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Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wird ein Regressionsproblem aus dem Bereih der R

�

ontgendiagno-

se untersuht. Bei einer statishen R

�

ontgenaufnahme ist die Einstellung der Strahlendosis im

Normalfall einmalig. Die Durhleuhtung ist eine dynamishe Variante der R

�

ontgendiagnostik

bei der die Dosis anhand eines Parameters st

�

andig zur Laufzeit geregelt werden muss. Die Be-

stimmung des Parameters wurde in dem betrahteten Durhleuhtungssystem bisher unter Ver-

wendung der mittleren Strahlungsdihte des zentralen Bildteils durhgef

�

uhrt, was jedoh keine

optimale Anpassung gew

�

ahrleistet. Abstandsklassi�katoren und neuronale Netze die zur Bestim-

mug des Parameters eingesetzt werden k

�

onnen, versprehen vergleihsweise bessere Anpassung

und erf

�

ullen die Kriterien an die Laufzeit.

1 Einleitung

Das Interesse, den menshlihen K

�

orper zu untersuhen, die biologishen Abl

�

aufe in ihm zu

verstehen, Krankheiten zu diagnostizieren und zu heilen sind und waren shon immer die Cha-

rakteristiken der Medizin. Mit der Entwiklung der Tehnik sind viele Untersuhungen erleihtert

oder sogar erst erm

�

ogliht worden. Dazu z

�

ahlt insbesondere das sogenannte R

�

ontgenbild. Eine

R

�

ontgenuntersuhung ist die bildlihe Darstellung untershiedliher K

�

orperregionen und -gewebe

mit Hilfe von R

�

ontgenstrahlen. Die R

�

ontgenstrahlen wurden 1895 von dem deutshen Physiker

Wilhelm Konrad R

�

ontgen entdekt. Heute sind R

�

ontgensysteme f

�

ur medizinishe Untersuhun-

gen niht mehr aus dem klinishen Alltag wegzudenken.

Die bekannteste Form einer R

�

ontgenuntersuhung ist die statishe R

�

ontgenaufnahme. Hier-

bei wird das Objekt fest positioniert und die R

�

ontgenaufnahme durhgef

�

uhrt. In der Regel wird

bei dieser Form nur hartes Gewebe aufgenommen (mit Ausnahme z.B. der Mammographie). Da-

bei ergeben sih durh die untershiedlihe Strahlenabsorption im Gewebe nat

�

urlihe Kontraste.

Weihes Gewebe wie Fett, Muskeln und Haut absorbiert wenig Strahlung und shw

�

arzt den R

�

ont-

gen�lm. Hartes Gewebe wie Knohen absorbiert dagegen viel Strahlung und hinterl

�

asst dadurh

einen wei�en Shatten auf dem R

�

ontgenbild. In dieser Arbeit geht es um die R

�

ontgendurh-

leuhtung, welhes ein weiteres Verfahren der R

�

ontgendiagnostik darstellt. Im Untershied zum

statishen R

�

ontgen ist die Durhleuhtung eine dynamishe Variante dieser Untersuhungsform.

Ein entsheidender Vorteil ist, dass zeitlih ablaufende Vorg

�

ange im K

�

orper sihtbar gemaht

werden k

�

onnen. Dabei wird die aus dem K

�

orper austretende R

�

ontgenstrahlung, also die niht

absorbierte Strahlung, mit Hilfe einer Bildverst

�

arker-Fernsehkette auf einem Fernsehmonitor als

Bild dargestellt. Der Arzt kann auf diese Weise funktionelle Abl

�

aufe im K

�

orper kontinuierlih

auf dem Monitor beobahten.

Damit mittels der R

�

ontgenstrahlen auh weihes Gewebe sihtbar gemaht werden kann,

werden h

�

au�g R

�

ontgen-Kontrastmittel eingesetzt, wodurh k

�

unstlihe Kontraste auf dem R

�

ont-

genbild bzw. auf dem Fernsehmonitor entstehen. Kontrastmittel sind n

�

otig, um die Dihte be-

stimmter Strukturen zu erh

�

ohen und diese dadurh deutlih sihtbar zu mahen. Beispielsweise

lassen sih Hohlr

�

aume wie der Verdauungstrakt, aber auh Gef

�

a�e deutlih hervorheben und

dadurh besser untersuhen. Auf dem R

�

ontgenbild bzw. dem Fernsehmonitor wird das Ergeb-

nis als Shwarzwei�-Kontrast dargestellt. So ist z.B. ein mit R

�

ontgen-Kontrastmittel gef

�

ullter

Magen im Untershied zur restlihen Umgebung auf dem R

�

ontgenbild bzw. Monitor wei�. Der

wei�e Kontrast kommt dadurh zustande, dass das R

�

ontgen-Kontrastmittel die R

�

ontgenstrah-

lung absorbiert.

In der Praxis kann der Arzt eine R

�

ontgendurhleuhtung veranlassen, wenn ein Patient

beipielsweise

�

uber Shlukst

�

orungen klagt. Der Patient bekommt in diesem Fall ein R

�

ontgen-
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Kontrastmittel zum Trinken. Der ganze Trinkvorgang kann nun mittels Durhleuhtung auf

einem Monitor verfolgt werden. Auf diese Weise ist es dem Arzt m

�

oglih, beispielsweise Be-

wegungsst

�

orungen der Speiser

�

ohre festzustellen. Die R

�

ontgendurhleuhtung kommt auh bei

Operationen zum Einsatz. Dabei kann der Arzt beurteilen, ob ein Herzshrittmaher rihtig po-

sitioniert oder ob eine Shraube optimal im Knohen angebraht ist [1℄.

Ein gro�er Nahteil einer R

�

ontgenuntersuhung ist die Strahlenbelastung des Patienten. Die

Strahlendosis bei einer einfahen R

�

ontgenuntersuhung ist im Vergleih zur nat

�

urlihen Strah-

lung, der der K

�

orper das ganze Jahr

�

uber ausgesetzt ist, gering. Doh jede zus

�

atzlihe R

�

ontgen-

aufnahme erh

�

oht die Strahlenbelastung des K

�

orpers. Es ist zu bedenken, dass selbst bei vielen

R

�

ontgenaufnahmen innerhalb kurzer Zeit das Gesundheitsrisiko einer niht erkannten Krankheit

meistens wesentlih gr

�

o�er ist. Bei der Durhleuhtung kann wegen der dauerhaften Strahlenex-

position nur mit geringer Intensit

�

at der Strahlung gearbeitet werden. Trotz moderner Tehnik

ist die Durhleuhtung mit einer relativ hohen Strahlenbelastung verbunden, sodass versuht

wird, die Durhleuhtungszeit m

�

oglihst kurz zu halten [1℄.

Vor allem aus Gr

�

unden der Strahlenbelastung sind hohe Anforderungen an ein R

�

ontgedurh-

leuhtungsssystem gestellt. Arbeitet das Durhleuhtungssystem langsam und fehleranf

�

allig, so

wird die Untersuhung l

�

anger dauern, was zu Folge hat, dass der Patient l

�

anger bestrahlt wird.

Um z.B. den Bewegungsablauf des Trinkens darstellen zu k

�

onnen, werden viele R

�

ontgenbilder

hintereinander erzeugt, wodurh eine kontinuierlihe Verfolgung erm

�

ogliht wird. An dieser Stel-

le sei bemerkt, dass hier vollautomatishe Durhleuhtungsysteme betrahtet werden, d.h. die

Strahlendosis wird anhand bestimmter Parameter zu jeder Aufnahme automatish geregelt. Da-

bei sollte die Dosis immer so eingestellt sein, dass das Bild auf dem Monitor in m

�

oglihst gutem

Kontrast dargestellt wird. In bestimmten

�

Ubergangsregionen, beispielsweise vom Kopf in den

Halsbereih oder vom Hals in den Oberk

�

orperbereih, sind die Bedingungen f

�

ur das System er-

shwert, da die Absorbtionsver

�

altnisse ganz untershiedlih sind. Wird in solh einer Phase der

Regelparameter vom System niht korrekt bestimmt, wird folglih die Bestrahlungsdosis falsh

eingestellt und shlie�lih das Bild auf dem Monitor zu dunkel oder zu hell. Der Arzt muss

diesen Vorgang im Halsbereih eventuell mehrmals wiederholen, wodurh die Bestrahlung des

Patienten l

�

anger dauert. Das R

�

ontgensystem soll solhe Situationen shnell erkennen und die

Dosis m

�

oglihst gut einstellen.

In dieser Arbeit geht es um die Parameterbestimmung zur Dosisregelung von R

�

ontgensyste-

men. Die Parameterbestimmung kann mittels Algorithmen der Bildverarbeitung durhgef

�

uhrt

werden. Bisher wurde dies in dem betraheteten System durh eine sogenannte 60%-Methode

durhgef

�

uhrt. Hierbei wird der Parameter

�

uber die mittlere Helligkeit der mittleren Teils des

R

�

ontgenbildes bestimmt. Die Methode sheint jedoh niht generalisierbar zu sein, denn sie f

�

uhrt

in zahlreihen Situationen zu Fehlern [15℄. Aus diesem Grund werden hier weitere Methoden aus

der Bildverarbeitung vorgestellt, die f

�

ur die Parameterbestimmung eingesetzt werden k

�

onnen

und auh bessere Ergebnisse zeigen. Zun

�

ahst wird im n

�

ahsten Abshnitt die Problemstellung

detaillierter beshrieben. Es zeigt sih, dass das Problem der Parameterbestimmung einer all-

gemeinen Klasse von Problemen zugeordnet werden kann, n

�

amlih der Regression (Abshnitt

3). Typishe Probleme der Bildverabeitung sind die verwandten Klassi�kationsprobleme. In Ab-

shnitt 4 werden die veshiedene Methoden vorgestellt und es wird gezeigt, wie diese dem vor-

liegenden Problem angepasst werden k

�

onnen. Shlie�lih werden in Abshnitt 5 die Ergebnisse

pr

�

asentiert, die im Rahmen dieser Studienarbeit ermittelt wurden.

4



2 Problemstellung

Im Folgenden wird das Prinzip eines R

�

ontgendurhleuhtungssystems erl

�

autert. Danah wird auf

die Problematik der bisher verwendeten sogenannten 60%-Methode eingegangen. Weiter werden

Vor- und Nahteile von Segmentierungsalgorithmen im Kontext der Parameterbestimmung dis-

kutiert.

2.1 Prinzip eines Durhleuhtungssystems

Wie shon in der Einleitung beshrieben wurde, kann durh die dauerhafte Strahlenexposition

w

�

ahrend der Durhleuhtung nur mit geringer Intensit

�

at der Strahlung gearbeitet werden. Die

Au

�

osung und Detailerkennbarkeit ist viel geringer als bei der Einzelaufnahme. Damit die Strah-

lenausnutzung optimal geregelt werden kann, sind heutige Durhleuhtungssysteme r

�

ukgekop-

pelt. Abb.1 zeigt das Prinzip eines Durhleuhtungssystems [2℄. Die R

�

ontgenstrahlen durhleuh-

ten das Objekt und tre�en auf den uoreszierenden Eingangsshirm des R

�

ontgenbildverst

�

arkers.

Durh Hohspannung werden die dabei ausgel

�

osten Elektronen auf den Ausgangsshirm des

R

�

ontgenbildverst

�

arkers beshleunigt und fokussiert. Diese werden

�

uber ein optishes System

auf eine Fersehkamera abgebildet und shlie�lih auf dem Monitor angezeigt. Die Helligkeit

des Durhleuhtungsbildes wird durh eine Steuerelektronik st

�

andig gemessen und

�

uber einen

Ist-Sollwert-Vergleih werden Strom und Spannung, welhe die R

�

ontgendosis steuern, st

�

andig

nahgeregelt, sodass das Bild immer optimal ausgeleuhtet ist. Das System regelt automatish

die Dosis nah, wenn Abweihungen bei dem Ist-Sollwert-Vergleih auftreten sollten. W

�

ahrend

der Durhleuhtung wird das Bild st

�

andig auf dem Monitor angezeigt und erm

�

ogliht somit die

Beurteilung dynamisher Vorg

�

ange.

Fernsehsichtgerät
RöntgenbildverstärkerObjektRöntgenröhre

Fernseh-
kamera

Videosignal

Sollwert
(Dosisneveau)

Istwert

Fotozelle

Videoverstärker

Ist-/Sollwert
vergleich

Anpaßeinheit
     kV/mA

Hochspannungs-
generator

kV

mA

Abbildung 1: Prinzip eines Durhleuhtungssystems. Diese Arbeit besh

�

aftigt sih mit der

Istwert-Bestimmung (markierter Bereih). [2℄

2.2 Beshreibung des Problems

Im Mittelpunkt dieser Studienarbeit steht nur eine bestimmte Komponente des Durhleuh-

tungssystems, n

�

amlih die Bestimmung der Helligkeit des Ausgangsshirmes. In den derzeitigen

R

�

ontgensystemen erfolgt die Regelung der Dosis

�

uber die Beobahtung der mittleren Helligkeit

des mittleren Teiles des Ausgangsshirmes des R

�

ontgenbildverst

�

arkers (60%-Methode). Dieser

Vorgang entspriht etwa der Spotmessung in der Fotoga�e. Die Objektmessung ist die am wei-

testen verbreitete Methode der Belihtungsmessung in der Fotogra�e [3℄. Das aufzunehmende

Objekt wird vom Kamerastandort aus angepeilt und durh Messung des reektierenden Lihts
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die Belihtung bestimmt. Dabei wird i.A. zwishen einer Integralmessung und einer Spotmessung

untershieden. Bei der Integralmessung wird die mittlere Helligkeit des auf dem Foto landenden

Lihtes gemessen. Bei der Spotmessung wird das Objekt mittels eines Suhers auf einen zentra-

len Bereih beshr

�

ankt, wodurh nur noh ein kleiner Anteil des reektierten Lihts gemessen

wird. Die von den derzeitigen R

�

ontgensystemen verwendete Methode zur Belihtungsmessung

wird im Folgenden anhand eines einfaheren Modells erl

�

autert (Abb. 2).

Das R

�

ontgensystem ermittelt zun

�

ahst ein digitales Bild zum aktuell durhleuhteten Objekt.

Aus dem Bild werden Informationen extrahiert, mit denen es m

�

oglih wird, die Strahlendosis so

einzustellen, dass das Objekt bei der n

�

ahsten Aufnahme m

�

oglihst gut ausgeleuhtet ist. Die

Extraktion der Informationen aus einem Bild ist ein typisher Vorgang f

�

ur die Bildverarbeitung

und Mustererkennung. Dieser hier ermittelte Parameter, im Folgenden auh Grauwertparame-

ter oder kurz Grauwert genannt, ist wiederum die Eingabe zur Dosisregelung f

�

ur die n

�

ahste

Aufnahme. Die Einstellung der Dosis selber wird in dieser Arbeit niht weiter betrahtet.

Logik

Dosis

Bild-Informationen
(hier: Grauwert)

Röntgensystem digitales
Röntgenbild

Fernseher /
Monitor

Abbildung 2: Ablauf bei der R

�

ontgendurhleuhtung

Wie shon oben beshrieben worden ist, wird der Grauwertparamter bei den derzeit verwen-

deten R

�

ontgensystemen

�

uber die mittlere Helligkeit der zentralen 60% der Bildelemente (Pixel)

des Ausgangsshirmes bestimmt. Diese Methode wird im folgenden auh als 60%-Methode be-

zeihnet. Diese Tehnik f

�

uhrt in zahlreihen Situationen zu Fehlbelihtungen aufgrund von in

das Messfeld einfallender Direktstrahlung [15℄. Die Ursahe daf

�

ur ist, dass aus dem aktuellen

Bild ein falsher Grauwert bestimmt wird, was zur Folge hat, dass die Dosis zu hoh oder zu

niedrig eingestellt wird. Die n

�

ahste Aufnahme wird folglih mit einer falshen Strahlendosis

durhgef

�

uhrt, wodurh es zu einer Fehlbelihtung kommt. Es ist an dieser Stelle zu bemerken,

dass das Objekt in der Folgeaufnahme leiht vershoben ist. Die Verteilung der Grauwerte in

dem Folgebild sind aber nur leiht ver

�

andert. Ist der ermittelte Grauwert f

�

ur die aktuelle Auf-

nahme nahezu optimal, so wird die Folgeaufnahme auh gut genug ausgeleuhtet werden, denn

kleinere Abweihungen werden hierbei toleriert. Abb. 3 zeigt Beipielbilder von Durhleuhtungs-

aufnahmen. Zu Fehlbelihtungen kann es in

�

Ubergangsbereihen wie z.B. beim

�

Ubergang vom

Kopf- in den Halsbereih kommen, da sih das Objekt vollst

�

andig ver

�

andert. Eine Fehlbelihtung

kann im ung

�

unstigen Fall dazu f

�

uhren, dass der Fehler verst

�

arkt wird, weil die Messmethode

den Grauwert einer fehlbelihteten Aufnahme sh

�

atzen muss. Dies kann dazu f

�

uhren, dass eine

komplette Sequenz von Aufnahmen fehlbelihtet wird. Das Interesse besteht nun darin, dass die

Messmethode, vor allem bei Abweihungen, selbst

�

andig die rihtige Einstellung �ndet, d.h. auh

bei einer fehlbelihteten Aufnahme sollte der Grauwert m

�

oglihst gut gesh

�

atzt werden. Der hier

verfolgte Ansatz besteht dabei darin, dass das System die Verteilung der Grauwerte im Bild,

die typish ist f

�

ur bestimmte durhleuhtete Objekte, analysiert, um die Grauwertebstimmung

durhzuf

�

uhren.

Ziel dieser Arbeit ist es, weitere Methoden zu untersuhen, die zur Messsignalerzeugung

verwendet werden k

�

onnen. Um den Zusammenhang zwishen Grauwertbestimmung und Bild-
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Abbildung 3: Beipielbilder von Durhleuhtungsaufnahmen (kleine Datenbank)

verarbeitung zu verdeutlihen, wird im folgenden die in Abb. 4 gezeigte Problemstellung be-

trahtet. Das R

�

ontgensystem erzeugt aus den Informationen am Ausgangsshirm ein digitales

R

�

ontgenbild. Die Bilder haben hier eine Gr

�

o�e von 32 � 32-Pixel. Aus einem Bild werden mit-

tels Werkzeugen der Bildverarbeitung spezi�she Bildmerkmale bestimmt (Extraktion geeigneter

Merkmale), d.h. eine stark reduzierte Darstellung des Bildes wird erreiht. Bei der 60%-Methode

entspriht die Merkmalsextraktion dem Vorgang, dass man die Pixel des Bildes bestimmt die

den 60%-Bereih ausmahen. Die Methoden sind i.A. Algorithmen, die mittels der reduzierten

Bilddaten einen Grauwert ermitteln. Bei der 60%-Methode wird der Mittelwert der Grauwer-

te berehnet, die im vorigen Shritt bestimmt worden sind. Die Ausgabe des Algorithmus ist

shlie�lih ein gesh

�

atzter Grauwert, der dem Regelsystem geliefert wird.

Bildbearbeitung Methoden AusgabeObjekt

  digitales
Röntgenbild Merkmalsanalyse Berechnung Grauwert

Abbildung 4: Die Shritte bei der Bestimmung des Grauwertes

2.3 Bestimmung der Referenzwerte mittels Segmentierung

F

�

ur diese Arbeit wurde eine Datenbank mit 82 digitalen R

�

ontgenbildern zur Verf

�

ugung gestellt

und eine weitere Datenbank mit 608 Bildern wurde im Verlauf noh erg

�

anzt [15℄. F

�

ur die Bil-

der der kleinen Datenbank wurden die (optimalen) Grauwerte von einem Experten bestimmt.

Die optimalen Werte dienen als Referenz zu den Ergebnissen der untersuhten Methoden. Man

spriht hier auh von gelabelten Daten (Abshnitt 3). F

�

ur die gro�e Datenbank wurden die

optimalen Werte mit einem Segmentierungsalgorithmus bestimmt. Segmentierer versuhen die

in einem digitalen Bild (hier R

�

ontgenbilder) vorkommenden Objekte (z.B. Knohen, Weihteile

oder Organe) voneinander zu trennen. Im einfahsten Fall ist nur ein Objekt vorhanden, so-

dass es ausreihend ist, das Bild in 2 Regionen aufzuteilen. Dabei wird jedes Pixel entweder

zum Objekt oder zum Hintergrund zugeordnet. In [2℄ wird Segmentierung wie folgt de�niert.

"

Die hervorgehobene Darstellung von inhaltlih zusammenh

�

angenden Regionen durh Zusam-

menfassung benahbarter Bildpunkte, die einem bestimmten Homogenit

�

atskriterium gen

�

ugen,
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bezeihnet man als Segmentierung. Die anshlie�ende Zuordnung dieser Regionen zu bestimmten

Klassen, also zu einer inhaltlihen Bedeutung (Interpretation) entspriht der Klassi�kation und

Mustererkennung\.

Die Referenzwerte der Bilder der gro�en Datenbank sind mit einem Segmentierungsalgorith-

mus bestimmt worden. Bei der kleinen Datenbank wurden die Referenzwerte von einem Experten

bestimmt. Wie shon beshrieben, ist der Grauwert eines R

�

ontgenbildes zu bestimmen, welher

das Objekt (oder auh mehrere Objekte), in m

�

oglihst gutem Kontrast zum Hintergrund oder zu

einem anderen auf dem Bild vorhandenen Objekt darstellt. Segmentierer sind in diesem Zusam-

menhang geeignete Verfahren zur Bestimmung der gesuhten Grauwerte, da sie die Berehnung

des Parameters auf den Mittelwert der Objekt-Grauwerte zur

�

ukf

�

uhren, die alleine interessant

sind. Die Beleuhtung des Hintergrundes ist i.A. niht interessant. Der Segmentierungsalgorith-

mus versuht, die Anzahl der Regionen eines Bildes zu bestimmen. Ist nur ein Objekt auf dem

Bild vorhanden, dann kann der Hintergrund i.A. einfah von den Objekten getrennt werden, da

der Grauwert des Hintergrundes dem Benutzer bekannt ist. Shwieriger wird es, wenn zwei oder

mehrere Objekte zu untersheiden sind. In diesem Fall ist die Berehnungsdauer des Segmentie-

rers wesentlih l

�

anger. Es kann aber auh passieren, dass in shwierigeren F

�

allen, die Objekte

durh den Segmentierer niht getrennt werden k

�

onnen, d.h. es gibt F

�

alle bei denen der Algo-

rithmus instabil ist. Sind die Regionen bestimmt, dann k

�

onnen diese analysiert werden und es

kann shlie�lih ein Grauwert bestimmt werden.

Aus Gr

�

unden der hohen Laufzeit und Instabilit

�

at ist ein Segmentierer, wie er hier betrahtet

wurde, niht f

�

ur die hier verwendeten R

�

ontgensysteme geeignet. Nah Aufgabenstellung soll

die verwendete Methode eine Laufzeit von maximal 20ms haben [15℄. Aus diesem Grund sind

andere Methoden gesuht, die das Kriterium der Laufzeit erf

�

ullen und auh gute Ergebnisse

bei der Ermittlung der Grauwerte zeigen. In Abshnitt 4 werden Methoden vorgestellt, die die

geforderten Laufzeiten erf

�

ullen und dabei auh gute Ergebnisse bei der Grauwertbestimmung

zeigen. Diese sind Abstandsklassi�katoren und neuronale Netze. Zu

�

ahst werden im n

�

ahsten

Abshnitt allgemeine Grundlagen der Klassi�kation und Regression erl

�

autert.

3 Klassi�kation und Regression

3.1 Grundlagen

Klassi�kation bedeutet im Sinne der Mustererkennung, die Zuordnung eines Testmusters in eine

von mehreren m

�

oglihen Zielklassen. Allgemein wird eine Stihprobe von Mustern eingeteilt in

eine Trainings- und Testmenge. Die Muster werden in 2-Tupel Form dargestellt

(x

i

; k

i

) 2 R

d

� K mit K = f1; : : : ;Kg; (1)

wobei k

i

die rihtige Klasse des Musters i ist. Geeignete Merkmale aus Muster i bilden den Merk-

malsvektor x

i

2 R

d

. Die Komponenten von x

i

quanti�zieren die Eigenshaften des Musters i im

Merkmalsraum R

d

. Der

�

Ubergang vom Muster zum Merkmalsvektor wird Merkmalsanalyse ge-

nannt. Die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren arbeiten nah dem Prinzip des

"

�

uberwahten

Lernens\, d.h. die Zielklassen k

i

sind im Training bekannt. Mit einer geeigneten Merkmalsex-

traktion kann das Klassi�kationsproblem folgenderma�en formuliert werden. Generierung einer

spezi�shen Entsheidungsregel

r : R

d

7! f1; : : : ;Kg (2)

r(x

i

) =

^

k

i

x

i

2 R

d

;

^

k

i

2 f1; : : : ;Kg (3)

mittels Trainingsdaten. Der Klassi�kator r ordnet einem beliebigen Merkmalsvektor x

i

eine

Klasse

^

k

i

zu. Wir nehmen an, dass die rihtige Klasse k

i

zu einem Muster i bekannt sei. Dann

8



nennt man den Fall k

i

6=

^

k

i

einen Fehler. Die Fehlerrate eines Klassi�kators ist de�niert als der

Quotient zwishen Summe der Gesamtfehler und der Anzahl der Testmuster.

Bei der Parameterbestimmung zur Dosisregelung ist ein Regressionsproblem zu l

�

osen. Re-

gression ist die allgemeinere Form der Klassi�kation und ist ein statistishes Verfahren zur Un-

tersuhung der Beziehungen zwishen Variablen. Man m

�

ohte feststellen, ob z.B. eine Variable

als Funktion von anderen Variablen ausgedr

�

ukt werden kann oder Werte einer Variablen durh

die von anderen Variablen vorhersagen kann [7℄. F

�

ur die Darstellung der Muster ergibt sih im

allgemeinen Fall

(x

i

; y

i

) 2 R

d

� R

d

L

Im Vergleih zu (1), wo die L

�

osung eindimensional und diskret ist, quanti�zieren die Kompo-

nenten von y

i

im allgemeineren Fall einen kontinuierlihen L

�

osungsraum der Dimension d

L

. F

�

ur

die Abbildungsvorshrift (2) und (3) ergibt sih die allgemeine Form mit

s : R

d

7! R

d

L

(4)

s(x

i

) = ŷ

i

x

i

2 R

d

; ŷ

i

2 R

d

L

(5)

Unter der Annahme, dass y

i

2 R

d

L

das rihtige Ergebnis ist, mu� f

�

ur den Fall ŷ

i

6= y

i

ei-

ne geeignete Fehlerfunktion benutzt (oder de�niert) werden. Hier wird h

�

au�g die euklidishe

Distanzfunktion benutzt. Diese ist gegeben durh die Abbildung

d : R

d

L

� R

d

L

7! R

d(a; b) =

d

L

X

i=1

(a

i

� b

i

)

2

a; b 2 R

d

L

(6)

3.2 Das allgemeine Regressionsproblem

Mit den gegebenen Traingsdaten mu� also eine Funktion gefunden werden, die die in (4) ge-

forderte Abbildung realisiert und dabei m

�

oglihst geringe Abweihungen vom Zielwert erzeugt.

Dazu wird im folgenden die klassishe Formulierung des Regressionsproblems betrahtet [4℄. Sei-

en im folgenden d = 1 und d

L

= 1. Ein Vektor w

0

aus Parametern einer Abbildungsfunktion

g(x;w

0

) ist gesuht. Um die Parameter zu approximieren, wird in jedem beobaheten Punkt

x

i

2 R (das sind die Muster) ein Fehler "

i

2 R de�niert

y

i

= g(x

i

; w

0

) + "

i

(7)

wobei der Fehler als unabh

�

angig von x angenommen wird und einer Dihteverteilung p

"

(")

entspriht. Aufgrund der beobahteten Daten (Muster) Z = f(x

i

; y

i

) j i = 1; : : : ; ng ergibt sih

die Log-Likelihood-Funktion durh

ln P (Z jw) =

n

X

i=1

ln p

"

(y

i

� g(x

i

; w))

Unter der Annahme, dass der Fehler normalverteilt ist und eine mittleren Varianz �

2

aufweist,

ergibt sih f

�

ur die Log-Likelihood-Funktion

ln P (Z jw) = �

1

2�

2

"

n

X

i=1

(y

i

� g(x

i

; w))

2

#

� n ln (

p

2��)
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Maximieren der Log-Likelihood-Funktion ist daher

�

aquivalent zum Minimieren der Funktion

MSE =

1

n

n

X

i=1

(y

i

� g(x

i

; w))

2

(8)

Das Minimierungsproblem (8) ist die sogenannte empirishe Risikominimierung, d.h. g wird

dahingehend optimiert, dass eine m

�

oglihst geringe Zahl von Trainingsabweihungen auftritt.

Durh die Minimierung der Abweihung im Training wird eine gute Leistung bei der Erken-

nung unbekannter Testdaten erho�t. Problematish dabei ist, wie

"

repr

�

asentativ\ die Menge

der Trainingsdaten f

�

ur die Menge alle auftretenden Daten ist. Insbesondere f

�

ur kleine Mengen

von Trainingsdaten besteht die Gefahr, dass der Klassi�kator eine shlehte F

�

ahigkeit zu Gene-

ralisierung hat. Abb. 5 (a) zeigt qualitativ eine nihtlineare Regressionskurve.

3.3 Methode der kleinsten Quadrate

Es wird im Folgenden als Spezialfall die lineare Regression betrahtet. Diese soll als Beispiel

dienen, um zu zeigen, dass dieser einfahe Fall, mittels der Methode der kleinsten Quadrate,

einfah zu l

�

osen ist. F

�

ur den linearen Fall kann Gleihung (7) wie folgt formuliert werden.

y

i

= a+ b � x

i

+ "

i

i = 1; 2; : : : ; n (9)

Die gegebenen Trainingsdaten (x

1

; y

1

); : : : ; (x

n

; y

n

) erzeugen eine Punktewolke im zweidimen-

sionalen Raum (Abb. 5 (b)). Gesuht ist die beste Interpolationsgerade, d.h. die Gerade, f

�

ur

welhe die Abweihungen der Interpolationswerte ŷ

i

= a + b � x

i

von den optimalen Werten y

i

minimal werden. Abb. 5 (b) zeigt qualitativ eine Regressiongerade.

x

Regressionsgerade
     y = b * x + a

Punktwolke 
( n Wertepaare )

(xi, yi)

y

x

Regressionskurve
     y = f (x,w0) 

(a) Nichtlineare Regression 

y

(b) Lineare Regression 

Abbildung 5: Nihtlineare und lineare Regression

Mit der Methode der kleinsten Quadrate (least squares method) kann der Ansatz (9) gel

�

ost

werden [5℄ [12℄. Durh Umformulierung ergibt sih f

�

ur den Fehler

"

i

= y

i

� (a+ b � x

i

) i = 1; 2; : : : ; n

Die Parameter a und b werden so gesh

�

atzt, dass

n

X

i=1

"

2

i

=

n

X

i=1

(y

i

� a� bx

i

)

2

| {z }

g(a;b)

! Min
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(Minimierung

�

uber a und b), d.h. die Summe der Abweihungsquadrate wird minimiert. Eine

notwendige Bedingung f

�

ur die Existenz eines Extremwertes ist das Vershwinden der beiden

partiellen Ableitungen nah a und b mit

�g(a; b)

�b

= 0 und

�g(a; b)

�a

= 0

Nah Ausf

�

uhren der partiellen Di�erentation, Einsetzen in die obigen Gleihungen und Ausf

�

uhren

der Summation erh

�

alt man ein Gleihungssystem f

�

ur a und b, die Normalgleihungen des Re-

gressionsproblems mit den L

�

osungen

b

LS

=

P

n

i=1

(x

i

� �x)(y

i

� �y)

P

n

i=1

(x

i

� �x)

2

a

LS

= �y � b

LS

� �x

mit

�x =

1

n

X

x

i

und �y =

1

n

X

y

i

Damit ergibt sih die gesh

�

atzte Regressionsgerade

y

LS

(x) = a

LS

+ b

LS

� x

Der allgemeine Fall der Regression ist jedoh i.A. niht einfah zu l

�

osen. Hierzu sind m

�

ahtige-

re Methoden notwendig. Ausserdem m

�

ussen die Methoden dem jeweiligen Problem angepasst

werden. Beispielsweise sind neuronale Netze ein geeigneter Ansatz zur Behandlung allgemeiner

Regressionsprobleme, wie auh im vorliegenden Fall der Grauwertbestimmung. In Abshnitt 3.5

wird versuht das vorliegende Problem formal zu beshrieben.

3.4 Merkmalsanalyse

In diesem Abshnitt wird auf die Merkmalsanalyse eingegangen, die in dieser Arbeit verwen-

det wird. Es gibt vershiedene Methoden, um Merkmale eines Bildes zu beshreiben. Die hier

gew

�

ahlte Methode entspriht der Aufgabenstellung nah [15℄. Die Bilder haben eine Gr

�

o�e von

32 � 32-Pixel. Der Grauwertbereih wird mit G (hier G = 256) angegeben, d.h. es gibt Grau-

stufen im Bereih von 0 bis 255. Ein Bild wird zun

�

ahst f

�

ur ein vorgegebenes n 2 f1; : : : ; 32g in

n

2

symmetrishe Felder aufgeteilt. Der mittlere Grauwert jedes Feldes bildet das Merkmal zu

diesem Feld. Durh dieses Vorgehen ergeben sih n

2

Merkmale die einen Merkmalsvektor der

Form

x

i

= (x

i1

; : : : ; x

in

2) mit x

ij

2 R;

bilden. Die Dimension des Merkmalraumes entspriht genau der Anzahl der Felder in die ein

Bild eingeteilt wird, d. h. d = n

2

. Abb. 6 skizziert die Merkmalsextraktion am Beispiel f

�

ur n = 3.

Die Grenzen der eingeteilten Felder sind durh die t

i

gekennzeihnet. Beispielsweise lautet die

Berehnung f

�

ur Merkmal x

i5

(bei n = 3, a

jk

ist der Grauwert eines Pixels).

x

i5

=

1

(t

2

� t

1

)

2

t

2

�1

X

j=t

1

t

2

�1

X

k=t

1

a

jk
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xi3

xi4 xi5 xi6

xi7 xi8 xi9

t 2

t 1

t 2

t 1t 0 t 4

t 4

t 0

xi = ( xi1, xi2, ... ,xi9 )  aus IR

(Bild eingeteilt in n  = 9 Merkmale) 2

9

xi2xi1

Abbildung 6: Merkmalsextraktion aus 32� 32-Pixelbild

3.5 Formulierung des Parameterbestimmungsproblems

Aus den bisherigen

�

Uberlegungungen wird versuht das Problem der Grauwertbestimmung for-

mal zu beshreiben. Es zeigt sih (s. Ergebnisse Abshnitt 5), dass erst bei n � 3 (d.h. Merkmals-

vektoren ab der Dimension 9), eine gewisse Generalisierbarkeit der Methoden erreiht werden

kann. F

�

ur n = 1 und n = 2 sind die Informationen in den Merkmalen niht gen

�

ugend di�e-

renzierbar, da die Informationen

�

uber Hintergrund und Objekt zu sehr vermisht sind. Da der

funktionale Zusammenhang shwierig zu erkennen ist, ist ein neuronales Netz ein geeigneter

Ansatz zur L

�

osung dieses Problems. Im n

�

ahsten Abshnitt werden die Methoden vorgestellt

die sih f

�

ur dieses Problem eignen. Gesuht ist eine Funktion die folgende Abbildung realisiert:

f : R

d

7! R (10)

f(x

i

) = ŷ

i

0 � ŷ

i

� G� 1; ŷ

i

2 R; x

i

2 R

d

(11)

Ein Merkmalsvektor x

i

2 R

d

(welher das Muster i repr

�

asentiert) wird auf einen Wert im Be-

reih von 0 bis G� 1 abgebildet. Dabei gibt G den Grauwertbereih an (hier G = 256). Weiter

werden hier nur ganzahlige Grauwerte betrahet. Deshalb wird das Ergebnis ŷ

i

der Funktion

nah den

�

ublihen Rundungsregeln auf- oder abgerundet.

4 Methoden

In diesem Abshnitt werden die Methoden vorgestellt, die sih f

�

ur das Problem der Parameterbe-

stimmung eignen. Zun

�

ahst wird die bisher verwendete sogenannte 60%-Methode erl

�

autert. Als

erster Ansatz wird die Parameterbestimmung mittels Abstandsklassi�katoren untersuht. Eine

reht einfahe Methode ist das k-Nearest-Neighbour-Verfahren. Hierbei werden die Nahbarn

mit den kleinsten Abst

�

anden gesuht. Eine allgemeinere Variante von Nearest-Neighbour ist

die Methode der Kernel-Densities. Die Nahbarn werden dabei nah ihrem Abstand gewihtet.

Der Nahbar mit dem h

�

ohsten Gewiht bekommt den gr

�

o�ten Faktor f

�

ur die Bestimmung des

Grauwertparameters. Als letzte Methode werden neuronale Netze untersuht. Bei diesen Verfah-

ren ist eine Datenbank mit gen

�

ugend Beispielbildern erforderlih. F

�

ur die Untersuhung wurde

jedoh nur eine kleine Datenbank mit 82 Beispielbildern zur Verf

�

ugung gestellt. Eine weitere

Datenbank mit 608 Bildern wurde erg

�

anzt.

Im Allgemeinen wird die G

�

ute eines Klassi�kators

�

uber die Fehlerrate ermittelt. Bei Klassi-

�kationsproblemen hat man i.d.R. nur

"

Rihtig\ oder

"

Falsh\ Entsheidungen bez

�

uglih eines

klassi�zierten Bildobjektes. Bei Regressionsproblemen wird es auh m

�

oglih einen absoulten Feh-

ler anzugeben. Als G

�

ute wird hier die Standardabweihug benutzt
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Die hier benutzten Abstandsklassi�katoren und das neuronale Netz durhlaufen eine Trainings-

und Testphase, wobei das Training mittels

"

leaving-one-out\ durhgef

�

uhrt wird. Das bedeutet,

dass das Training beispielsweise ohne Muster i statt�ndet. Ist das Training beendet, so wird f

�

ur

x

i

der gesh

�

atzte Grauwert ermittelt. Ist die Ermittlung des Grauwertparameters abh

�

angig von

Trainingsdaten so kann die Berehnung allgemein wie folgt formuliert werden. Sei die Trainings-

menge T ohne x

i

gegeben durh

Tnfx

i

g = fx

1

; : : : ; x

i�1

; x

i+1

; : : : ; x

n

g;

so wird der gesh

�

atzte Grauwert f

�

ur Muster i bestimmt durh

ŷ

i

= F (x

i

; Tnfx

i

g )

Im Untershied zu (5) soll mit F verdeutliht werden, dass eine Trainingsphase durhlaufen

werden muss. Ist f

�

ur jedes Trainingsdatum x

i

der gesh

�

atzte Wert ŷ

i

berehnet, dann ist die

mittlerer quadratishe Abweihung (MSE, mean square error) de�niert durh

MSE =

1

n

n

X

i=1

( y

i

� ŷ

i

)

2

und die Standardabweihung mit RMSE =

p

MSE (root mean square error).

Ein weiterer Aspekt im Kontext der Grauwertbestimmung ist die Normalisierung. Ziel ist

es, dass die Grauwertbestimmung unabh

�

angig von der Helligkeit des Bildes funktioniert, da-

her wird zun

�

ahst normalisiert (12) und der Ergebniswert nah der Regression entsprehend

zur

�

ukgerehnet (13). Eine wihtige Nebenbedingung ist z.B. dass bei genau gleihem Objekt

der Ergebniswert direkt proportional zur Gesamthelligkeit ist. F

�

ur die Normierung der Merk-

malsvektoren wurde die euklidishe Norm verwendet, die wie folgt de�niert ist:

jjx

i

jj =

r

X

d

j=1

x

2

ij

Der normalisierte Merkmalsvektor ergibt sih dann durh

x

norm

i

= x

i

�

1

jjx

i

jj

(12)

Sei T

norm

die Menge der normalisierten Merkmalsvektoren mit

T

norm

= fx

norm

1

; : : : ; x

norm

n

g

Der Ergebniswert ergibt sih dann durh Umkehrung der Normalisierung durh

ŷ

i

= jjx

i

jj � F (x

norm

i

; T

norm

nfx

norm

i

g ) (13)

4.1 Die 60%-Methode

Der Hintergrund f

�

ur die Benutzung der 60%-Methode ist die Tatsahe, dass die wesentlihe Infor-

mation im R

�

ontgenbild sehr h

�

au�g im Zentrum liegt. Wie bei der Spotmessung in der Fotogra�e

(vgl. Abshnitt 2) wird der Grauwert mittels der Werte aus dem 60%-Bereih des Bildzentrums

berehnet, in der Ho�nung, dass dieser gesh

�

atzte Grauwert dem optimalen Grauwert sehr nahe

kommt. Der optimale Grauwert, der bei den 82 Trainingsdaten per Hand ermittelt wurde, ist

ein Wert, der das Objekt in bestm

�

oglihem Kontrast darstellt.
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Die Shritte f

�

ur Bestimmung des Grauwertes durh die 60%-Methode sind in Abb. 7 darge-

stellt. Die Merkmalsanalyse besteht darin, dass aus den 1024 Grauwerten des Musters i alle die

Grauwerte bestimmt werden, die sih in dem 60%-Bereih be�nden. Mittels geeigneter Verfahren

kann der Bildausshnitt S bestimmt werden. Der gesh

�

atzte Grauwert f

�

ur Muster i ergibt sih

dann aus dem Durhshnitt der Grauwerte in S.

f

60%

(x

i

) =

1

jS j

X

x

ik

2S

x

ik

Bild der Grösse 32x32

                         

S

MethodeErmitteln der Menge S
      (Bildbearbeitung)

  Durchschnitt der 
   Grauwerte in S 
      berechnen

Ausgabe

60%-Grauwert

 

S

Abbildung 7: Shritte bei der 60%-Methode

Bei der Implementierung dieser Methode ist es aus EÆzienzgr

�

unden sinnvoll, Merkmalsana-

lyse und Durshnittberehnung in einem Shritt durhzuf

�

uhren. In dieser Arbeit dient diese

Methode jedoh nur als Referenz f

�

ur die anderen Methoden. Bei der kleinen Datenbank sind

die Ergebnisse der 60%-Methode neben den per Hand ermittelten Werten in den zur Verf

�

ugung

gestellten Daten aufgef

�

uhrt. Bei der gro�en Datenbank sind diese Werte jedoh niht bestimmt

worden. Um auh hier einen Vergleih zu haben, wurden die 60%-Werte n

�

aherungsweise be-

stimmt, wie in Abb. 8 skizziert ist. Hierbei werden nur quadratishe Felder betrahet. Dabei

umshlie�t die Menge P

1

mit einer Gr

�

o�e von 26 � 26 Grauwerten die Menge S und ist an-

teilsm

�

a�ig 66%. P

4

ist die kleinste Menge mit Gr

�

o�e 20 � 20 und Anteil 39% und ist in S

enthalten. P

2

und P

3

liegen dazwishen. Der approximierte Grauwert wird dann wie folgt be-

rehnet.

f

g

60%

(x

i

) =

1

4

4

X

j=1

�

1

jP

j

j

X

x

ik

2P

j

x

ik

�

Die Ergebnisse dieser N

�

aherungsmethode wurden, anhand einer Auswahl von Bildern der kleinen

Datenbank, mit den rihtigen Werten verglihen. Dabei wurde auh jedes p

i

einzeln mit dem

rihtigen Wert verglihen. Es zeigte sih jedoh, dass der Durhshnitt die beste N

�

aherung

erzielte. Die Abweihung von den tats

�

ahlihen Werten war so gering, dass auf eine weitere

Verfeinerung verzihtet wurde.

Bild der Grösse 32x32 Methode
Ermitteln der Mengen Pi

      (Bildbearbeitung)

p1 = Durschnitt P1

Ausgabe

 P1

P1 = 26x26

P2 = 24x24

P3 = 22x22

P4 = 20x20

P2

P3

P4

p2 = Durschnitt P2

p3 = Durschnitt P3

p4 = Durschnitt P4

~ ~ 60%-Grauwert

Durschnitt über
          pi

S

Abbildung 8: Vergleihsmethode zum 60%-Grauwert
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4.2 Nearest-Neighbour

Die nearest neighbour deision rule oder kurz NN-Regel ist ein einfahes Verfahren aus der Mu-

stererkennung. Die NN-Regel suht zu einem gegebenem Muster i den n

�

ahsten Nahbarn aus

der Menge der Trainingsdaten. Sei Muster j der n

�

ahste Nahbar von i, dann wird i die Ei-

genshaft von j zugewiesen. Im Kontext der Grauwertbestimmung wird Muster i den Grauwert

von j zugewiesen. Der k-nearest-neighbour (k-NN) ist die allgemeine Form dieses Klassi�kators.

Hierbei werden die k n

�

ahsten Nahbarn zur Entsheidung herangezogen und beispielsweise der

Durhshnitt der Grauwerte dieser ermittelten k Nahbarn berehnet. Hier werden nur die Va-

rianten k = 1 und k = 3 betrahtet. Die Nearest-Neighbour Regel ist durh folgende Abbildung

gegeben:

r : R

d

! f1; : : : ;Kg

r(x) = k

^

i

;

^

i =

argmin

i

fd(x; x

i

)g x; x

i

2 R

d

Als Abstandsma� f

�

ur d(x; y) wird hier der euklidishe Abstand (6) benutzt. Zu einem gegebenen

Testvektor x 2 R

d

wird mittels der Trainingsdaten x

1

; : : : x

n

der Nahbar mit kleinstem euklidi-

shem Abstand ermittelt. Die NN-Regel wird i.d.R. f

�

ur Klassi�kationsaufgaben eingesetzt, wie

z.B. bei der Zi�ernerkennung. Dabei gibt es f0; : : : ; 9g Zielklassen. Ist nah der NN-Regel x

i

der

n

�

ahste Nahbar von x dann wird x in die Klasse zugewiesen mit der x

i

gelabelt ist.

Im Kontext der Grauwertbestimmung wird die NN-Regel hier wie folgt verwendet. Sei x

i

der

n

�

ahste Nahbar von x, dann ist der gesh

�

atzte Grauwert von x gleih dem optimalen Grauwert

von x

i

mit

f

NN

: R

d

7! R

f

NN

(x) = y

^

i

;

^

i =

argmin

i

fd(x; x

i

)g x; x

i

2 R

d

Beim 3-NN wird der Durshnitt der Grauwerte der drei n

�

ahsten Nahbarn x

i

; x

j

; x

k

bestimmt.

In Abb. 8 wird die NN-regel veranshauliht. In diesem Beispiel w

�

are der n

�

ahste Nahbar von

Testdatum x das Trainingsdatum x

3

, womit der gesh

�

atzte Wert ŷ = y

3

w

�

are. Der 3-NN w

�

urde

die Trainingsdaten x

3

, x

4

und x

5

bestimmen wodurh sih als gesh

�

atzte Wert ŷ = (y

3

+y

4

+y

5

)=3

ergeben w

�

urde.

x

(x3, y3)

(x1, y1)

(x2, y2)

(x4, y4)

(x5, y5)

(x6, y6)

Abbildung 9: Veranshaulihung der NN-Regel
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4.3 Kernel-Densities

Die Kernel-Densities (KD) werden z.B. bei statistishen Modellierungen wie z.B. bei der statisti-

shen Klassi�kation von Einzelobjekten eingesetzt [8℄ [9℄. Die anshaulihe Idee dieses Ansatzes

ist es, dass die Klassi�kation niht nur

�

uber den n

�

ahsten Nahbarn entshieden wird (NN-Regel),

sondern dass m

�

oglihst viele Trainingsdaten zum Ergebnis beitragen. Ein optionaler Parameter

der Kernel-Densities ist die Wahl einer geeigneten Kernfunktion. Hier wird eine Gau�verteilung

als Kernfunktion verwendet, welhe radial-symmetrish ist.

Aufgrund der Gau�verteilung wird es m

�

oglih, die Trainingsdaten nah ihrem euklidishen

Abstand so zu gewihten, dass der Nahbar mit dem kleinsten Abstand das h

�

ohste Gewiht

bekommt, der n

�

ahste Nahbar das zweith

�

ohste Gewiht usw. Der Nahbar mit dem kleinsten

Abstand tr

�

agt mit dem gr

�

o�ten Anteil und die n

�

ahsten Nahbarn tragen mit immer kleiner

werdenden Anteilen zum Ergebnis bei. Abbildung 10 skizziert ein Beispiel. Trainingsdatum x

1

hat den kleinsten Abstand zum Testdatum x und deshalb wird der zu bestimmende Grauwert

mit gr

�

o�tem Anteil von y

1

bestimmt. Da x

6

den gr

�

o�ten Abstand aufweist, wird y

6

nur minimal

zum Ergebnis beitragen. Die KD-Regel entspriht der folgenden Abbildung

f

KD

: R

d

7! R

f

KD

(x) =

 

n

X

i=1

exp

 

�

d(x; x

i

)

2 �

2

�

!!

�1

n

X

i=1

y

i

� �

i

� exp

 

�

d(x; x

i

)

2�

2

�

!

(14)

Als Abstandsma� f

�

ur d(x; y) wird hier der (quadrierte) euklidishe Abstand (6) benutzt. Der

Faktor �

i

ist der Normalisierungsfaktor des Merkmalsvektors x

i

. Wird niht normalisiert dann

gilt �

i

= 1, sonst ist �

i

= 1=jjx

i

jj. n ist die Anzahl der Trainingsdaten. Aufgrund der Art der

Trainingsdaten kommt es vor, dass die Varianzen falsh gesh

�

atzt werden. Mit dem Faktor �

kann die Varianz gesteuert und solhe Abweihungen kompensiert werden. Die Varianz �

2

ist

gegeben durh

�

2

=

1

n

n

X

i=1

d(x

i

; �x)

und der Mittelwertsvektor �x mit

�x =

1

n

n

X

i=1

x

i

Im Normalfall tragen alle Trainingsdaten x

1

; : : : ; x

n

zur Sh

�

atzung des Grauwertes f

�

ur das

Testdatum x bei. Es ist jedoh zu bemerken, dass die Gewihte von Trainingsdaten mit gro�em

euklidishen Abstand sehr klein werden und damit zum Ergebnis kaum noh beitragen. Das

bedeutet, dass

�

ubliherweise weniger als n Trainingsdaten signi�kant zum Ergebnis beitragen.

Der Nenner im Quotient des Exponenten in (14) kann durh die Bestimmung von � in die

folgende Grenzen laufen

��

2

! 0 =) f

KD

(x)! y

^

i

mit

^

i =

argmin

i

fd(x; x

i

)g (15)

��

2

!1 =) f

KD

(x)!

1

n

n

X

i=1

y

i

(16)

Wird � sehr klein gew

�

ahlt (d.h. � ! 0), so wird die Gau�verteilung so weit gestauht, dass

der gesh

�

atzte Grauwert nur noh durh den n

�

ahsten Nahbarn bestimmt wird. Alle anderen
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x

(x3, y3)

(x1, y1)

(x2, y2)

(x4, y4)

(x5, y5)

(x6, y6)

1

2

3

4

5

6

Abbildung 10: Veranshaulihung der KD-Regel

Trainingsdaten haben relativ kleine Gewihte, so dass sie niht signi�kant zum Ergebnis beitra-

gen. In diesem Fall ist das Verfahren identish zum Nearest-Neighbour Verfahren. Wird � gro�

(d.h. �!1), so ergibt sih der gesh

�

atzte Grauwert aus dem Durhshnitt der Grauwerte aller

Trainingsdaten (16). Im letzteren Fall bedeutet dies, dass alle Trainingsdaten signi�kant zum

Ergebnis beitragen.

In der Trainingsphase wird versuht, den Parameter � m

�

oglihst gut einzustellen, wodurh

gleihzeitig ein Optimierungsproblem gegeben ist. Je nah Problem, kann ein gro�es oder auh

ein kleines � geeignet sein. Bei der Grauwertbestimmung ersheint es sinnvoll, dass nur eine klei-

ne Zahl der n

�

ahsten Nahbarn das Ergebnis bestimmen sollten. Ein gro�es � hat zur Folge, dass

(14) zum Durhshnitt der Grauwerte (16) tendiert. Es zeigte sih auh in den Testl

�

aufen, dass

diese Einstellung zu shlehteren Ergebnissen f

�

uhrt. Mit gewissen Vor

�

uberlegungen kann der

Bereih von � eingeshr

�

ankt werden und shliesslih shneller gefunden werden. Hier wurde der

Wert von � experimentell bestimmt. Hierzu wurden Testl

�

aufe mit vershiedenen � durhgef

�

uhrt.

Bei der Implementierung der KD-Regel muss darauf geahtet werden, dass zur Laufzeit keine

numerishen Probleme auftreten. Diese k

�

onnen dadurh entstehen, dass die Gewihte der Trai-

ningsdaten sehr klein werden (die Gewihte von Trainingsdaten die einen zu gro�en euklidishen

Abstand zum Testdatum haben). Es treten dann sogenannte oating point (hier: underow) Feh-

ler auf, da die Zahlen niht mehr mit den

�

ublihen Datentypen im Rehner dargestellt werden

k

�

onnen. Um dieses Problem zu vermeiden, berehnet man zun

�

ahst alle euklidishen Distanzen

und bestimmt das Minimum d

min

unter diesen. Die KD-Regel bekommt nun die folgende Form.

f

KD

(x) =

 

n

X

i=1

exp

 

�

d(x; x

i

)� d

min

2�

2

�

!!

�1

n

X

i=1

opt(x

i

) � �

i

� exp

 

�

d(x; x

i

)� d

min

2�

2

�

!

(17)

Durh diese Methode bleiben die exponentiellen Terme im Rahmen des darstellbaren, so dass

keine numerishen Probleme auftreten.

4.4 Neuronale Netze

K

�

unstlihe neuronale Netze sind in Anlehnung an das biologishe Vorbild - das menshlihe

Gehirn - entstanden. Zur Untersheidung von biologishen neuronalen Netzen spriht man i.A.

von k

�

unstlihen neuronalen Netzen. Das biologishe Neuron besteht aus drei Komponenten: dem

Zellk

�

orper, den Dendriten und einem Axon. Die Dendriten sind Verbindungen

�

uber die Synap-

sen und summieren die Eingabe des Netzes in die Zelle auf. Die eigentlihe Funktion der Zelle
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wird durh das Axon gebildet, wobei jede Zelle genau ein Axon hat. Diese leitet die Ausgabe der

Zelle weiter an folgende Synapsen. Mit einem numerishen Wert kann die St

�

arke einer Synap-

se (Verbindungsgewiht) beshrieben werden [10℄. Ein k

�

unstlihes neuronales Netz besteht aus

stark idealisierten Neuronen. Eine systematishe Einf

�

uhrung be�ndet sih etwa in [13℄.

4.4.1 Das Multilayer-Pereptron

In dieser Arbeit wird nur ein spezielles neuronales Netz betrahtet, das sogenannte Multilayer-

Pereptron (MLP). Ein MLP ist ein gewihtetes Netz und besteht aus mehreren Shihten. Jede

Shiht enth

�

alt eine Menge von Knoten - das sind die Neuronen - und jedes Neuron arbeitet

parallel und unabh

�

angig von allen anderen. Bezogen auf die Topologie sind MLPs Netze ohne

R

�

ukkopplung (feedforward-Netze), d.h es existiert kein Pfad von einem Neuron direkt oder

�

uber

zwishengeshaltete Neuronen wieder zur

�

uk zu diesem Neuron. Bei feedforward-Netzen werden

die Daten immer nur in eine Rihtung weitergegeben. Formal entspriht diese Topologie einem

azyklishen Graphen. Eine weitere Eigenshaft von MLPs ist, dass sie ebenenweise verbundene

Netze sind, d.h dass es nur Verbindungen von einer Shiht zur n

�

ahsten gibt. Man spriht von

einem vollst

�

andigen feedforward Netz, falls jedes Neuron der Shiht i mit jedem Neuron der

Shiht i+ 1 verbunden ist.

In Abb. 11 wird ein MLP f

�

ur Klassi�kationsaufgaben gezeigt. Die Eingangsshiht S

in

enth

�

alt

genauso viele Neuronen wie die Dimension des Merkmalsvektors (hier im Beispiel d = 3), d.h. f

�

ur

jede Komponente ein Eingabeneuron. Die arbeitenden Shihten sind die verdekten Shihten

V

1

und V

2

. Seien 1; : : : ;K Zielklassen vorhanden, dann gibt es pro Klasse einen Neuron in der

Ausgangsshiht S

out

. Ein Merkmalsvektor x = (x

i1

; x

i2

; x

i3

) wird in das Netz eingegeben und

an den Ausg

�

angen k

�

onnen die Ausgangswerte entnommen werden. Die Ausgangswerte k

�

onnen

auf vershiedene Art und Weise interpretiert werden. Bei Klassi�kationsaufgaben k

�

onnte man

beispielsweise die Ausg

�

ange k

1

,k

2

und k

3

als Sores betrahten. Der Ausgang mit dem h

�

ohsten

Sore gibt an, zu welher Klasse das Muster klassi�ziert wird.

Verdeckte Schichten AusgabeschichtEingabeschicht

Sin
V1 SoutV2

xi1

xi2

xi3

k1

k2

k3

Abbildung 11: Vollst

�

andig verbundenes MLP mit zwei verborgenen Shihten

Die arbeitenden Elemente eines neuronalen Netzes sind die Neuronen selbst. Der Aufbau

eines Neurons wird in Abb. 12 gezeigt. Seien u

1

; : : : ; u

L

die Eing

�

ange an einem Neuron. Die

Eing

�

ange werden gewihtet aufsummiert und bilden damit die Eingabe f

�

ur die sogenannte Ak-

tivierungsfunktion h. Die Ausgabe des Neurons ist das Ergebnis von h mit

u

i

= h

�

L

X

l=0

w

il

� u

l

�

; u

0

= 1
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und gleihzeitig Eingabe f

�

ur Neuronen der n

�

ahsten Shiht. Die zus

�

atzlihe Eingabe eines kon-

stanten Faktors u

0

= 1 gew

�

ahrleistet die vollst

�

andige Freiheit bei der De�nition von Trenn-



�

ahen zur Klassi�kation. Die Aktivierungsfunktion kann prinzipiell f

�

ur jedes Neuron separat

gew

�

ahlt werden, i.d.R. wird aber nur eine Funktion verwendet. Als Aktivierungsfunktionen

k

�

onnen Shwellwert- oder auh Sigmoid-Funktionen eingesetzt werden, wodurh diskrete oder

kontinuierlihe Wertebereihe m

�

oglih sind, wobei der Wertebereih [0; 1℄ (oder [�1; 1℄) die Regel

ist. Bei Shwellwertfunktionen wird das Ergebnis wie folgt ermittelt.

h(a) =

�

0 ; falls a < S

1 ; falls a � S

F

�

ur kontinuierlihe Wertebereihe in den oben genannten Intervallen wird beispielsweise die mo-

noton wahsende und di�erenzierbare sigmoide Funktion f(x) =

1

1+e

�x

gew

�

ahlt. Die genannten

Eigenshaften der sigmoiden Funktion sind notwendig, wenn das MLP mittels Lernverfahren wie

Bakpropagation-Learning trainiert werden soll.

gewichtete
Summenbildung AusgabeEingabevektor

u1

u2

u3

uL

uih

wi1

AktivierungsfunktionGewichte

wi2

wi3

wiL

wi0

u0 =1

Abbildung 12: Shematisher Aufbau eines Neurons

Die Funktionsweise eines neuronalen Netzes kann in zwei Phasen eingeteilt werden [9℄. In der

Ruhephase sind alle Aktivierungen, d.h. die Neuronenausg

�

ange, konstant. Wird ein Merkmals-

vektor eingegeben, dann beginnt die Arbeitsphase. Jede Shiht wird naheinander durhlaufen

und jedes Neuron berehnet seine Aktivierung neu, bis das Netz wieder in die Ruhephase ge-

langt. Das Lernen eines neuronalen Netzes geshieht dadurh, dass es gem

�

a� einer vorgegeben

Vorshrift - der Lernregel - modi�ziert wird. Die Lernregel (nah [10℄) ist ein Algorithmus, nah

dem das Netz lernt, f

�

ur eine vorgegebene Eingabe eine gew

�

unshte Ausgabe zu produzieren.

Durh wiederholte Eingabe von Trainingsgsmustern werden die Gewihte der Verbindungen mo-

di�ziert (18). Dabei wird versuht, den Fehler zwishen erwarteter und tats

�

ahliher Ausgabe zu

minimieren, d.h. eine optimale Kon�guration der Gewihte zu �nden. Wie shon in Abshnitt

3 beshrieben worden ist, wird hier als Trainingssart das

�

uberwahte Lernen (supervised lear-

ning) verwendet. Die optimalen Werte (hier die Grauwerte) der Trainingsdaten sind bekannt.

Die Gewihtsver

�

anderung des Gewihtes w

ij

wird nah der delta-Regel wie folgt durhgef

�

uhrt.

w

neu

ij

= w

alt

ij

+4w

ij

; w

ij

2 R (18)

Die Lernregel lautet dann f

�

ur den Gewihtsvektor (20)

w

neu

= w

alt

� � 4w C(w) w 2 R

q

; � 2 R (19)

Dabei bezeihnet �4w C(w) den negativen Gradienten und � die Lernrate. Bei jeder Korrektur

wird der Gewihtsvektor um den Bruhteil � des Gradienten ver

�

andert. Jeder Punkt auf der
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Fehlerober

�

ahe besitzt eine Neigung in Rihtung des n

�

ahstliegenden Tals. Der Gewihtsvektor

wird in jedem Shritt in Rihtung Tal geshoben, um ein Minimum zu erreihen. Die Bereh-

nung des Gradienten wird

�

uber partielle Ableitungen mittels der Kettenregel durhgef

�

uhrt. Eine

Herleitung be�ndet sih etwa in [10℄.

Das Lernverhalten eines neuronalen Netzes wird

�

uber die Fehler gesteuert. Allgemein gilt,

dass das Bakpropagation-Netz f

�

ur einen Eingabevektor x und einer vorgegebenen Kon�guration

der Gewihte, immer die selbe Ausgabe liefert. Sei q die Gesamtzahl der Gewihte, dann ist der

Gewihtsvektor des Netzes gegeben durh

w = fw

1

; : : : ; w

q

g mit w 2 R

q

(20)

Die Ausgabe eines MLP kann deshalb als Funktion

�

uber den Eingabevektor und dem Gewiht-

vektor beshrieben werden.

f

MLP

: R

d

� R

q

7! R

ŷ = f

MLP

(x;w) mit w 2 R

q

Wie shon beshrieben worden ist, wird die Abweihung des Grauwertes f

�

ur ein Trainings-

datum (x; y) durh ŷ� y angegeben. Die mittlere quadratishe Abweihung (MSE) wird f

�

ur das

neuronale Netz als Funktion

�

uber die Gewihte beshrieben durh:

E(w) =

1

n

n

X

i=1

(f

MLP

(x

i

; w)� y

i

)

2

=

1

n

n

X

i=1

(ŷ

i

� y

i

)

2

Durh variieren von w l

�

asst sih E(w) f

�

ur den ganzen Gewihtsraum bestimmen. Sei f

�

ur

alle Gewihtskombinationen der MSE bekannt, kann der Fehler gegen die Gewihte in ein Ko-

ordinatensystem eingetragen werden. In Abbildung 13 wird eine vereinfahte Darstellung einer

Fehlerverlaufskurve gezeigt. Dabei sei W als Vektorraum aller w de�niert. Das eigentlihe Ziel

bei einem neuronalen Netz besteht darin, die Kon�guration der Gewihte zu �nden, bei der

das Netz gut generalisiert. Es wird erho�t, dass dieses Ziel dadurh erreiht wird, indem die

Kon�guration der Gewihte gefunden wird, welhe E minimiert. Ein zu langes Training wird

dazu f

�

uhren, dass das Netz die Trainingsdaten zu gut lernt. Eine m

�

oglih Folge ist es, dass unbe-

kannte Testdaten sehr shleht klassi�ziert werden. Wird das Training zu shnell abgebrohen,

dann hat das Netz noh niht genug gelernt, sodass es shleht generalisiert. Die L

�

osung die-

ses Problems liegt darin, dass das Netz in vershiedenen Trainingsphasen getestet wird, um die

beste Generalisierung zu �nden. Es ist an dieser Stelle zu bemerken, dass die Berehnung der

E

W
wmin

Abbildung 13: M

�

oglihe vereinfahte Struktur einer Fehlerober

�

ahe

gesamten Fehlerober

�

ahe vom Rehenaufwand inakzeptabel gro� w

�

are. Der Gradientenabstieg

ist ein Verfahren, dass das Minimum von E �ndet, ohne die gesamte Fehlerober

�

ahe zu kennen.
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Dieses wird im folgenden erkl

�

art.

Das Bakpropagation-Verfahren beruht auf einem Gradienabstiegsverfahren auf der Fehler-

funktion. Dabei suht der Algorithmus ein Minimum der Fehlerfunktion durh Abstieg in der

Gradientenrihtung entlang der Fehlerfunktion. Dazu startet das Verfahren mit einem zuf

�

allig

gew

�

ahlten Gewihtsvektor w. In diesem Punkt wird der Gradient bestimmt und um eine vorge-

gebene L

�

ange, die Lernrate, herabgestiegen. Die so erhaltene Gewihtsver

�

anderung liefert den

Gewihtsvektor, in dem wiederum der Gradient bestimmt wird. Das Verfahren wiederholt sih,

bis ein lokale Minimum erreiht ist [10℄. Die Kon�guration der Gewihte, die den Berehnungs-

fehler minimiert, wird als L

�

osung des Lernproblems betrahtet. Eine notwendige Vorraussetzung

der Fehlerfunktion ist, dass der Gradient f

�

ur alle Punkte des Gewihtsraum existiert, d.h. die

partiellen Ableitungen der Fehlerfunktion nah den einzelnen Gewihten m

�

ussen

�

uberall de�-

niert sein. Aus diesem Grund werden in der Regel sigmoide Funktionen als Aktivierungsfunktion

verwendet, wodurh die Fehlerfunktion stetig und

�

uberall di�erenzierbar ist [13℄. Ein weiterer

Vorteil ist es, dass die Ableitung einfah zu berehnen ist durh

f

0

(x) =

�

1

1 + e

�x

�

0

=

e

�x

(1 + e

�x

)

2

= f(x)(1� f(x)):

Weitere Vorteile einer sigmoiden Funktion sind, dass die Struktur der Fehlerober

�

ahe durh

sigmoide Funktionen wesentlih beeinu�t wird. Die Fehlerober

�

ahe wird gegl

�

attet und erleih-

tert damit den Gradientenabstieg.

An dieser Stelle sollen einige Probleme erl

�

autert werden, die das Verfahren des Gradientenab-

stiegs mit sih bringt. Da der Gradientenabstieg mit einer zuf

�

allig gew

�

ahlten Kon�guration der

Gewihte startet, kann niht festgelegt werden, ob ein lokales oder globales Minimum gefunden

wird. Lag w in der N

�

ahe eines globalen Minimums, endet der Gradientenabstieg unmittelbar in

dem globalen Minimum. Lag w hingegen in der N

�

ahe eines lokalen Minimums, so wird es im

lokalen Minimum enden. Mit wahsender Dimension des Netzes wird die Fehlerober

�

ahe im-

mer st

�

arker zerkl

�

uftet, wodurh die Anzahl der lokalen Minima steigt [10℄. Damit wird es dem

Verfahren weiter ershwert, ein globales Minimum zu erreihen. Ein anderes Problem tritt bei

vollst

�

andig verbundenen Feedforward-Netzen auf. Bei dieser Art von Netzen d

�

urfen die Gewihte

niht alle gleih initialisiert werden. Dies h

�

atte zur Folge, dass alle Gewihte, die von einem Ein-

gabeneuron ausgehen bzw. ein Ausgabeneuron erreihen, auh nah der Gewihtsmodi�kation

stets den gleihen Wert aufweisen. Das Problem wird dadurh gel

�

ost, dass die Gewihte zuf

�

allig

initialisiert werden. Die Gr

�

o�e der Gewihtsver

�

anderung wird bei Gradientenabstiegsverfahren

ma�geblih durh den Betrag des Gradienten bestimmt. In ahen Plateaus wird der Gradient

sehr klein und das Verfahren stagniert nahezu. Ein weiteres Problem ist die Oszillation. Bei einer

ungl

�

uklihen Konstellation von Lernrate und Fehlerober

�

ahe kann das Verfahren oszillieren.

Die oben genannten Probleme erfordern ein tieferes Studium von neuronalen Netzen und

w

�

urden den Rahmen dieser Arbeit sprengen. Das Ziel dieser Arbeit ist es, die Grauwertbestim-

mung mittels neuronalen Netzes zu untersuhen. Als Ansatz wurde hierf

�

ur ein relativ einfahes

Netz gew

�

ahlt, welhes im folgenden beshrieben wird.

4.4.2 Neuronales Netz f

�

ur die Parameterbestimmung

In diesem Abshnitt wird das neuronale Netz beshrieben, welhes f

�

ur die Parameterbestimmung

gew

�

ahlt wurde. Wie in Abshnitt 3 beshrieben worden ist, ist eine Netzstruktur zu w

�

ahlen, die

das nihtlineare Regressionsproblem der Grauwertbestimmung l

�

ost. Die Bestimmung der Anzahl

der Shihten und der Anzahl der Neuronen kann bei neuronalen Netzen i.A. niht analytish

hergeleitet werden. Das bedeutet, dass die rihtige L

�

osung experimentell gefunden werden muss.
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Es gibt jedoh grobe Regeln f

�

ur die Bestimmung der Anzahl der Shihten eines neuronalen Net-

zes [11℄, welhe sih aus der Komplexit

�

at des vorliegenden Problems ergibt. F

�

ur linear trennbare

Klassen reiht sogar ein lineares Single-Layer-Perzeptron aus, d.h. das neuronale Netz besteht

nur aus einer Shiht. Sind die Klassen niht mehr linear trennbar, so werden neuronale Netze

mit einer verdekten Shiht verwendet. Netzwerke mit gr

�

o�erer Anzahl von Shihten werden

verwendet, um beliebige Trenn

�

ahen zu modellieren, oder um Vorwissen einzubringen.

Nah den theoretishen

�

Uberlegungen in Abshnitt 3, handelt es sih bei der Grauwertbe-

stimmung um ein nihtlineares Regressionsproblem. Da die Komplexit

�

at des Problems niht

einfah zu bestimmen ist, wurde als erster Ansatz, ein neuronales Netz mit einer verdekten

Shiht gew

�

ahlt. In Abbildung 14 wird das verwendete Neuronale Netz gezeigt. Die Anzahl der

Neuronen in der verdekten Shiht wurde variabel gelassen. Die Experimente wurden mit 10

bis 50 Neuronen in der verdekten Shiht durhgef

�

uhrt. Die Ausgangsshiht besteht aus genau

einem Neuron, da nur ein Wert ausgegeben wird. Jede Komponente x

ij

eines Merkmalsvektors x

i

wird in jedes Neuron der Eingangsshiht eingegeben. Die Ausgaben der Neuronen p

(2)

1

; : : : ; p

(2)

L

der verdekten Shiht bilden die Eingabe des einzigen Neurons der Ausgangsshiht. Dieses

produziert shliesslih die Ausgabe des Neuronalen Netzes.

Ausgabeschicht

yi

w1

w2

wL

Eingabeschicht

Verdeckte Schicht

xi1

xi2

xid

p1

(1)

p2

(1)

pd

(1)

p1

(2)

p2

(2)

pL

(2)

p1

(3)

wil

(1)

w12

(1)

w1L

(1)

Gewichte

w11

(1)

wl

(2)Gewichte

wdL

(1)

Abbildung 14: Hier verwendetes Neuronales Netz mit Eingangshiht, einer verdekten Shiht

und Ausgangsshiht. Die Zahl der Neuronen in der verdekten Shiht wurde in den Experi-

menten variiert.

Aufgrund der Art der Daten ist eine Vorverarbeitung der Merkmale notwendig gewesen,

bevor die Merkmalsvektoren in das neuronale Netz eingegeben werden konnten. Die Merkmale

der R

�

ontgenbilder sind Grauwerte im Bereih [0; : : : ; 255℄. Die Mehrheit der Bilder der kleinen

Datenbank sind im Bezug auf die Helligkeit niht auf den vollen Grauwertbereih gespreizt. Nur

wenige Bilder nutzen den vollen Grauwertbereih aus. Der mittlere Grauwert der Bilder liegt

bei 12. Es zeigte sih, dass das Neuronale Netz ein besseres Lernverhalten zeigte, wenn der Ar-

beitspunkt der Sigmoid-Funktion auf den mittleren Grauwert der Bilder abgebildet wurde. Dazu

wurde der Wertebereih der Eingabeshiht des Neuronalen Netzes auf [0; 1℄ festgelegt. Aus dem

oben genannten Grund wurden die Grauwerte niht einfah linear auf [0; 1℄ abgebildet, sondern

durh eine partielle lineare Abbildung, wie in Abbildung 15 gezeigt wird. Dieser Aspekt wurde

jedoh in dieser Arbeit weiter niht untersuht. An dieser Stelle sind m

�

ogliherweise weitere
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Untersuhungen notwendig, um ein gutes Lernverhalten des neuronales Netzes zu erhalten.

128

255

0 0,5 0,950,05

12

Grauwert

Ziel-Wertebereich

y1 = a1* x + b1

y2 = a2* x + b2

Abbildung 15: Partielle lineare Abbildung des Intervalls [0; 1℄ auf die Grauwerte

Ein weiterer wihtiger Punkt in der Trainingsphase eines Neuronalen Netzes, ist das Ab-

bruhkriterium. Auh dieser Parameter muss experimentell bestimmt werden. Ein zu kurzes

Training wird dazu f

�

uhren, dass das Netz niht gut genug lernt. Wird das Netz zu lange trai-

niert, dann passt es sih zu gut an die Trainingsdaten an und wird unbekannte Daten shleht

klassi�zieren. Als Ma� kann hier die Standardabweihung betrahtet werden. Hier kann z.B. ein

absoluter Wert vorgegeben werden oder der Mittelwert der letzten 20 Werte betrahtet werden.

Eine weitere M

�

oglihkeit ist die Betrahtung der Di�erenz der letzten Abweihungen. Ist diese

kleiner als die Vorgabe, so kann das Training beendet und die Testphase gestartet werden.

5 Implementierung

Im Rahmen dieser Studienarbeit wurden die im letzten Abshnitt vorgestellten Methoden im-

plementiert und f

�

ur die Experimente eingesetzt. Weitere Hilfsprogramme wurden erstellt, die

f

�

ur die Vorverarbeitung der zur Verf

�

ugung gestellten Bilder notwendig waren. Hierzu z

�

ahlt z.B.

das Auslesen der Bilder aus Dateien und auh die Extraktion der Merkmale. Die Rohdaten der

kleinen Datenbank (82 Trainingsdaten) wurden aus Bin

�

ardateien ausgelesen. Die Rohdaten der

gro�en Datenbank (608 Trainingsdaten) waren in ASCII-Dateien gespeihert. Die aus den Roh-

daten ausgelesenen Bilder wurden im PGM-Format gespeihert. Die Extraktion der Merkmale

wurde dann aus den PGM-Dateien durhgef

�

uhrt. Die in der Programmiersprahe C erstellten

Programme werden im Folgenden dokumentiert. Der Quellode des neuronalen Netzes wurde zur

Verf

�

ugung gestellt [14℄. Es wurde versuht, den Quellode einheitlih zu gestalten und m

�

oglihst

gut zu dokumentieren. Dadurh sollten sp

�

atere Erweiterungen problemlos durhf

�

uhrbar sein.

Die Programme sind sowohl unter dem Betriebssystem Linux als auh unter Windows (Visual

C++) ausf

�

uhrbar.

Das Auslesen der Rohdaten, das Speihern des Bildes ins PGM-Format und die Merkmalsex-

traktion werden mit dem Modul onvert_data_fvetor. durhgef

�

uhrt. Die einzelnen Grau-

werte werden aus der Quelldatei gelesen und in einer Matrix gespeihert. Nah dem Auslesen

wird die Matrix in eine PGM-Datei geshrieben, wobei die Gr

�

o�e der Bilder 32�32-Pixel betr

�

agt.

Die Funktion wird mit einem Parameter n aufgerufen, welher die Dimension des Merkmalsrau-

mes bestimmt. Der Merkmalsvektor des Bildes wird ermittelt und in eine Zieldatei geshrieben.
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Aufruf onvert data fvetor <filename> <p> <n> <as file>

Optionen <filename> Name der Quelldatei, die die Rohdaten enth

�

alt

<p> p=1 erzeugt �lename.pgm Datei, p=0 niht

<n> Dimension des Mermkmalsvektors n

2

, 1 � n � 32

<as_file> Ausgabe�le f

�

ur Merkmalsvektor

Die Prozedur onvert_data_fvetor wurde f

�

ur jedes Trainingsdatum und jede Dimension

n

2

mit n 2 f1; : : : ; 32g durhgef

�

uhrt. Dadurh wurden 32 Dateien erzeugt, die die Merkmalsvek-

toren aller Bilder enthalten. Jede Datei enth

�

alt f

�

ur eine Dimension alle Merkmalsvektoren und

die zugeh

�

origen optimalen Grauwerte als Referenzwerte. Die Bezeihung dieser Dateien geben

auh die Dimension der Merkmalsvektoren an: Beipsielsweise enth

�

alt data_03.as alle Merk-

malsvektoren der kleinen Datenbank der Dimension 3

2

= 9.

Die Berehung des 60%-Wertes eines Bildes wird mittels der Prozeduren average. und

avg_60_608. durhgef

�

uhrt. Zun

�

ahst werden mit der Prozedur avg_60_608. die Mengen P

i

bestimmt und die Durhshnittswerte p

i

in einer Datei gesihert. Diese bildet die Eingabe f

�

ur

die Prozedur average., welhe shliesslih den 60%-Wert berehnet und ausgibt.

Bei den folgenden Methoden wurden jeweis eine Trainings- und eine Testversion implemen-

tiert. Bei der Trainingsversion wird die Abweihungsrate der Trainingsdaten mittels leaving-

one-out ermittelt. Bei der Testversion sind zwei Dateien zu

�

ubergeben. Die erste enth

�

alt die

Trainingsdaten, die zweite die Testdaten. Hierbei werden die Testdaten mittels der Trainings-

daten klassi�ziert.

Die Nearest-Neighbour Methode wurde in den Modulen nn_train. und nn_test. imple-

mentiert. Analog die Methoden 3nn_train. und 3nn_test. f

�

ur 3-Nearest-Neighbour. Dabei

bezeihnet nn_train. die Trainings-Version.

Aufruf nn train <trainfile> <n> <m> <labels train>

Optionen <trainfile> Merkmalsdatei beliebiger Dimension d (Trainingsdaten)

<n> Normalisierung, mit n=1 an, n=0 aus

<m> Umkehrung der Normalisierung, mit m=1 an, m=0 aus

<labels train> Datei mit Namen der Bilder (Trainingsdaten)

Aufruf nn test <trainfile> <testfile> <n> <m> <lab. train> <lab. test>

Optionen <trainfile> Merkmalsdatei beliebiger Dimension d (Trainingsdaten)

<testfile> Merkmalsdatei beliebiger Dimension d (Testdaten)

<n> Normalisierung, mit n=1 an, n=0 aus

<m> Umkehrung der Normalisierung, mit m=1 an, m=0 aus

<labels train> Datei mit Namen der Bilder (Trainingsdaten)

<labels test> Datei mit Namen der Bilder (Testdaten)

Bei der Implementierung der Kernel-Densities wurde darauf geahtet, dass zur Laufzeit keine

numerishen Probleme auftreten. Wenn die Berehnung mit einer Normalisierung der Merkmals-

vektoren durhgef

�

uhrt wird, dann k

�

onnen die Zahlen sehr klein werden. Als Kernfunktion wurde

die in Abshnitt 4.3 beshriebene Variante gew

�

ahlt. Beim Aufruf der Kernel-Denities Methode

ist der Parameter � mit zu

�

ubergeben. Die Versionen f

�

ur Training und Test sind kd_train.

und kd_test..
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Aufruf kd train <trainfile> <n> <m> <alpha> <labels train>

Optionen <trainfile> Merkmalsdatei beliebiger Dimension d (Trainingsdaten)

<n> Normalisierung, mit n=1 an, n=0 aus

<m> Umkehrung der Normalisierung, mit m=1 an, m=0 aus

<alpha> Wert von �

<labels train> Datei mit Namen der Bilder (Trainingsdaten)

Aufruf kd test <trainfile> <testfile> <n> <m> <alpha> <labels> <labels>

Optionen <trainfile> Merkmalsdatei beliebiger Dimension d (Trainingsdaten)

<testfile> Merkmalsdatei beliebiger Dimension d (Testdaten)

<n> Normalisierung, mit n=1 an, n=0 aus

<m> Umkehrung der Normalisierung, mit m=1 an, m=0 aus

<alpha> Wert von �

<labels train> Datei mit Namen der Bilder (Trainingsdaten)

<labels test> Datei mit Namen der Bilder (Testdaten)

Die Module mlp_module. und mlp_module.h implementieren die neuronalen Netze und

wurden f

�

ur diese Arbeit zur Verf

�

ugung gestellt [14℄. Es k

�

onnen beliebige Netze konstruiert und

trainiert werden. Das Trainieren wirdmittels des imModul implementierten error-bakpropagation

Algorithmus durhgef

�

uhrt. Training und Test sind in den Modulen mlp_train. und mlp_test.

implementiert. Einige Parameter sind wegen der vershiedenen Experimente nur im Quellode

ver

�

anderbar. Das Training ist folgenderma�en implementiert. Nah jeder Pr

�

asentation eines Trai-

ningsmusters wird eine Gewihtsmodi�kation durhgef

�

uhrt, bis alle Muster durhgelaufen sind.

Nah jedem Durhlauf des Trainingssets wird die Abbruhbedingung

�

uberpr

�

uft. Nah dem Trai-

ning werden dem Netz die unbekannten Muster pr

�

asentiert und die Fehlerrate wird bestimmt.

Aufruf mlp test <trainfile> <testfile> <n> <m> <labels> <labels>

Optionen <trainfile> Merkmalsdatei beliebiger Dimension d (Trainingsdaten)

<testfile> Merkmalsdatei beliebiger Dimension d (Testdaten)

<n> Normalisierung, mit n=1 an, n=0 aus

<m> Umkehrung der Normalisierung, mit m=1 an, m=0 aus

<labels train> Datei mit Namen der Bilder (Trainingsdaten)

<labels test> Datei mit Namen der Bilder (Testdaten)

6 Ergebnisse und Diskussion

In diesem Abshnitt werden die Ergebnisse pr

�

asentiert, die bei den Versuhen mit den vershie-

denen Methoden erzielt wurden. Als Vergleihswert dient die Vorgabe der 60%-Methode bei der

kleinen Datenbank (Tabelle 1). Abbildung 16 zeigt die Anzahl der Abweihungen aufgetragen auf

den absoluten Fehler der 60%-Methode. Die Gra�k zeigt, dass fast alle Grauwerte

�

ubersh

�

atzt

werden (wg. der Berehnung: ŷ � y).

Die Grauwertbestimmung mit den Methoden wurde bei den Versuhen auf drei Arten durh-

gef

�

uhrt:

1. Ohne Normalisierung.

2. Mit Normalisierung aber ohne Umkehrung.
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Standardabweihung 21.87

minimale Abweihung 0

maximale Abweihung 45

Tabelle 1: Ergebnisse der 60%-Methode
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Abbildung 16: Verteilung der absoluten Fehler bei der 60%-Methode

3. Mit Normalisierung und mit Umkehrung der Normalisierung.

An dieser Stelle ist zu bemerken, dass die Ergebnisse mit Normalisierung und Umkehrung im

Vordergrund stehen, da durh diese Einstellung die ermittelten Grauwerte unabh

�

angig von der

Gesamthelligkeit sind. Die Versuhe mit den beiden anderen Modi wurden aus Interesse zum

Vergleih bei Nearest-Neighbour und Kernel-Densities auh durhgef

�

uhrt. Die Ergebnisse bezie-

hen sih nur auf das Training, welhes durh

"

leaving-one-out\ durhgef

�

uhrt wurde.

Zun

�

ahst wurde die Nearest-Neighbour Methode untersuht. Tabelle 2 zeigt eine Auswahl

der Ergebnisse. Angegeben ist die Dimension des Merkmalsraumes, die Normalisierung, mini-

male und maximale Abweihung und die Standardabweihung. Das beste Ergebnis wird bei

Merkmalsdimension 49 erreiht, wenn Normalisierung und Umkehrung deaktiviert sind. Wenn

beide Normalisierungen aktiv sind wird bei Dimension 64 das beste Ergebnis erreiht. Zu die-

sem Ergebnis wird in Abbildung 17 die Verteilung der absoluten Fehler gezeigt. Abbildung 18

zeigt Ergebnisse der vershiedenen Normalisierungsmodi, wobei die Standardabweihung gegen

die Dimension aufgetragen ist. Es f

�

allt auf, dass die Normalisierung bei diesen Experimenten

keine positive Wirkung zeigt. Ein Grund ist hier m

�

ogliherweise die geringe Datenmenge. Es ist

jedoh wihtig, dass aufgrund der Rahmenbedingungen beide Normalisierungen notwendig f

�

ur

einen Einsatz in der Praxis sind.

Dimension Normal./Umkehrung maximale Abweihung Standardabweihung (MSE)

49 - / - 20 4.16

64 - / - 29 4.37

49 + / - 29 4.74

64 + / - 29 4.44

49 + / + 31 5.17

64 + / + 30 5.15

Tabelle 2: Ergebnisse mit Nearest-Neighbour
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Abbildung 17: Verteilung der absoluten Fehler bei Nearest-Neighbour. Merkmalsdimension ist

64, Normalisierung und Umkehrung sind aktiv
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Abbildung 18: Ergebnisse von Nearest-Neighbour. Standardabweihung aufgetragen gegen die

Dimension. Ohne Normalisierung (links), mit Normalisierung ohne Umkehrung der Normalisie-

rung (mitte), mit Normalisierung und mit Umkehrung (rehts)

In Tabelle 3 werden die Ergebnisse von 3-Nearest-Neighbour gezeigt. Im Vergleih zum

Nearest-Neighbour erkennt man, dass bei Merkmalsdimension 49 eine leihte Verbesserung er-

reiht wird. Bei 3-Nearest-Neighbour k

�

onnen Ausrei�er durh die anderen Nahbarn ged

�

ampft

werden und damit das Ergebnis verbessert werden. Auf der anderen Seite k

�

onnen gute Sh

�

atzun-

gen des ersten Nahbarn durh die n

�

ahsten Nahbarn wieder vershlehtert werden. Im Kontext

der Grauwertbestimmung wird dieser Aspekt jedoh niht so deutlih, da nur eine kleine Daten-

bank zur Verf

�

ugung steht. Die Ergebnisse von Nearest-Neighbour zeigen insgesamt eine deutlihe

Verbesserung gegen

�

uber der 60%-Methode. (Reduktion der Standardabweihung von 21:9 auf

4:8)

Dimension Normal./Umkehrung maximale Abweihung Standardabweihung (MSE)

49 - / - 26 4.16

64 - / - 28 4.33

49 + / - 25 3.95

64 + / - 27 4.45

49 + / + 26 4.80

64 + / + 29 5.82

Tabelle 3: Ergebnisse mit 3-Nearest-Neighbour

Bei den Kernel-Densities wurde in mehreren Experimenten der nahezu optimale Wert f

�

ur �
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bestimmt. Tabelle 4 zeigt die Resultate mit den ermittelten �-Werten. Die Ergebnisse zeigen,

dass der Wert von � niht den theoretishen Erwartungen entspriht, sondern viel zu klein ist. Die

in dieser Studienarbeit durhgef

�

uhrten Experimente reihen jedoh niht aus, um diese Tatsahe

genauer zu analysieren. Die Versuhe zeigten, dass die L

�

osung dahin tendiert, das nur eine geringe

Anzahl der Daten zum Ergebnis beitragen sollte. Wird � sehr klein, so l

�

auft das Verfahren

zum Nearest-Neighbour, d.h. nur noh der n

�

ahste Nahbar bestimmt das Ergebnis. Auh hier

wurde das beste Ergebnis mit Standardabweihung 3:38 erreiht, wenn beide Normalisierungen

deaktiviert waren. Durh geeignete Suhe wurde das optimale � f

�

ur diese Dimension bestimmt

und betr

�

agt 0:045. Das beste Ergebnis mit Normalisierung und Umkehrung wird bei Dimension

49 mit Standardabweihung 4:16 erreiht.

�

Ahnlih zu Nearest-Neighbour, sind die Ergebnisse mit

Normalisierung der Daten, shlehter als ohne Normalisierung. Insgesamt sind die Ergebnisse

von Kernel-Densties besser als Nearest-Neighbour.

Dimension Normal./Umkehrung � max. Abweihung Standardabweihung (MSE)

49 - / - 0.045 22 3.38

64 - / - 0.025 27 3.78

49 + / - 0.060 27 3.86

64 + / - 0.072 26 3.93

49 + / + 0.072 28 4.16

64 + / + 0.066 28 4.40

Tabelle 4: Ergebnisse von der Kernel-Densities Methode
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Abbildung 19: Die Bestimmung des optimalen Wertes f

�

ur � wurde bei der Methode der Kernel-

Densities experimentell durhgef

�

uhrt. Dabei wurde die Standardabweihung logarithmish gegen

� bei Dimension 49 (links) und Dimension 64 (rehts), aufgetragen.

Zum Vergleih zu den bisherigen Ergebnissen werden im folgenden die Ergebnisse der neu-

ronalen Netze gezeigt, die im Rahmen dieser Studienarbeit erzielt wurden. F

�

ur die Experimente

wurde das in Abshnitt 4.4.2 beshriebene neuronale Netz verwendet. Dieses besteht aus einer

Eingangsshiht, einer verdekten Shiht und einer Ausgangsshiht. Die Anzahl der Neuronen

in der verdekten Shiht wurde variabel gelassen, sodass die Versuhe mit untershiedliher

Neuronenzahl durhgef

�

uhrt werden konnten. Wegen der vielen Tests wurde hier nur noh mit

Normalisierung gearbeitet. Wegen der l

�

angeren Laufzeiten des neuronales Netzes sind die Ver-

suhe nur auf die Merkmalsdimension 64 beshr

�

ankt worden, da bei dieser Gr

�

ossenordnung die

Berehnungen stabil waren, wie aus den vorherigen Ergebnissen zu sehen ist (vgl. Abb. 18).

In Tabelle 5 sind die Ergebnisse f

�

ur die kleine Datenbank aufgelistet. Wie zu erkennen ist,

bestand die verdekte Shiht aus 10 bis 40 Neuronen. Bei den durhgef

�

uhrten Versuhen, war
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das Abbruhkriterium durh den Mittel der letzten 20 Standardabweihungen (SMSE, sliding

mean square error) de�niert. F

�

allt dieser Mittelwert unter eine vorgegebene Shranke, wird das

Training beendet und dem Netz das unbekannte Muster pr

�

asentiert. Das beste Ergebnis wurde

bei 35 Neuronen und einer Shranke 3:0 �10

�4

erzielt. Bei dem Vergleih der Ergebnisse bei glei-

her Neuronenzahl f

�

allt auf, dass erst eine geeignete Trainingsdauer das bessere Ergebnis liefert.

Ein zu kurzes oder zu langes Training kann dazu f

�

uhren, dass das Netz shleht generalisiert.

Bei 35 Neuronen und Shranke 5:0 � 10

�4

ist das Netz eventuell noh zu wenig trainiert und bei

35 Neuronen und Shranke 0:9 � 10

�4

wird das Netz wahrsheinlih

�

ubertrainiert. Ein anderer

Aspekt ist die zuf

�

allige Initialisierung der Gewihte. Je nah Anfangskon�guration der Gewihte,

kann das Netz, bei gleihen Bedingungen, untershiedlihe Ergebnisse liefern. Aufgrund der we-

nigen Testdurhl

�

aufe konnte die optimale Neuronenzahl niht ermittelt werden. Dabei entsteht

jedoh die Gefahr des

"

Training on the testing data\ [11℄. Es ist nur eine Tendenz erkennbar,

dass eine geeignete Neuronenanzahl im Bereih von etwa 30 Neuronen liegt. Hierzu sind wesent-

lih mehr Experimente notwendig um eine geeignete Neuronenzahl f

�

ur die Grauwertbestimmung

zu �nden. Insgesamt sind die Ergebnisse im erwarteten Bereih und sind

�

ahnlih zu den beiden

anderen Methoden. Es f

�

allt auf, dass das beste Ergebnis besser als bei den anderen Methoden

ist, allerdings ist die Fehlerrate stark und uneinheitlih von den Parametern abh

�

angig.

Neuronen Abbruh (SMSE) �10

�4

maximale Abweihung Standardabweihung (MSE)

10 7.0 27 5.58

10 6.0 27 5.01

10 5.0 18 4.95

10 1.0 41 6.50

15 5.0 29 5.40

20 5.0 26 4.81

25 5.0 39 6.04

30 5.0 27 5.16

30 4.5 28 5.50

30 4.0 27 4.75

30 3.0 27 4.62

30 2.0 28 5.43

35 5.0 29 5.67

35 4.0 26 5.08

35 3.5 24 4.38

35 3.0 27 3.98

35 2.5 29 4.92

35 2.0 33 5.87

35 0.9 32 6.45

40 3.0 28 4.33

Tabelle 5: Ergebnisse mit neuronalem Netz, Normalisierung und Umkehrung sind aktiv, Merk-

malsdimension ist 64

Die kleine Datenbank mit 82 Bildern stand im Mittelpunkt dieser Studienarbeit. Die gro�e

Datenbank mit 608 Bildern war eine hilfreihe Erg

�

anzung. Diese wies jedoh einige Fehler auf.

Die Grauwerte von Objekt und Hintergrund waren in niht wenigen F

�

allen invertiert. Insgesamt

sind die Daten ungleihm

�

assig gewesen, wodurh die guten Ergebnisse der kleinen Datenbank

niht unterst

�

utzt werden konnte. Tabelle 6 zeigt die Ergebnisse. Im Vergleih zur 60%-Methode

wird hier insgesamt eine Verbesserung um mehr als den Faktor 2 erreiht (30.8 gegen

�

uber 12.7).

Wie bei den Ergebnissen der kleinen Datenbank, ist auh hier zu erkennen, dass die Ergebnisse

der vershiedenen Methoden

�

ahnlih sind.

Neben einer guten Fehlerrate m

�

ussen Methoden f

�

ur die Grauwertbestimmung Laufzeiten

unter 20ms aufweisen [15℄. In Tabelle 7 werden die Laufzeiten der Methoden gezeigt. Hierzu
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Methode Einstellung maximale Abweihung MSE

60%-Methode (Approx.) - 81 30.76

Nearest-Neighbour - 71 14.72

3-Nearest-Neighbour - 68 13.82

Kernel Densities � = 0:025 109 14.07

Kernel Densities � = 0:073 120 18.71

Kernel Densities � = 0:01 67 12.72

Neuronales Netz 30 Neuronen / Shranke 0.008 67 13.78

Tabelle 6: Ergnisse bei der gro�en Datenbank, Normalisierung und Umkehrung sind aktiv, Merk-

malsdimension ist 64

wurden die Testl

�

aufe bei der kleinen Datenbank bei Merkmalsdimension 64 durhgef

�

uhrt. Die

verdekte Shiht bei dem neuronalen Netz besteht aus 35 Neuronen. Die Einzellaufzeit ist die

wihtigere der beiden Messungen, da im R

�

ontgensystem der Grauwert eines Bildes ermittelt wer-

den muss. Die hohe Gesamtlaufzeit bei dem neuronalen Netz kommt durh das zeitaufwendige

Training zustande. Es f

�

allt auf, dass die Einzellaufzeit vom neuronalen Netz im Mikrosekunden-

bereih liegt. Die Abstandsklassi�katoren haben im Vergleih wesentlih h

�

ohere Laufzeiten. Im

Realfall w

�

urde eine Datenbank wesentlih mehr Trainingdaten haben, sodass die Einzellaufzei-

ten bei den Methoden steigen. Hier ist jedoh zu bemerken, dass die Methoden niht im Bezug

auf Geshwindigkeit optimiert worden sind. Durh geeignete Optmierung k

�

onnen die Laufzei-

ten vermutlih wesentlih verbessert werden. Im praktishen Fall w

�

urde man die Methoden als

Hardware erstellen wodurh die Geshwindigkeit nohmal deutlih gesteigert w

�

urde. Insgesamt

erf

�

ullen alle Methoden die Bedingungen der Laufzeit.

Methode Einzellaufzeit Gesamtlaufzeit

Nearest-Neighbour < 1 ms 80 ms

3-Nearest-Neighbour < 1 ms 40 ms

Kernel-Densities < 2 ms 160 ms

Neuronales Netz (35 Neuronen) < 2 �s 18:5 min

Tabelle 7: Laufzeiten bei der kleinen Datenbank bei Merkmalsdimension 64, Normalisierung und

Umkehrung sind aktiv

Methode Dimension maximale Abweihung MSE

60%-Methode - 45 21.87

Nearest-Neighbour 64 30 5.15

3-Nearest-Neighbour 49 26 4.80

Kernel-Densities 49 28 4.16

Neuronales Netz 64 28 3.98

Tabelle 8: Gesamtergebnisse der Methoden bei der kleinen Datenbank

In Tabelle 8 sind die Ergebnisse dieser Studienarbeit zusammengefasst. Die Ergbnisse zei-

gen, dass die untersuhten Methoden durhaus geeignete Verfahren zur Grauwertbestimmung

sind. Die Experimente mit den Methoden zeigten, dass die Grauwertbestimmung nahezu un-

abh

�

angig von der gew

�

ahlten Methode funktioniert. Es k

�

onnte jede der untersuhten Methoden

eingesetzt werden. Das Nearest-Neighbour Verfahren bietet den Vorteil der Einfahheit, ist aber

eingeshr

�

ankt in Bezug auf weitere Optimierungen. Die Methode der Kernel-Densities sheint

i.A. besser als der NN-Ansatz zu sein. Das neuronale Netz zeigte auf der kleinen Datenbank das
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beste Ergebnis. Neben der 60%-Methode wurde von den Philips Forshungslaboratorien ein wei-

teres Verfahren f

�

ur die Grauwertbestimmung untersuht. Dieses basiert auf lustering, shutter

detetion und Segmentierung und wurde f

�

ur die Grauwertbestimmung optimiert [15℄. Das Ver-

fahren zeigt eine sehr gute Standardabweihung von 1:9. Es ist aber weniger robust und deutlih

langsamer in der Laufzeit gegen

�

uber den Methoden die in dieser Arbeit untersuht worden sind.

7 Zusammenfassung und Ausblik

In dieser Studienarbeit wurde eine Teilaufgabe eines R

�

ontgendurhleuhtungssystems unter-

suht. Im Untershied zur statishen R

�

ontgenaufnahme, ist die R

�

ontgendurhleuhtung eine

dynamishe Variante einer R

�

ontgenuntersuhung. Ein ganz entsheidender Vorteil dabei ist je-

doh, zeitlih Ablaufende Vorg

�

ange im K

�

orper sihtbar zu mahen. Um die Problemstellung

verst

�

andliher zu mahen, wurde versuht, das Durhleuhtungssystem in einfaher Form zu

beshreiben. Die Problemstellung ist die folgende: Aus der Grauwertverteilung eines digitalen

R

�

ontgenbildes ist der Grauwert zu bestimmen, welher dem mittleren Grauwert des R

�

ontgenob-

jekts am besten entspriht. Es zeigte sih, dass die Problemstellung den typishen Aufgaben der

Mustererkennung entspriht. Formal wird das Problem der Grauwertbestimmung als ein niht-

lineares Regressionsproblem gesehen. Diese Teilaufgabe wurde bisher durh eine sogenannte

60%-Methode durhgef

�

uhrt, welhe jedoh in niht wenigen F

�

allen Shw

�

ahen zeigt [15℄. Daher

wurden in dieser Arbeit weitere Methoden untersuht, welhe sih f

�

ur die Grauwertbestimmung

eignen. Dabei muss eine Methode neben einer guten Fehlerrate auh bestimmte Laufzeitkrite-

rien erf

�

ullen. Als erster Ansatz wurde das Problem mittels Abstandsklassi�katoren untersuht.

Ein weiterer Ansatz zum Vergleih waren neuronale Netze. Die untersuhten Methoden wur-

den ausf

�

uhrlih beshrieben und die erstellten Programme dokumentiert. Shlie�lih wurden die

vielversprehenden Ergebnisse pr

�

asentiert.

Die in dieser Arbeit erzielten Ergebnisse haben aufgrund der zur Verf

�

ugung gestellten knap-

pen Datenmenge nur qualitative aber niht quantitative Aussagekraft. Die Ergebnisse sind je-

doh durhaus positiv zu bewerten. W

�

urde eine der Methoden in einem Durhleuhtungssystem

verwendet werden, so m

�

usste diese in einem wesentlih gr

�

o�eren Rahmen untersuht werden.

Vor allem weil es sih um ein medizinishes Ger

�

at handelt, sind hohe Anforderungen an ein

R

�

ontgensystem gestellt. Bei der Methode der Kernel-Densities ist der �-Parameter genauer zu

untersuhen. Bei den neuronalen Netzen sind mehrere Parameter zu untersuhen, um eine gute

Netzstruktur zu �nden. Die partielle lineare Abbildung der Grauwerte in den Wertebereih [0; 1℄

ist m

�

ogliherweise keine optimale L

�

osung. Dies konnte im Rahmen dieser Arbeit niht genauer

untersuht werden. Ein anderer wihtiger Aspekt ist die invariante Objekterkennung. Hier wurde

die Invarianz nur im Bezug auf die Helligkeit betrahtet. Die folgenden Arten von invarianter

Erkennung sind f

�

ur das Problem der Grauwertbestimmung zu untersuhen.

� Translationsinvarianz: Unabh

�

angigkeit des Objektes von der Position, d.h. der Vershie-

bung im Bild.

� Rotationsinvarianz: Unabh

�

angigkeit von der Verdrehung des Objektes im Bild

� Gr

�

o�eninvarianz: Unabh

�

angigkeit von der Gr

�

o�e des Objektes im Bild
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