starke Korrelati-
on zwischen den Amplitudenbildern gibt. Diese kénnen aber nur bei der riickwirtsgerichteten
Selektion beriicksichtigt werden.

Zusammenfassend 148t sich der Algorithmus folgerndermaflen beschreiben: Die eindimensio-
nale Information eines Pixels im Eingabbild (Grauwert) wird durch lineare Transformationen
(z.B. Faltung mit Gaborfiltern) in einen hochdimensionalen Raum expandiert. Die Hoffnung
dabei ist, daf die Problemverteilung im hochdimensionalen Raum optimal approximiert wer-
den kann. Durch die Benutzung von Merkmalsselektion wird beim anschlieBenden Lernen
eine Uberanpassung vermieden. Dazu wird die Information wieder derart in einen niedrigdi-
mensionalen Raum projiziert, dal der Erwartungswert des echten Fehlers minimiert wird.



Kapitel 5

Experimente und Ergebnisse

In diesem Kapitel soll die Qualitdt des in Kapitel 4 vorgestellten Segmentierungsalgorith-
mus an zwei Datensdtzen — Brodatztexturen und Réntgenbildern — untersucht werden. Die
Brodatztexturen wurden als ein Standartdatensatz der Textursegmentierung ausgewidhlt. Es
handelt es sich hierbei um eine nicht-praxisrelevante Segmentierungsaufgabe, auf der im all-
gemeinen sehr gute Ergebnisse mit Gaborfiltern erreicht werden. Am Roéntgenbilderdatensatz
soll die praktische Anwendbarkeit des Algorithmus getestet werden.

Mit dem dritten Datensatz (Zellbilderdatensatz) wird die Moglichkeit untersucht, unter Ver-
wendung kontextueller Information — in Form rdumlicher Relationen — und mit Hilfe beste-
hender Lernsysteme das Konzept ,,Gefilwandzelle zu lernen. Leider war es nicht moglich,
das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren der Segmentierung zu benutzen. Die Segmentie-
rungen wurden von Dr. Hufnagl an der Charité Berlin mit dem System AMBA vorgenommen.

Folgende Fragestellungen werden im folgenden untersucht:

1. Ist der prdsentierte Segmentierungsalgorithmus in der Lage eine Textursegmentierungs-
prozedur fiir die Texturen aus Brodatz (1966) zu lernen? Welche Unterschiede ergeben
sich bei vorwirts-, riickwirtsgerichteter und keiner Merkmalsselektion?

2. Ist der présentierte Segmentierungsalgorithmus in der Lage eine Segmentierungsproze-
dur fiir die Réntgenbilder zu lernen? Welche Merkmale spielen dabei eine besonders
grofie Rolle? Welche Unterschiede ergeben sich bei vorwirts-, rliickwértsgerichteter und
keiner Merkmalsselektion?

3. Ist ein struktureller Klassifikator geeignet, um — bei gegebener optimaler Segmentie-
rung — das Konzept ,,GefdBwandzelle* auf Zellbildern zu lernen? Eignen sich bestimmte
Lernverfahren besonders gut, um dieses Konzept zu lernen?

5.1 Experimentieranordnung

In den folgenden Experimenten soll jeweils die Genauigkeit der vorgestellten Verfahren ge-
testet werden. Ist der Datensatz grofl genug, liefert ein einmaliger Test auf einer nicht zum
Training benutzten Testmenge (mehr als 1000 Datensétze) einen sehr genauen Schitzer fiir
die echte Genauigkeit. Hat man allerdings nur wenige Daten — wie zum Beispiel beim Zell-
bilderdatensatz mit 398 Datensidtzen — zur Verfiigung, wird cross validation (siehe Abschnitt
3.2) zur Schitzung 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 (1997) verwendete Test auf Unterschied
zweier Verteilungen benutzt!. Es wird immer nur der p-Wert (das sogenannte beobachtbare
Signifikanzniveau) angegeben. Zu beachten bleibt, daf§ die Varianz des wirklichen Fehlers bei
cross validation iiberschitzt wird — dieser Effekt verstiarkt sich mit steigender Anzahl von
Durchldufen — und es dadurch zu iiberschitzten p-Werten beim ¢-Test kommt (Dietterich
1997). Deshalb wird anstelle von 10-facher cross validation 5x2cv durchgefithrt. Hier wird
mit 5 verschiedenen Reihenfolgen eine 2—fach cross validation durchgefiihrt. Man erhilt eben-
falls einen Schitzer iiber 10 Durchldufe, der aber eine kleinere Varianz als der Schitzer bei
10-facher cross validation hat (Dietterich 1997). Bei allen Verfahren werden nur Parame-
teranpassungen durchgefiihrt, wenn dies zu keiner optimistischen Verzerrung der wirklichen
Genauigkeiten fithren kann (Scheffer und Herbrich 1997). Es wird jeweils ein einseitiger Test
durchgefiihrt. Dies fiihrt zu stdrkeren Aussagen als der zweiseitige Test, der nur die Ungleich-
heit zweier Algorithmen beriicksichtigt, nicht aber deren Vorzeichen.

5.2 Brodatztexturen

Bei diesem Datensatz werden mehrere Fotos aus Brodatz (1966) 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 1966) um realistische Texturen
handelt. In dieser Arbeit wurden die Bilder in Abbildung 5.1 ausgew&hlt.

(c) (d)

Abbildung 5.1: (a) Karomuster aus 4 Texturen aus Brodatz (1966) (b) Karomuster aus
9 Texturen aus Brodatz (1966) (c¢) Frequenzspektrum von (a) (d) Frequenzspektrum von
(b). Man erkennt sehr deutlich, daf sich das Frequenzspektrum in (c) durch viele sehr lokale
Peaks auszeichnet, wihrend das Frequenzspektrum in (d) eine sehr breite Streuung mit einigen
wenigen Peaks aufweist.

Zur Segmentierung wurden jeweils 12, 32 bzw. 64 Gaborfilter mit dem Bild gefaltet und die
Amplitudenbilder errechnet. Die Filterbdnke wurden mit den gabor wavelets aus Lee (1996)
berechnet. Dabei betrug die Bandbreite eines Filter immer 1 Oktave (siche Anhang B). In
Abbildung 5.2 ist fiir jede Filterbank deren Abdeckung im Frequenzraum dargestellt. Durch

! Alternativ kénnte auch der McNemar Test verwendet werden. Bei Experimenten mit realen Daten zeigte
sich aber, daf§ der vorgeschlagene Test ausreichend genau ist.
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jede Ellipse ist die Fouriertransformation des entsprechenden Gaborfilters (GauBglocke) zu
sehen. Nach der Amplitudenberechnung wurden 1000 Pixel zuféllig mit Zuriicklegen gezogen
und zur Regelbauminduktion benutzt. Fiir alle drei Filterbdnke wurde jeweils eine vorwérts-,
eine riickwértsgerichtete und keine Merkmalsselektion durchgefiihrt. Dazu wurde die Genau-
igkeit bei der Merkmalsselektion mit 5x2cv (siehe Abschnitt 5.1) bestimmt. Nach erfolgter
Selektion wurde dann ein Regelbaum mit HERAKLES gelernt. Anschliefend wurde dieser
Regelbaum zur Segmentierung des gesamten 256x256 Bildes benutzt (65536 Pixel). Es bleibt
zu beachten, daf hier auch die 1000 zum Training benutzten Pixel klassifiziert wurden. Der
Erwartungswert von unterschiedlichen Pixeln beim Ziehen mit Zuriicklegen von 1000 Pixeln
aus 65536 Pixeln betrigt? 992. Das bedeutet, dafl durchschnittlich 1.51% des Bildes zum Trai-
ning benutzt wurden. Da HERAKLES immer einen zu 95% korrekten Klassifikator lernte,
miifite von der berechneten Genauigkeit exakt 1.43% subtrahiert werden. Diese Verzerrung ist
aber konstant bei jeder Schidtzung enthalten und kann aus diesem Grunde ignoriert werden.

Abbildung 5.2: Abtastung des Frequenzraumes mit (a) 12 (b) 32 und (c) 64 Filtern.

Die Segmentierungsergebnisse fiir das 4-Texturen Bild sind in Tabelle ?? dargestellt. In
Tabelle 77 sind die Ergebnisse fiir das 9-Texturen Bild zu sehen. Desweiteren sind die gemes-
senen Genauigkeiten sowie die Anzahl ausgesuchter Merkmale in den Tabellen 5.1 und 5.2
protokolliert. Die Laufzeit variierte zwischen einigen Minuten bis zu mehreren Stunden. Die
Segmentierungsergebnisse wurden nicht mit morphologischen Operatoren (Joo 1991) nachbe-
arbeitet. Damit sind die Ergebnisse nicht direkt mit denen von Weldon und Higgins (1997)
vergleichbar, der nach der Segmentierung einige speziell angepafite morphologische Filter
anwendet. Auferdem sind die Ergebnisse nicht direkt mit denen von Greenspan (1996) ver-
gleichbar, wo eine grofie Trainingsmenge (300 Pixel je Klasse) aber eine sehr kleine Testmenge
(4 bis 100 Beispiele je Klasse) verwendet wird. In (Scheffer und Herbrich 1997) ist gezeigt,
daf} so kleine Testmengen in Kombination mit einem mehrschichtiges neuronales Netz zu einer
sehr grofien Verzerrung der Genauigkeitsschidtzung fiihren — gerade wenn, wie hier geschehen,
Parameteranpassung im Hinblick auf Testfehlerminimierung durchgefiihrt wurde.

Am besten sind die hier vorgestellten Ergebnisse mit dem Ansatz in Campbell et al. (1996)
und Campbell und Thomas (1997) vergleichbar, wo weder Parameteranpassung noch Test-
mengensubsampling oder morphologische Nachbearbeitungen durchgefiihrt wurden.

?Die Wahrscheinlichkeit, dafi beim Zichen von K aus N Elementen (mit Zuriicklegen) irgendeines der N
Elemente gezogen wird ist 1 — (1 — 1/N)X. Daher betrigt der Erwartungswert N(1 — (1 — 1/N)¥).
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Anzahl Gaborfilter
Merkmalsselektion 4—Texturen Bild 9—Texturen Bild
12 32 64 12 32 64
keine FSS 0.7707 | 0.8454 | 0.8681 || 0.5013 | 0.6028 | 0.5722
FESS 0.8077 | 0.8906 | 0.8453 || 0.4841 | 0.5736 | 0.6486
BESS 0.8085 | 0.8477 | 0.8183 || 0.4923 | 0.5887 | 0.5696

Tabelle 5.1: Genauigkeit der Segmentierung auf den Brodatztexturen

Anzahl Gaborfilter
Merkmalsselektion 4—Texturen Bild 9—Texturen Bild
12 | 32 | 64 | durchschn. || 12 | 32 | 64 | durchschn.
keine FSS 13 | 33| 65 37 13 | 33 | 65 37
FFSS 7 8 5 6.6 & 10 ] 14 10.6
BFSS 13 | 32 | 64 36 12 | 32 | 64 36

Tabelle 5.2: Anzahl ausgew&hlter Merkmale bei Merkmalsselektion. Zusétzlich 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 (1997) vorgeschlagenen
Test, so stellt man man fest, dafl die p—Werte aller Tests fast 1 sind, d.h. es existieren in
jedem Fall signifikante Unterschiede. Das hat zwei Ursachen:

e Der Test selbst ist sehr pessimistisch, d.h. ein Test auf einem Niveau von 95% liefert
das Ergebnis eines Tests auf rund 98% (Dietterich 1997). Damit sind die berechneten
p—Werte stark {iberschitzt.

e Die Anzahl der Testbeispiele ist enorm hoch (65536). Damit wird die Schitzung 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 zufillig
gezogen!). Stattdessen wurde nur eine gleich grofie Trainingsmenge benutzt! Damit bleibt
bei dieser Schitzung die Varianz des Lernverfahrens selbst unberiicksichtigt. In (Dietterich
und Kong 1995) ist gezeigt, daf die Varianz eines Entscheidungsbaumlernverfahrens — und
wegen des analogen Induktionschemas (siehe Tabelle 3.1) auch Regelbaumlernverfahrens —
hoch ist und auch mit steigender Grofie 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 (siche Abschnitt 3.2). Aus diesem Grund werden fiir einen Vergleich der Unterschie-
de bei Merkmalsselektion die Schitzungen genutzt, die sich wihrend der vorwérts- und riick-
wirtsgerichteten Merkmalsselektion ergeben. In Tabelle 5.3 sind diese Schitzungen, die durch
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Anzahl Gaborfilter
Merkmalsselektion 4-Texturen Bild p—Wert

12 32 64
keine F'SS 0.8284 4+ 0.0071 | 0.8466 + 0.0030 | 0.8620+ 0.0114 1
FESS 0.8260 4+ 0.0125 | 0.8740 £ 0.0110 | 0.8612 £+ 0.0118 1
BEFSS 0.8284 4+ 0.0071 | 0.8596 + 0.0157 | 0.8670 4+ 0.0064 1

9—Texturen Bild

12 32 64
keine F'SS 0.5060 4+ 0.0135 | 0.6078 & 0.0100 | 0.6096 £ 0.0308 1
FESS 0.5330 4+ 0.0141 | 0.6352 + 0.0130 | 0.6428 £ 0.0093 1
BEFSS 0.5264 4+ 0.0080 | 0.6342 £ 0.0266 | 0.6332 4+ 0.0144 1

Tabelle 5.3: Geschitzte Genauigkeit der Segmentierung auf den Brodatztexturen. In der
letzten Spalte ist der p—Wert fiir den Test auf Verbesserung durch Hinzunahmen von mehr
Gaborfiltern angegeben.

Bx2cv entstanden sind, angegeben. Hinter der Genauigkeit ist jeweils die Standartabweichung
der Genauigkeit angegeben. Damit ergeben sich die p—Werte in Tabelle 5.4 beim Vergleich
der Genauigkeit mit den verschiedenen Merkmalsselektionsmechanismen. Ausgew&hlt wur-
den hier die Ergebnisse bei Benutzung von 32 Gaborfilter fiir den Fall von 4 Texturen bzw.
bei Benutzung von 64 Gaborfilter fiir den Fall von 9 Texturen, da hier die p-Werte maximal
sind.

4—Texturen Bild 9—Texturen Bild
| keine | FFSS | BFSS | keine | FFSS | BFSS
keine — 0.0001 | 0.0150 || keine — 0.0043 | 0.0243
FFSS || 0.9999 — 0.9848 || FFSS || 0.9957 — 0.9515
BFSS || 0.9850 | 0.0152 — BEFSS || 0.9757 | 0.0484 —

Tabelle 5.4: p~Werte bei Test auf hohere Genauigkeit zwischen zwei Selektionsmechanismen

Folgende Aussagen kénnen gemacht werden:

e Durch die vorwirtsgerichtete Merkmalsselektion verschlechtert sich die Qualitdt der
Segmentierung nicht; unter Umstédnden verbessert sich die Qualitdt der Segmentierung
auf einem Signifikanzniveau von iiber 99% (sieche Tabelle 5.4). Man erkennt die Ver-
besserung ebenfalls in den Tabellen ?? und ?7?. Wihrend beim 4-Texturen Bild alle
drei Selektionsverfahren anndhernd gleich gute Ergebnisse mit 32 und 64 Gaborfiltern
erzielen, wird es erst durch die Benutzung von vorwirtsgerichteter Merkmalsselektion
moglich, dal 9-Texturen Bild zu segmentieren. Dies wird durch die starke Dimensions-
reduktion des Instanzenraumes bei vorwértsgerichteter Selektion méglich. So werden
aus durchschnittlich 37 Merkmalen im 4-Texturen Bild nur 6.6 Merkmale und im 9-
Texturen Bild nur 10.6 Merkmale ausgew&hlt. Im oberen Teil von Abbildung 5.3 sind
die 5 durch FFSS ausgewidhlten Merkmale bei der Segmentierung des 4-Texturen Bil-
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des mit 64 Gaborfiltern dargestellt. Man sieht sehr deutlich, dafi mittels der ersten drei

Abbildung 5.3: Bei FF'SS ausgewdhlte Merkmalsbilder. (a) 4-Texturen (b) 9-Texturen

Merkmalsbilder schon sehr viel Information fiir die Segmentierung geliefert wird. Im
unteren Teil dieser Abbildung sind die ausgew&hlten Merkmalsbilder fiir das 9—Texturen
Problem dargestellt (14 Merkmale). Hier fillt auf, dal die Textur in der untersten Zei-
le (Mitte) durch kein Gaborfilter eindeutig von allen anderen Texturen unterschieden
werden kann. Betrachtet man das Frequenzspektrum dieser Textur, so fillt eine breite
Streuung ohne lokale Peaks auf (Abbildung 5.1, Teil (d) ist durch das Frequenzspektrum
dieser einen Textur so breitgestreut!). Allerdings sind in den ausgew#hlten Merkmals-
bildern auch noch irrelevante Merkmalsbilder enthalten. Die letzten beiden Merkmale
im 4-Texturen Bild fiihrten nur noch zu einer geschitzten Verbesserung von 4%.

e Die riickwirtsgerichtete 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 Gaborfilteranwen-
dungen. In einem Fall wurden sogar alle Merkmale benutzt (4-Texturen Bild und 12
Gaborfilter). Hier ist sehr schon zu sehen, dafl Regelbaumlernverfahren eine grofie Va-
rianz besitzen. Im Falle von 4 Texturen und 12 Gaborfiltern sind in Tabelle 77 zwei
vollig verschiedene Segmentierungen ohne und mit riickwértsgerichteter Merkmalsse-
lektion dargestellt. In beiden Fillen wurde aber die gleiche Merkmalsmenge und eine
gleich grofle Trainingsmenge benutzt. Wihrend ohne Merkmalsselektion die Segmentie-
rung schlecht ist, ist durch riickwértsgerichtete Selektion ein Regelbaum gelernt worden,
der die beiden linken Texturen gut trennen kann. Dieses Beispiel untermauert nochmals

die Benutzung von durch cross validation geschétzten Genauigkeiten zum Vergleich der
Verfahren!
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e Tastest man den Frequenzraum zu grob ab (12 Gaborfilter), reicht die so erhaltene In-
formation nicht aus, um eine gute Segmentierungsprozedur erlernen zu kénnen. Durch
Verwendung von 32 bzw. 64 gegeniiber 12 Gaborfiltern wurde mit einem p—Wert von
1 eine wirkliche Verbesserung in der Segmentierungsqualitidt erreicht (Tabelle 5.3). Al-
lerdings fiihrt die immer feinere Abtastung des Frequenzraumes nicht zwangsldufig zu
einer Verbesserung. So wurde im 9-Texturen Bild die Anzahl der Gaborfilter von 32
auf 64 Gaborfilter verdoppelt, fiithrte aber ohne Benutzung von Merkmalsselektion zu
keiner sichtbaren und signifikanten Verbesserung (p—Wert: 0.5680 bzw. 0.4591). Erst
durch die Benutzung von vorwartsgerichteter Merkmalsselektion konnte das Segmentie-
rungsproblem besser gelost werden (p—Wert: 0.9239).

e Die erhaltenen Ergebnisse sind vergleichbar mit den Resultaten von Campbell und Tho-
mas (1997). Hier werden die Gaborfilterparameter bei gegebener Anzahl von Gaborfil-
ter durch einen genetischen Algorithmus optimiert. Der Algorithmus muf} aus einer fast
unendlich grofien Mengen die besten Gaborfilter auswéhlen. Es findet keine Modellse-
lektion statt; die Anzahl der Filter ist fest. Demgegeniiber mufi sich der hier prdsentierte
Ansatz aus einer gegebenen Anzahl von Gaborfiltern die zum Lernen geeignetsten su-
chen. Hier ist die Eignung itiber die Fehlerschitzung durch m-fache cross validation
definiert. Diese Methode ist — gegeniiber der Methode von Campbell — nicht mit ei-
ner vorgegebenen Anzahl von Filtern parametrisiert, sondern selektiert automatisch das
beste Modell! Campbell erreichte auf einem 6-Texturen Bild eine Qualitit von 83.4%
was mit den Ergebnissen auf dem 4-Texturen Bild (max. 86.81%) vergleichbar ist.

5.3 Rontgenbilder

Dieser Datensatz wurde von Dr. Lucas Parra bei Siemens Corporate Research erstellt. Er
enthilt die Rontgenbilder von 15 Personen. Der Datensatz ist in Tabelle 7?7 dargestellt. Des-
weiteren sind die Ergebnisse von 6 speziellen Filtern, die auf die Réntgenbilder angewandt
wurden, gegeben. Die gegebenen Filterbilder sind in den Tabellen ?? bis 77 dargestellt. Die
Aufgabe besteht im Erlernen der optimalen Segmentierung (in Tabelle 7?7 dargestellt). Mit
Hilfe dieser Segmentierung kann dann entschieden werden, welche Region des menschlichen
Korpers abgebildet ist. Davon hdngen die Einstellungen der Réntgenkanone fiir eine dauer-
hafte Bestrahlung wihrend einer Operation® ab. In Tabelle ?7 ist dargestellt, mit welcher
Stdrke (Kilovolt) einzelne Korperregionen bestrahlt werden miissen. Man sieht sehr deut-
lich, dafi es — im Hinblick auf Strahlungsbelastung und Bildqualitit — sehr wichtig ist, die
richtigen Einstellungen zu wihlen. So wird z.B. der Fingerknochen nur mit rund 50kV be-
strahlt, wihrend eine Wirbelsdule mit 80kV bestrahlt werden muf. Fine gute Segmentierung
ist ausschlaggebend fiir eine korrekte Erkennung der abgebildeten Kérperregion.

Zur Segmentierung wurden jeweils 12 bzw. 32 Gaborfilter mit den Bildern gefaltet und
die Amplitudenbilder errechnet. Dazu wurde der Datensatz folgendermaflen in 3 Gruppen
unterteilt: 9 Bilder der Wirbelsdule (spine-), 2 Bilder der Fiifie (foot-) und 4 Bilder der
Beine (leg-). Aufgrund dieser Unterteilung ist die Lernbarkeit der Segmentierungen deutlich
vereinfacht. s wurden die gleichen Filterbdnke und Lernverfahren wie im Abschnitt 5.2
benutzt. Ein Unterschied war bei diesen Versuchen, dafl Trainingsbeispiele aus allen Bildern

“Die Rontgenbilder werden preoperativ aufgenommen.



5.3. RONTGENBILDER

Anzahl Gaborfilter
Merkmalsselektion Wirbelsdule p—Wert
12 32
keine F'SS 0.7388 4+ 0.0150 | 0.7568 £ 0.0156 || 0.9913
FESS 0.7860 4+ 0.0188 | 0.7902 £ 0.0089 || 0.7324
BEFSS 0.7426 4+ 0.0075 | 0.7782 £ 0.0101 || 0.9992
Fufl
12 32
keine F'SS 0.8698 4+ 0.0057 | 0.8774 £ 0.0051 || 0.9987
FESS 0.9090 + 0.0116 | 0.8988 £ 0.0047 || 0.0129
BEFSS 0.8752 4+ 0.0157 | 0.8896 £ 0.0061 || 0.9897
Beine
12 32
keine F'SS 0.7794 4+ 0.0108 | 0.7986 £ 0.0114 || 0.9994
FESS 0.8448 4+ 0.0076 | 0.8626 £+ 0.0116 || 0.9995
BEFSS 0.7972 £ 0.0062 | 0.8100 £ 0.0121 || 0.9947
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Tabelle 5.5: Geschitzte Genauigkeit der Segmentierung auf Réntgenbildern. In der letzten
Spalte ist der p—Wert fiir den Test auf Verbesserung durch Verwenden von 32 anstatt 12
Gaborfiltern angegeben.

Anzahl Gaborfilter
Merkmalsselektion Wirbelsdule Fuf3 Beine
12 | 32 | durchschn. || 12 | 32 | durchschn. || 12 | 32 | durchschn.
keine FSS 19 | 39 29 19 | 39 29 19 | 39 29
FESS 6| 6 6 5 | 4 4.5 313 3
BESS 18 | 38 28 18 | 38 28 16 | 37 26.5

Tabelle 5.6: Anzahl ausgew&hlter Merkmale bei Merkmalsselektion. Zusétzlich zu den Am-
plitudenbildern wurde der Grauwert und die 6 gegebenen Filterbilder als Merkmale benutzt.

einer Gruppe gezogen wurden. Dadurch sind die Testmengen (Bilder einer Gruppe) so gro8,
daf} die Verzerrung, die sich aufgrund des Subsamplings der Trainingsmenge aus der Testmenge
ergibt, vernachlissigbhar klein ist.

Die Ergebnisse bei Anwendung von keiner, vorwirts- oder riickwirtsgerichteter Merkmals-
selektion und Faltung mit jeweils 12 oder 32 Gaborfiltern sind in den Tabellen 7?7 bis 77
dargestellt.

Auswertung der Ergebnisse bei Rontgenbildsegmentierung

In Tabelle 5.5 sind, analog zum Abschnitt 5.2, die geschétzten Genauigkeiten fiir die drei
Gruppen von Bildern bei alle Merkmalsselektionsverfahren mit jeweils 12 und 32 Gaborfiltern
angegeben. Hinter der Genauigkeit ist die Standartabweichung der Genauigkeit protokolliert.
Es wurden die Schdtzungen 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 ,,Wirbelsdule“ bei Benutzung von 32 Gaborfiltern aus-
gewidhlt. Die p—Werte sind in Tabelle 5.7 dargestellt. In allen anderen Gruppen der Tabelle
5.5 verbessert die vorwértsgerichtete Selektion die Segmentierung auf einem Signifikanzniveau
von 100%! Am deutlichsten ist der Unterschied bei der Gruppe ,,Beine“ und Anwendung von
32 Gaborfiltern. Der Unterschied betridgt hier 6.4%. Das sind 31.7% relativer Verlust an
Segmentierungsfehler! Auflerdem sind in Tabelle 5.6 die Anzahl benutzter Merkmale proto-
kolliert.

Wirbelsdule
H keine ‘ FFSS ‘ BFSS
keine — 0.0001 | 0.0012
FFSS || 0.9999 — 0.9941
BEFSS || 0.9988 | 0.0059 —

Tabelle 5.7: p~Werte bei Test auf hohere Genauigkeit zwischen zwei Selektionsmechanismen

Folgende Schlufifolgerungen kénnen gemacht werden:

e Die vorwirtsgerichtete Merkmalsselektion verbessert die Segmentierung auch bei die-
sem Datensatz auf einem Signifikanzniveau von iiber 99% (Tabelle 5.7)! Dabei sind
die Unterschiede beim Rontgenbilderdatensatz noch offensichtlicher als bei den Bro-
datztexturen (vergleicht man beispielsweise die Wirbelsdulenbilder in Tabelle ?? und
?7?). Allerdings kann das Konzept ,,Fu3“ auch ohne Merkmalsselektion schon sehr gut
gelernt werden (FuBbilder in Tabelle 2?7 und ??). Dies liegt daran, dafi dieses Kon-
zept sehr einfach zu lernen ist. Benutzt man nur den Grauwert, erhdlt man schon eine
Segmentierungsprozedur mit einer Genauigkeit von 81.36% + 0.62%!

Die signifikante Verbesserung durch vorwértsgerichtete Selektion ist auch bei diesem
Datensatz darauf zuriickzufiihren, dal durch Merkmalsselektion nur sehr wenige Merk-
male zur letztendlichen Hypotheseninduktion ausgewdhlt werden. Interessant ist die
Tatsache, dafi auf den Wirbelsdulenbildern bei Benutzung von 12 und 32 Gaborfiltern
immer genau 6 Merkmalsbilder zur Segmentierung benutzt wurden (Tabelle 5.6). Dabei
wurden in beiden Fillen die gleichen Merkmalsbilder gew&hlt! Vergréfiert man den Um-
fang der Trainingsmenge von 1000 auf 5000 Pixel — um die Verzerrung aufgrund des
Trainingsdatenumfangs zu minimieren (siehe Abschnitt 3.2), bleibt die Qualitédt gleich
und es werden wieder die gleichen 6 Merkmalsbilder ausgewihlt. Ahnlich sieht es bei
den ,,Beine“ Bildern aus. Auch hier werden mit 1000 wie mit 5000 Trainingsbeispie-
len genau 3 Merkmale ausgewdhlt. Zwei dieser drei Merkmale sind in jedem Fall der
Grauwert und das Ergebnisbild des BONE-Filters.

e Die riickwértsgerichtete Selektion verwirft auch bei diesem Datensatz im Durchschnitt
nur ein Merkmal (Tabelle 5.6). Erneut sind die Amplitudenbilder der einzelnen Ga-
borfilterfaltungen sehr stark korreliert. Diese geringe Reduktion der Dimensionalitdt
des Instanzenraumes fiithrt zu keiner signifikanten Verbesserung gegeniiber keiner Merk-
malsselektion. Dies ist ebenfalls in den Segmentierungsergebnissen (Tabelle 7?2 und ?7?)
zu sehen.
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e Erh6ht man die Abtastung des Frequenzraumes von 12 auf 32 Filter, so kommt es zu
einer signifikanten Verbesserung der Segmentierung (p—Werte > 0.99 aus Tabelle 5.5).
Nur im Falle der Wirbelsdulenbildern und vorwértsgerichteter Selektion ist kein signifi-
kanter Unterschied festzustellen (p—Wert: 0.7324). Dies liegt daran, daf hier die gleichen
Merkmale verwendet werden. Auch optisch kann eine kleine Verbesserung festgestellt
werden. Vergleicht man beispielsweise spine—3 bzw. spine—8 bei den Segmentierungen
ohne Merkmalsselektion (Tabelle ?? und ??) oder spine—1 bzw. spine—5 bei den Seg-
mentierungen mit riickwirtsgerichteter Selektion (Tabelle ?? und Tabelle ?7) | so fallt
auf, daf§ die gefundenen Regionen kompakter sind, d.h. weniger Segmentierungsfehler
an den Kanten zwischen zwei Regionen auftreten.

e Die Information, die in den Amplitudenbildern von Gaborfilterfaltungen enthalten ist,
wird so gut wie moglich vom Lernverfahren benutzt. Dazu wurde exemplarisch das

Abbildung 5.4: (a) Wirbelsdulenbild spine-8. (b) Maskierung von (a) mit einem vertikal
parametrisiertem Gaborfilter. (¢) Maskierung von (a) mit einem horizontal parametrisierten

Gaborfilter (niedrige Frequenz). (d) Uberlagerung von (b) und (c).

vertikale und horizontale Gaborfilter mit der niedrigsten Frequenz aus der Filterbank
(a) in Abbildung 5.2 ausgewidhlt. Die Amplitudenbilder dieser Filteranwendungen ent-
halten die meiste Information. Danach wurde ein Schwellwert fiir die Amplitudenbilder
bestimmt, der die Wirbelsdule mdoglichst gut hervorhebt. In die aus den biniarisier-
ten Amplitudenbildern erhaltenen maskierten Regionen wurde das urspriingliche Bild
eingeblendet (Bild (b) und (c¢) von Abbildung 5.4). Danach wurden die beiden so erhal-
tenen Maskierungen iiberlagert (Bild (d) von Abbildung 5.4). Man sieht sehr schén, daf
— wie erwartet — nur die vertikalen und horizontalen Komponenten der Wirbelsdule
ausmaskiert wurden. Vergleicht man dieses Muster mit dem Segmentierungsergebnis
ohne Merkmalsselektion mit 12 Gaborfiltern (spine-8in Tabelle ??), dann spiegeln sich
GroBteile des Uberlagerungsbildes in der endgiiltigen Segmentierung wider.

e Bei vorwirtsgerichteter Selektion wurden immer samtliche Amplitudenbilder der Ga-
borfilterfaltung verworfen. Betrachtet man dazu die Frequenzspektren aller Bilder dieses
Datensatzes (Tabelle ?7?) so fillt auf, daf es in keinem dieser Spektren signifikante, tex-
turkennzeichnende Peaks gibt. Die Frequenzen streuen sehr stark um den Nullpunkt.
Diese dichte Streuung deutet darauf hin, dafi die Bilder aus sehr vielen zweidimensio-
nalen Schwingungen mit niedriger Frequenz aufgebaut sind. Demzufolge miifiten Ga-
borfilter, die auf diese niedrige Frequenzen parametrisiert sind, relevante Information
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iiber die entsprechenden Amplitudenbilder liefern. Es ist schon in Abschnitt 2.4.4 her-
vorgehoben worden, dafl Gaborfilter, 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—1 in Abbildung 5.5 dargestellt. Hier wurde eine

Abbildung 5.5: (a) Wirbelsdulenbild spine-1. (b) Maskierung von (a) mit einem auf 10°
orientierten Gaborfilter (17 Zyklen je Bild). (c¢) Maskierung von (a) mit einem auf 10° orien-
tierten Gaborfilter (23 Zyklen je Bild). (d) Maskierung von (a) mit einem auf 10° orientierten
Gaborfilter (30 Zyklen je Bild). Man sieht in (b) sehr schén, da§ die Amplituden im Ortsraum
sehr breit streuen, wenn das Gaborfilter auf eine niedrige Frequenz parametrisiert ist. Bei
hohen Frequenzen kommt es zu vielen kleinen Regionen mit geringer Streuung.

Menge von Gaborfiltern gefunden, deren Orientierung genau der Orientierung der Wir-
belsdule im Bild entsprach. Anschlieend wurden manuell Schwellwerte gesucht, um
aus den biniarisierten Amplitudenbildern méglichst gut die Wirbelsdule erkennen zu
kénnen. In die maskierten Regionen wurde dann das urspriingliche Bild eingeblendet.
Das Filter, das genau auf die Frequenz der Wirbelsdulenknochen parametrisiert ist (17
Knochen bzw. Zyklen pro Bild), streut sehr stark an den Réndern (Bild (b) in Abbil-
dung 5.5). Erh6ht man die Frequenz der Gaborfilter, verringert sich zwar die Streuung,
aber die zu findende Region wird nun in kleinere Komponenten ,zerlegt“. Das Filter in
Bild (d) antwortete nur noch auf den etwas kleineren Mittelkérper der Wirbelsdule und
zerlegt diese damit in viele kleine Regionen. Keine Kombination dieser Filter wiirde
zufriedenstellende Segmentierungsergebnisse liefern. Diese Aussage wird auch von den
Ergebnissen belegt, die mit dem System von Weldon und Higgins (1997) berechnet
wurden (Abbildung 5.6). Dieses System schétzt nach dem mazimum-likelihood Prinzip
die Parameter von genau drei Gaborfiltern. Nachdem mehr als 2000 Pixel je Region
vorgegeben wurden, ist keine Kombination der drei besten Gaborfilter in der Lage, das
Bild zufriedenstellend zu segmentieren. Eine der drei berechneten Gaborfilter besitzt
die gleichen Parameter wie das manuell bestimmte Gaborfilter in Abbildung 5.5 (Bild

(b))-

Im vorherigen Absatz wurde festgestellt, dall bei der vorwirtsgerichteten Merkmalsse-
lektion nur die Ergebnisbilder der 6 Filter von Dr. Parra ausgew&hlt wurden. Dies fiihrte
in allen Féllen zu einer signifikanten Verbesserung. Aus diesem Grunde sollen diese Fil-
ter kurz beschrieben werden (Parra 1997). Das TEX-Filter besteht hauptsichlich aus
einer speziell angepafiten Anwendungsreihenfolge und Parametrisierung von morpholo-
gischen Operatoren (Joo 1991). Bei dem SPINE-Filter wird zusdtzlich nach den hori-
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Abbildung 5.6: (a) Wirbelsdulenbild spine—1. (b) Segmentierungsergebnis mit dem System
teXan (Weldon (1997)). (c¢) Uberlagerung von (a) und (b).

zontalen Grenzen von Wirbelsdulenknochen im Bild gesucht und anhand des Abstandes
entschieden, ob die gefundene Region zur einer Wirbelsdule gehért. Das BONE-Filter
sucht zuerst nach Kanten im Bild und verbindet diese — mit massiv handangepafiten
Algorithmen — zu einem Kurzenzug. AnschlieBend wird mit Hilfe einer festen Menge
von Regeln entschieden, ob eine Region ein Knochen ist (Sind zwei Kurvenziige parallel?
Haben sie die gleiche Linge? usw.). Das COLLIM-Filter benutzt die Houghtransforma-
tion und adaptiert Schwellwerte, um Linien und Kreise im Bild zu finden. Hier wird
mit einem festen Satz von Regeln entschieden, ob eine gefundene Primitive eine Kante
einer Bleiplatte sein kann. Das CONTR-Filter schlieflich ist die Anwendung eines lokalen
Schwellwertalgorithmuses auf dafi Bild. Die Lokalitidt sichert zu, dafi scharfe Konturen
(Darmbereich) nicht zerstért werden.

Man sieht sehr deutlich, daf§ diese Filter extrem angepafit sind fiir die Segmentierung
in Tabelle ??. Solche massiv nichtlinearen Merkmale kénnen nicht ohne dominenspezi-
fisches Wissen gefunden werden. Es ist offensichtlich, dafi solche Merkmale nicht mittels
einer Kombination von Gaborfiltern modelliert werden kénnen, da die Faltung mit einem
Gaborfilter eine lineare Transformation ist (siche Abschnitt 4.2) (Parra 1997).

5.4 Zellbilder

Mit diesem Datensatz soll die Qualitit des in Kapitel 2 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-
flufmenge eines Gefdfles. Dazu mufl im ersten Schritt eine Segmentierung des Bildes in die
einzelnen Zellen vorgenommen werden. Im n#chsten Schritt wird versucht, anhand der Merk-
male jeder Region (Zelle) zu erkennen, ob es sich um eine GeféBwandzelle handelt. Je genauer
diese Klassifikation durchgefiihrt werden kann, um so genauer kann die exakte Durchflufmen-
ge des geschnittenen Gefifles bestimmt werden. Der Datensatz wurde von Dr. Hufnagl an
der Charité Berlin erstellt. Der Datensatz umfafit die in Tabelle 77 dargestellten Geféf3bilder.
Die Segmentierung wurde mit dem Bildverarbeitungssystem AMBA vorgenommen.

Beim vorliegenden Datensatz wurden aus der vorgegebenen Segmentierung die Merkmale in
Tabelle 5.8 fiir jeden Knoten des RAG (jede Zelle) berechnet. Desweiteren stehen folgende
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Knotenmerkmale Wertebereich
Breite

Hohe

Linge der Kontur
Geometrische Fliche
Formfaktor

Semikonvexitdtsmaf
Zelltyp (Endothel/Tumor) bool

55353959

Tabelle 5.8: Zellmerkmale (Knotenmerkmale im RAG)

Algorithmus Genauigkeit ‘ Tests Genauigkeit ‘ Tests

ohne Ellipsenpradikat mit Ellipsenpridikat
propositionale Lernverfahren
C4.5 0.9250 + 0.0277 | 34 0.9600 4+ 0.0255 | 22
CAL5 0.9172 + 0.0303 | 1 0.9623 + 0.0319 | 2

HERAKLES || 0.8843 + 0.0510 | 30 0.9422 4+ 0.0483 | 17
graphbasierte Lernverfahren

TRITOP [ 0.9120 £ 0.0336 [ 13 || 0.9583 £ 0.0316 |5

Tabelle 5.9: Genauigkeiten auf dem Zellbilderdatensatz.

relationale Merkmale zur Verfiigung:

e Ellipsenzugehorigkeit einer Zelle; die Ellipsenextraktion erfolgte mit dem Algorithmus
(Roth und Levine 1993) auf den Regionenmittelpunkten (siche dazu auch Abschnitt 2.3
und Anhang A)

e iiber die Voronoitriangulation berechnete Nachbarschaftsrelation (siehe Tabelle 77, rech-
te Seite) einer Zelle; die Triangulation erfolgte mit dem Algorithmus in (Hufnagl et al.
1985)

Beim propositionalen Datensatz wird ein 7-dimensionaler Merkmalsvektor fiir jede Zelle ver-
wendet, wobei der Zelltyp in {0; 1} abgebildet wird. Dariiber hinaus steht ein 8—dimensionaler
Datensatz zur Verfligung, bei dem die Ellipsenzugehdrigkeit jeder Zelle als achtes Merkmal in
0...n abgebildet wird. Jede Zelle wird der gréfiten extrahierten Ellipse, auf der sie liegt, zuge-
ordnet wobei n hier die Anzahl extrahierter Ellipsen bezeichnet. Beim relationalen Datensatz
besteht dariiber hinaus die Méglichkeit, eine Nachbarschaftsrelation iiber das Hintergrund-
wissen hinzuzufiigen.

Es wurde jeweils mit den Lernsystemen C4.5, CAL5, HERAKLES und TRITOP mit und
ohne Benutzung des Ellipsenpridikats versucht, dafl Konzept ,,Gefdlwandzelle“ zu lernen. In
Tabelle 5.9 sind die durch 10-fache cross validation entstehenden IErgebnisse zusammengefafit.
Hinter der Genauigkeit ist jeweils die Standartabweichung der Genauigkeit angegeben. Es ist
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Algorithmus || p—Wert
C4.5 0.9954
CAL5 0.9976
HERAKLES || 0.9908
TRITOP 0.9972

Tabelle 5.10: p-Wert bei Test auf Verbesserung durch Benutzung des Ellipsenpridikats

zusdtzlich 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 Gefilwanderkennung

In Tabelle 5.10ist der p—Wert fiir den Test auf Verbesserung der Genauigkeit durch Einfiihrung
des Ellipsenpridikats berechnet worden. Es ist sehr deutlich zu sehen, daf3 mit einer Wahr-
scheinlichkeit von iiber 99% die Genauigkeit bei Benutzung des Ellipsenpridikats héher ist
als ohne dieses Priadikat. Dabei spielte es keine Rolle, in welcher Form dieses Pridikat re-
priasentiert wurde! Dieses Merkmal ist ein Komplexmerkmal, d.h. ein strukturelles Merkmal,
was die Beziehung einer einzelnen Zelle zu einer rdumlichen Struktur (Ellipse) widerspiegelt.
Es 148t sich nur errechnen, wenn die Position aller anderen Zellen bekannt ist. Solche Kom-
plexmerkmale werden in dem meisten Fillen zur Restriktion der Hypothesensprache benutzt
(Geibel und Wysotzki 1996). Zum einen wird damit die Induktion deutlich beschleunigt.
Zum anderen fithren propositionale Beschreibungen durch Komplexmerkmale zu einem star-
ken absoluten Bias gegeniiber der graphischen Repridsentation. Damit sinkt eventuell der
echte Fehler der induzierten Hypothese (Abbildung 3.3).

Ersetzt man das Ellipsenpradikat durch eine Nachbarschaftsrelation wie oben beschrieben, ist
die graphbasierte Version von HERAKLES und TRITOP nicht mehr in der Lage, dal IKonzept
zu lernen (Genauigkeit der graphbasierten Version von HERAKLES: 90.20% 4 4.35%). Dazu
miifite ein dhnliches Konzept wie ,Ellipse®“ ausschliefllich durch eine logische Formel {iber
Nachbarschaftsrelationen ausgedriickt werden. Obwohl dies durchaus méglich ist, ist diese
Formel so komplex, daf sie aufgrund des relativen Bias nicht generiert wird! Desweiteren
steigt mit der Anzahl von Relationen bei ILP-Systemen die Modellkomplexitdt an. Dies
fithrt unter Umstdnden dazu, daf der echte Fehler steigt (Abbildung 3.3).

Weiterhin sollte untersucht werden, ob bestimmte Lernverfahren geeigneter als andere zum
Erlernen des Konzepts ,,Gefdwand “ sind. In Tabelle 5.11 sind die p—Werte fiir den Test auf
Unterschiede zwischen allen benutzten Lernverfahren berechnet worden. Man sieht hier sehr
deutlich, daf es keine signifikanten Unterschiede zwischen den Genauigkeiten der einzelnen
Lernsystem gibt. Die hochste Wahrscheinlichkeit fiir einen Unterschied gibt es zwischen den
Systemen CAL5 und HERAKLES mit 85.53%. Diese ist aber statistisch nicht signifikant. Zu
beachten bleibt, daf} alle vier Systeme eine Top—Down Induktion durchfiihren, d.h. nach einem
dhnlichen Schema im Refinementgraph nach der besten Hypothese suchen. Betrachtet man
allerdings die Anzahl der Tests, die vom jeweiligen System als Hypothese generiert wurden,
so fillt folgendes auf:
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\ | C4.5 | CAL5 | HERAKLES | TRITOP |

C4.5 — 0.4304 0.8392 0.5805

CAL5 0.5696 — 0.8553 0.6488

HERAKLES || 0.1608 | 0.1447 — 0.1601
TRITOP 0.4195 | 0.3512 0.8399 —

Tabelle 5.11: p—Werte bei Test auf hthere Genauigkeit zwischen zwei Lernsystemen; es wurden
die Genauigkeiten bei Benutzung des Ellipsenpridikates betrachtet.

e CAL) findet in beiden Féllen, d.h. mit und ohne Benutzung des Ellipsenpridikates,
die kiirzeste Hypothese. Die durch CAL5 gefundene Hypothese bei Benutzung des
Ellipsenpridikates lautet schlicht und einfach: if FEndothelzelle and auf grofiter Ellipse
then Gefdfswandzelle else Nicht—-Gefdffwandzelle. Diese Hypothese wurde in allen zehn
Durchldufen von ecross validation gefunden. Bei allen anderen Lernsystemen variiert die
Anzahl der Tests bedeutend stirker.

e HERAKLES und C4.5 bilden durchschnittlich gleich viele Tests in den Hypothesen.
Dies liegt daran, dafl beide Systeme den information gain als Giitekriterium fiir Tests
bei der Regelinduktion benutzen.

e TRITOP lernt kurze Entscheidungsbdume mit wenigen Tests. Wird das Ellipsen-
pradikat benutzt, weicht die Anzahl der Tests nur in 3 der 10 Durchldufe um einen Test
vom Mittelwert 5 (Tabelle 5.9) ab. Dies liegt daran, daf TRITOP bei der Testgenerie-
rung top—down vorgeht. HERAKLES erzeugt die Tests dagegen nach einem bottom—up
Schema (sieche Abschnitt 3.1.2 in Schritt 2).

AbschlieBend wurde untersucht, ob es durch die Benutzung des Ellipsenpridikates sichtbar
zu einer Verbesserung kommt. Dazu wurden jeweils zwei der drei Zellbilder zum Lernen des
Klassifikator und das verbleibende Zellbild zum Validieren benutzt. In der Tabelle ?7? sind die
Ergebnisse dargestellt. s wurde HERAKLES als Lernsystem benutzt. Es ist grafisch darge-
stellt, wenn es zu einer Fehlklassifikation kam. Alle weiflen Flichen sind richtig klassifiziert.
Alle hellgrauen Flichen sind zwar Gefdflwandzellen, wurden aber nicht als Gefdfiwandzellen
klassifiziert (falsch negativ beurteilt). Alle dunkelgrauen Flichen sind keine Gefdfiwandzellen,
wurden aber als Gefdwandzellen klassifiziert (falsch positiv beurteilt). Folgende Schlufifol-
gerungen kénnen gezogen werden:

e 7u 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
Verdnderung.

e Die Problemverteilung ist in den einzelnen Bildern zu unterschiedlich um einen signifi-
kanten Klassifikator zu lernen. Dies zeigt sich daran, dafl die Genauigkeit mit diesem
Testverfahren 91% gegeniiber 96% bei zehnfacher cross validation betrigt. Um optisch
deutlichere Aussagen zu erhalten, miifite die Anzahl der Bilder erhtht werden, was in
diesem Fall aber nicht moglich war.



Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblicke

In dieser Arbeit wurde ein iiberwachter Segmentierungsalgorithmus vorgestellt, der mit sich
Hilfe von Regelbauminduktion und Merkmalsselektion sehr gut an eine gegebene Problem-
verteilung anpafit. Dazu wird die eindimensionale Grauwertinformation eines Pixels durch
Faltung mit einer Filterbank von Gaborfiltern oder Anwendung dominenspezifischer Filter
in einen hochdimensionalen Merkmalsraum transformiert. In diesem Merkmalsraum ergibt
sich beim Lernen allerdings ein Modellselektionsproblem. Versucht man ohne Modellselektion
einen Regelbaum zu induzieren, pafit man sich mit hoher Wahrscheinlichkeit ausschliefilich
an die Trainingsmenge an. Aus diesem Grund wird mit Hilfe von Merkmalsselektion die
hochdimensionale Information wieder — abh&ngig von der Problemverteilung — in einen
niedrigdimensionalen Raum projiziert. Die gefundene Merkmalsmenge beschreibt fiir das ge-
gebene Problem das beste Modell. Dieses beste Modell muf§ nicht das optimale Modell sein, da
aufgrund der Komplexitdt nur mit einer Gradientenstrategie nach dem besten Modell gesucht
werden kann. Anschlielend wird mit Hilfe der gefundenen Merkmalsmenge und eines Regel-
baumlernverfahrens eine Segmentierungsprozedur induziert, deren erwarteter echter Fehler
kleiner ist als ohne Merkmalsselektion oder unter ausschlieilicher Benutzung des Grauwertes
(rechte und linke Ende der Kurve ,echter Fehler in Abbildung 3.3).

Diese Idee, die Dimensionalitdt des Instanzenraumes massiv zu erhbhen — mit der Hoffnung,
die Problemverteilung besser approximieren zu kénnen, liegt auch Support—Vector-Machines
(SVM) (Cortes und Vapnik 1995) zugrunde. Allerdings wird bei SVMs anstelle eines Re-
gelbaumes eine ,optimale“ Trennebene gelernt. Der Lernalgorithmus fiir diese Trennebe-
ne tragt dem Modellselektionsproblem durch Addition eines modellkomplexititsabhdngigen
Strafterms Rechnung. Auflerdem ist die Dimensionalitdtserhdhung 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
(1966) — zu losen. Dabei erreicht der parameterlose Algorithmus zu den in (Campbell und
Thomas 1997) vorgestellten Ergebnissen vergleichbare Resultate. Im System von Campbell
miissen allerdings die Anzahl der Gaborfilter und die Parameter des Lernsystems SOFM vor-
gegeben werden. Ein vergleichbares Ergebnis wird auch in der Arbeit von Weldon und Higgins
(1997) erzielt. Hier werden bei einer vorzugebenden Anzahl von Gaborfiltern die besten Ga-
borfilterparameter nach dem mazimum-likelithood Prinzip geschitzt. Demgegeniiber sind die
Ergebnisse von Greenspan (1996) deutlich besser. Hier wurde anstelle des Regelbaumlern-
systems HERAKLES das Lernsystem ITRULE (Goodman et al. 1992) zur Regelinduktion
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benutzt. Das System I[TRULE besitzt sehr viele Parameter. Es wurden massiv Parameteran-
passungen vorgenommen, was mit hoher Wahrscheinlichkeit zu einer optimistischen Verzer-
rung des echten Fehlers fiihrte. Desweiteren wurden sehr kleine Testmengen verwendet (4
Testpixel je Klasse!). In den Experimenten, in denen Testmengen mit bis zu 100 Beispielen je
Klasse verwendet wurden, erhielt man die gleichen oder sogar schlechtere Ergebnisse als mit
dem hier prisentierten Ansatz!

Dariiberhinaus ist dieser Segmentierungsalgorithmus in der Lage, einen Réntgenbilderdaten-
satz zu segmentieren. Allerdings liefern die Faltungsbilder von Gaborfiltern keine Informa-
tion, welche die Regelbauminduktion verbessern wiirde. Dies hat zwei Ursachen: Auf der
einen Seite sind Gaborfilter nur zur Segmentierung geeignet, wenn sich die einzelnen Regio-
nen durch lokale Peaks im Frequenzspektrum auszeichnen. Dies ist bei den Réntgenbildern
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
vorwirtsgerichteter Merkmalsselektion in der Lage, parameterlos die relevanten nichtlinearen
Merkmale zu selektieren und verbessert dadurch signifikant und sichtbar die Segmentierungs-
ergebnisse. Der in (Weldon und Higgins 1997) beschriebene Segmentierungsalgorithmus war
nicht in der Lage, das Problem zu l6sen.

Es stellte sich heraus, daf§ riickwértsgerichtete Merkmalsselektion in keinem Fall zu einer Ver-
besserung fiihrte. Es existieren zu viele Scheinkorrelationen zwischen den Amplitudenbildern
von Gaborfilterfaltungen.

Die Bildsegmentierung ist nur ein Teilprozefl in der Musterkennung (siehe Abbildung 2.1).
Eine Segmentierung des Bildes ist vor allem dann wichtig, wenn der Bildinhalt in eine gra-
phische Représentation iiberfiihrt werden soll. Diese Reprisentation 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 fiihrt. Es stellte sich heraus, daf§ das Problem mit Struk-
turinformation signifikant besser geltst werden konnte. Allerdings war keines der benutzten
graphbasierten Lernverfahren in der Lage, die notwendige Strukturinformation auf Grundlage
einfacher Relationen iiber dem RAG zu induzieren. Bei graphbasierten Lernverfahren ergibt
sich aufgrund des theoretisch unbeschrinkt grofien Hypothesenraumes ein Modellselektions-
problem, dafl durch die hier verwendeten Algorithmen nicht geltst werden konnte. Es muflte
explizit ein komplexes relationales Merkmal berechnet werden. Mit Hilfe dieses Merkmals
konnte die Genauigkeit der Mustererkennung verbessert werden. Dabei waren graphbasierte
wie propositionale Lernverfahren gleichermaflen geeignet. Durch den kleineren Hypothesen-
raum waren die propositionalen Lernverfahren sogar in der Lage, kiirzere Musterbeschreibun-
gen zu finden.

So stellt sich abschlielend die Frage: Was bleibt noch zu tun? Im folgenden sollen zwei
mogliche Ansitze fiir 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 Anschlufl nur genau eine Hypothese induziert. Im besten
gefundenen Modell ist die Varianz des Lernverfahrens im allgemeinen aber nicht 0. Dadurch
kann es bei der einmaligen Induktion dazu kommen, dafl trotz optimalem Modell eine Hy-
pothese induziert wird, die einen grofien echten Fehler hat (siehe Tabelle 77 und ??). In
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der weiteren Forschung soll deshalb untersucht werden, inwieweit man mit der Kombination
mehrerer Hypothesen diese Varianz minimieren kann. Die Idee hierbei ist, [ unabhidngige
Hypothesen zu induzieren. Dazu miissen — nachdem das beste Modell gefunden wurde —
[ Trainingsmengen der Grofe ||S|| unabhéngig aus den Bilddaten gezogen werden. Bei der
groflen Menge an Trainingsdaten ist dies sehr leicht moglich. Anschliefend wird fiir jede
der [ Trainingsmengen eine Hypothese h™"
extrahierte Merkmalsvektor durch alle [ gelernten Hypothesen klassifiziert. Das Pixel wird
dann mit der hdufigsten Klasse iiber alle [ Klassifikationen klassifiziert. In Tabelle 77 sind

induziert. Bei der Pixelklassifikation wird der

erste Ergebnisse auf dem Rontgenbilderdatensatz dargestellt. Es wurden [ = 10 Regelb&ume
induziert. Vergleicht man diese Ergebnisse mit denen in Tabelle 77 und ?7, so ist eine sicht-
bare Verbesserung der Segmentierung festzustellen. Aufilerdem zeigte sich auch bei mehreren
Durchldufen ein konstantes Segmentierungsergebnis! Allerdings mufl noch untersucht werden,
wie man diese Methode beschleunigen kann und ob es allgemeine Schranken fiir die Anzahl {
der Hypothesen gibt.

Riickkopplung. Durch die Merkmalsexpansion mit Gaborfiltern werden in der induzierten
Segmentierungsprozedur ausschliefilich Regeln iiber die Amplituden der Faltungen mit ein-
zelnen Gaborfilter — dem Verschaltungsmuster einfacher Zellen im V1 mit der Retina (siehe
Abschnitt 2.4.2) — zur Segmentierung benutzt. Es ist bekannt, daf auch in der héheren Bild-
verarbeitung der menschlichen visuellen Wahrnehmung die Ausgaben einzelner Zellen des V1
durch ein Neuron kombiniert werden. Die dem hier prisentierten Algorithmus zugrundeliegen-
de Annahme ist allerdings, dafl es keine Verbindung zwischen den einzelnen Pixeln (V1-Zellen
mit gleicher Orientierung) gibt. Allerdings ist bekannt, dafi zwischen den einfachen V1-
Zellen gleicher Orientierung Verbindungen bestehen!! Eine diese Tatsache beriicksichtigende
Erweiterung wiirde in einer Riickkopplung der gelernten Segmentierungsprozedur zur erneu-
ten Merkmalsexpansion bestehen. Nachdem mit dem Verfahren in Abbildung 4.1 eine erste
Segmentierungsprozedur gelernt wurde, werden die Beispielbilder mit dieser Prozedur seg-
mentiert. Anschlieend kénnen dann pixelweise rdumliche Relationen {iber die Regionen, zu
denen die einzelnen Pixel geh6ren, berechnet werden. Dadurch erhilt man neue, auf der ersten
induzierten Segmentierungsprozedur basierende, Merkmale. Anschliefend wird versucht, eine
zweite Segmentierungsprozedur zu lernen. Dieser Prozedur wiirde die Relationen zwischen
den Regionen, zu denen einzelne Pixel gehéren, beriicksichtigen. Allerdings hat sich in ersten
Experimenten gezeigt, dafl diese Merkmale keine Information enthalten, welche die Segmen-
tierung der Réntgenbilder verbessert. Durch die Merkmalsselektion beim Lernen der zweiten
Segmentierungsprozedur wurden alle relationalen Merkmale verworfen. Problematisch an
diesen Merkmalen ist, dafi ihre Benutzung zwar zu einer Reduktion der urspriinglich falsch
klassifizierten Pixel fiithrt, in gleichem oder stirkerem Mafle aber schon urspriinglich richtig
klassifizierte Pixel wieder falsch klassifiziert werden. Dies liegt daran, dall der verwendete
Lernalgorithmus keine Schitzung des echten Fehlers einer Regel liefern kann. Dadurch kann
nicht zwischen den gemachten Entscheidungen der beiden Segmentierungsprozeduren diejeni-
ge mit dem kleineren Fehler ausgewdhlt werden. In der Zukunft soll aus diesem Grunde ein
Lernalgorithmus entwickelt werden, der Schitzungen fiir den echten Fehler einer einzelnen
Regel liefert. Ein Pixel wird dann immer so klassifiziert, dafi der geschétzte echte Fehler
minimiert wird.

!Dadurch kénnen in der menschlichen visuellen Wahrnehmung raumliche Relationen auf dem Bild bei der
Objekterkennung berticksichtigt werden.



Anhang A

Mathematische Grundlagen

Ellipsenextraktionsverfahren

Das RMS Verfahren (Roth und Levine 1993) zur Extraktion von Primitiven aus einer Menge
von Punkten beruht darauf, daff zu einer gegebenen minimalen Teilmenge von R Punkten die
Parameter der entsprechenden Primitive berechnet werden kénnen. Diese Parameter werden
zur Abstandsberechnung benétigt. In Roth und Levine (1993) wird vorgeschlagen, dafi man
eine implizite Reprisentation der Primitive wihlt, die linear in den gesuchten Parametern ist.
So ist beispielsweise f(a,,y) = ap+ajz+azy+azz?+azy? = 0 eine implizite Reprisentation
eines beliebigen Kreises. Diese Gleichung ist linear in den gesuchten Parametern ag, aq, ag
und asz, wenn auch nicht in  und y. Die implizite Beschreibung der unbeschrinkten Ellipse
lautet:

fla,z,y) = ag + a17 + agy + azzy + agz® + asy® = 0

Die Berechnung der a; erfolgt jetzt {iber die Lésung des Gleichungssystems Xa = 0. Die
Losung dieses Gleichungssystems liefert die gesuchten Parameter @ = (ag,...,as)”. Im Fall
der unbeschrénkten Ellipse hat X folgende Gestalt:

(1 =z oy xy 2 y? ]
L 2 oy oz 2yt
X — 1 2y yo xay2 23 y3
1 23 ys asys 23 y3
1 24 ys zaya 5 yj
L1 25 ys asys $§ y? i

Die symbolische Losung fiir die a; kann mit Hilfe des Mathematiksystems MAPLE oder MA-
THEMATICA bestimmt werden. Da diese Losung iiber 5 Seiten fiillt, wird auf die Angabe
verzichtet. Hat man die Lésungen dieses Gleichungssystems bestimmt &8t sich bei gegebe-
nem Vektor @ und einem Punkt (z,,y,) der Abstand des Punktes (z,,y,) iiber die Gleichung

f(a7xp7yp) 3 3
T @)l sehr gut approximieren.



Anhang B

Implementierung

Das Segmentierungssystem GTs ist vollstdndig in C programmiert und bietet die M&glichkeit,
eine Fiille von Algorithmen und Verfahren zu kombinieren, um Grauwertbilder mit Gabor-
filtern 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 muf} diesem Dateinamen ein @ vorangestellt wer-
den. Als letzter Parameter in der Kommandozeile mufl der Name einer Steuerdatei angegeben
werden. In dieser Steuerdatei finden sich alle Variablen, die wihrend dieser Segmentierung
benutzt werden. Das System arbeitet mit Bildern im BirrF-Format. Dieses Dateiformat wird
im Bildverarbeitungspacket X1TE benutzt.

Dateiformat

Eine GTs-Datei besteht aus Kommentar oder Variablenzuweisung. Ein Kommentar wird
am Zeilenanfang mit einem # eingeleitet und erstreckt sich iiber den Rest dieser Zeile. Eine
Variablenzuweisung hat immer das Format <variable> ’=’ <wert>, wobei fiir Wert jede
Zeichenkette zugelassen ist. Leerzeilen werden iiberlesen. s gibt drei Typen von Variablen.
Werte numerischer Variablen kénnen als FlieBkommazahl oder in Exponentialschreibweise
eingegeben werden. Die Werte von Zeichenkettenvariablen diirfen keine Leerzeichen enthalten
und kénnen nicht gequotet werden. Wahrheitswerte werden {iber on oder off dargestellt. Ein
Beispielaufruf, welcher das Bild example.img und die Segmentierung example.CLASS mit der
Steuerdatei supervised.gts verarbeitet, sieht also so aus

gts example.img example.CLASS supervised.gts

Im folgenden sollen die allgemeinen Systemvariablen erkldrt werden. Dabei werden die Va-
riablentypen iiber num, string und bool angezeigt.

algorithm <string> Diese Variable bestimmt den zur Segmentierung zu benutzenden Algo-
rithmus. Moglich Werte sind max (Bovik et al. 1990), em, som (Campbell et al. 1996),
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 mdoglichen 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 Verhiltnis eine Post-
filterung der Amplitudenbilder durchgefithrt werden soll (Weldon et al. 1996). Die
moglichen Werte reichen von 1.0 bis maximal 10. Standartwert ist 0, d.h. keine Post-
filterung.

freqcoverage <string> Diese Variable gibt den Dateinamen an, in dem der Frequenzraum
und die Uberlappung durch die gewdhlten Filter angezeigt werden soll. Ist standart-
méssig 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
kénnen sehr grofl 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
kénnen sehr grofl werden!

dumpgabor <bool> Dieses Flag zeigt an, ob die berechneten Gaborfilterbilder in der Datei
gabor.img ausgegeben werden sollen. Standartwert ist off. ACHTUNG: Diese Datei
kann sehr groff 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 {iberwachten bzw.
uniiberwachten Segmentieren benutzt werden sollen'. Dabei kann man entweder die
absolute Anzahl (Wert >1) oder die relative Anzahl (Wert <1) angeben.

filtertype <string> Diese Variable gibt an, welche gabor wavelets in der Gaborfilterbank-
berechnung benutzt werden sollen. Maogliche Werte sind lee (Lee 1996), maclennan
(MacLennan 1991) und bovik (Bovik et al. 1990). Standartwert ist lee.

ext [0---256] <string> Diese Variablen geben Erweiterungen fiir den Basisnamen der zu
segmentierenden Bilddateien an. Jede dieser Dateien wird mit eingelesen und als
doménenspezifisches Merkmalsbild bei der Segmentierung benutzt. Standartmifig sind
diese Variablen nicht gesetzt, d.h. es werden keine Zusatzbilder benutzt.

Benutzerdefinierte 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.



51

fregstart <num> Diese Variable gibt in Einheiten von Bildbreite an, mit welcher Frequenz
beim Aufbau der Rosette begonnen werden soll. Der Wert 0.5 steht hier also fiir die
Nyquistfrequenz, d.h. die héchste im Bild abtastbare Frequenz. Standartwert ist 0.5.

freqdepth <num> Diese Variable gibt an, wieviel verschiedene Frequenzen je Orientierung
zur Berechnung der Rosette benutzt werden sollen. Standartwert ist 4.

freqfactor <num> Diese Variable bestimmt den Faktor, mit dem die Frequenzen der ni-
chsthéheren Tiefe multipliziert wird. Dabei steht ein Wert von 0.5 beispielsweise fiir
eine Halbierung der Frequenz (siehe auch freqdepth). Standartwert ist hier 0.5.

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 8.

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 gedndert zu werden und ist standartméiBig 2x.

Speziell bei Benutzung von filtertype = lee kann noch sperzifiziert werden:

bandwidht <num> Diese Variable gibt die Bandbreite jedes Gaborfilters in Oktaven an. Sie
kann nur zwischen 1.0 und 1.5 liegen. Standartwert ist 1.0.

Speziell bei Benutzung von filtertype = maclennan kann noch sperzifiziert werden:

lambda <num> Diese Variable gibt das Verh&ltnis zwischen Standartabweichung der Gabor-
filter in X— und Y—Richtung im Ortsraum an. Standartwert ist 1.0.

Uniiberwachtes Segmentieren

Zum uniiberwachten Segmentieren muf3 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 Gaborfilterantwort (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 durchzufiihren. Mit Hilfe der Cluster wird
dann segmentiert, d.h. ein Pixel wird in die Klasse seines Clusters eingeordnet. Parameter
sind ausschliefilich

cluster <num> Gibt die Anzahl der Cluster an, die benutzt werden, um eine Clusterung
durchzufiithren. Standartwert fiir die Diskrimination von zwei Texturen ist 2.

Beim som Verfahren wird eine Clusterung mit einer SOFM durchgefiihrt . Parameter sind
hier
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cluster <num> Gibt die Anzahl der Cluster an, die benutzt werden, um eine Clusterung
durchzufiithren. Standartwert fiir die Diskrimination von zwei Texturen ist 2.

eta <num> Gibt die Gewichtung der Nachbarschaftsrelation in der SOFM an. Standartwert
ist 0.2.

learnrate <num> Gibt die Lernrate an, d.h. mit welchem Faktor wird eta multipliziert,
wenn ein Beispiel angeboten wurde. Standartwert ist 0.99.

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 0 betrdgt. Standartwert ist 1.

Uberwachtes Segmentieren

Beim iiberwachten Segmentieren mufi die Variable algorithm auf supervised gesetzt sein.
Nach dem Erzeugen der Amplitudenbilder werden die durch reduced angegebene Anzahl von
Pixeln zum Lernen eines Pixelklassifikators 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
Klassifikators eine pixelweise Klassifikation durchgefiihrt. Parameter sind hier:

beta <num> Gibt die Genauigkeit an, die der Regelbaum auf den Trainingsdaten (-pixeln)
erreichen soll. Standartwert ist 1.0.

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 10, d.h. mindestens 10 Pixel miissen durch die Regel klas-
sifiziert werden.

fss <string> Gibt die verwendete Merkmalsselektionsmethode an. Mogliche Werte sind
forward, backward und none. Standartwert ist forward, d.h. es wird mit Hilfe eines
Hill-Climbing Algorithmuses (Tabelle 3.2) versucht die beste Teilmenge von Merkmalen
zu finden.

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 definiert auf Seite Beschreibung

R 5 reele Zahlen

N 5 natiirliche Zahlen

7 12 imaginire Einheit mit 72 = —1

P 8 Potenzmenge

a 9 Vektor a

z 9 Vektor iiber algebraische Verkniipfungen von a und y
X 48 Matrix X

D 5 Definitionsbereich eines Bildes

R 5 Wertebereich eines Bildes

N 8 Nachbarschaft eines Punktes A : ® — P(D)

P 8 Segmentierungspradikat P : P(D) — bool

f®g 10 Faltung von f und g¢

s 5t 11 (inverse) n—dimensionale Fouriertransformation
Y(o0,04) 12 zweidimensionale Gaufiglocke

X 17 Instanzenraum

Y 17 Menge der Klassensymbole

S 17 Trainingsmenge

x 17 Instanz z € &

X; 17 i—tes Merkmal des Instanzenraumes

z; 17 Ausprégung des i—ten Merkmals der Instanz «
Y 17 Klasse y € Y

h 17 Hypothese h : X — Y

H 17 Hypothesenraum H = {h}

C 17 Konzpet, d.h. Klassenverteilung iiber dem Instanzenraum
t 20 Test iiber dem Instanzenraum ¢ € H

T 20 Testerzeugungsfunktion T : .S — P(H)

Q 20 Qualitatsfunktion eines Tests, Q) : H — IR

hmen 21 Hypothese mit minimalen Trainingsfehler

m 22 Anzahl Durchldufe bei cross validation

n 26 Anzahl Merkmale iiber dem Instanzenraum X = IR"
B 18 Kopf einer Hornklausel A — B (Konklusio)

A 18 Kérper einer Hornklausel A — B
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