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Kapitel 1
Einleitung

Nach offiziellen Statistiken des Statistischen Bundesamt@&rustkrebs die am haufigsten
zum Tode fuhrende Krebsart. Das Statistische Bundesafifteetlichte 2006 Zahlen zum
Thema Brustkrebs bei Frauerbarin wird die Zahl der Todesfélle an Brustkrebs im Jahr
2004 mit 17.590 beziffert. Diese Zahl entspricht einem A=t durch Krebs verursachten
Todesfalle von 17%. Im Jahr 2005 war Brustkrebs in Deutschiait 153.000 Fallen der
zweithaufigste Behandlungsgrund. Machdokumentation Krebgeht von 55.100 Neu-
erkranungen im Jahr aus [RK206]. DAemerican Cancer Societyeziffert die Zahl der
Brustkrebsdiagnosen in den USA fir das Jahr 2004 auf 21%-e8@:n. Die Zahl der To-
desfalle durch Brustkrebs wird mit 40.110 Frauen angeb&H7].

Diese Zahlen verdeutlichen die Dringlichkeit, dass die@etiungsmethoden und die Vor-
beuge von Brustkrebs verbessert werden muss. Die am egfsignechenste Methode ist
die Friherkennung von Brustkrebs. Durch eine frihzeitigge Enung von Brustkrebs wird
die Uberlebensrate erhéht und die Behandlungsmoglictkeitrbessert.

Fur eine mogliche Friherkennung werden Frauen und Radinlegnsibilisiert. Dazu
werden in Deutschland Programme zur Reihenuntersuchur8rdst angeboten Diese

Die verdffentlichen Zahlen stammen aus einer Pressehittgides Statistischen Bundesamtes. Die-
se Pressemittelung (Nr.090 vom 02.03.2006) ist unter deet Brustkrebs ist gefahrlichste Krebsart fir

Frauenauf der Internetprasermtp://www.destatis.derreichbar
2Die Koordination der Einfihrung bundesweiten und flachekdeden Mammographie-Screenings

in Deutschland wird von deKooperationsgemeinschaft MammograpHigrchgefuhrt. Weitere Informa-
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8 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Screening-Programme beinhalten kontinuierliche, p&ae Untersuchungen der Brust
im Abstand von 2 Jahren. Durch eine Reihenuntersuchung dest BRbnnen Mammo-
graphieaufnahmen miteinander verglichen werden. Diesohitert die Findung kleinster
Veranderung im Brustgewebe. Die Teilnahme an diesen Rrogem des mammographie-
Screenings ist freiwillig und fir Frauen im Alter von 50-Gghden kostenlos.

Ein Herd in der Brust wird mittels der Mammographie untergu®abei werden unter
Verwendung von Rontgenstrahlen Aufnahmen des WeichgesaadyeBrust gemacht. Die-
se werden vom Radiologen auf Abnormalitaten untersuchhafd der rein subjektiven
Einschéatzung eines Radiologen werden die AbnormalitétessKiziert und entsprechend
in die Kategorien benigne und maligne (gutartige/bdsajtigerdbefunde eingeordnet.
Aufgrund dieser Einschatzung kommt es zu einer Frihbehagdbder zu keiner weite-
ren Untersuchung des Befundes. Studien aus [OMBFO06] zeifolgrden 10% bis 30%
von Brustkrebserkrankungen im Frihstadium nicht erkaiirie weitere Fehlrate be-
ziffert die falschlicherweise als moglicher Brustkrebsgastuften Herde; diese Fehlrate
wird mit 35% angegeben [OMBFO06]. Ein solche Fehleinschigzuat fir den Patienten
weitreichende, negative Folgen. Der Patient wird einerdtigen psychischen und einer
korperlichen Belastung ausgesetzt, die bei korrektem léftohd zu vermeiden ist. Um
solche Fehleinschatzungen zu minimieren, wird zunehmen@amputer-aided Detecti-
on/DiagnosigCAD) eingesetzt.

Das Ziel dieser Arbeit ist die Evaluation von Methoden nvaltiater Datenanalyse, einge-
setzt zur Diagnose von Herdbefunden. Die aus der Gesi&btsaung bekannten Metho-
den Eigenfaces [TP91] und Fisherfaces [BHK97] werden auhklagraphieaufnahmen
angewendet, um eine Einordnung von Herdbefunden nachredgy malign zu tatigen.
Eine weitere implementierte Methode wird &ligienfeature Regularization and Extraction
[JMKO8] bezeichnet. In diesem Kapitel folgt eine Einfihgurum Themaviedizinischer
Hintergrund Die Arbeit gliedert sich wie folgt in funf weitere Kapitdh Kapitel 2 wird
ein Uberblick zum aktuellen Stand der computer-assistidbetektion/Diagnose gegeben.
Weiterfuhrende Literaturempfehlungen und Nennung vadkagr Patente werden im An-
hang aufgefuihrt. Im Kapitel Blaterial und Methodemvird die verwendete Bilddatenbank

tionen findet man auf der Internetprasenz der Gemeinschédt bttp://www.kooperationsgemeinschaft-
mammographie.de



1.1. MEDIZINISCHER HINTERGRUND 9

vorgestellt, Normierungsschritte aufgefuhrt und die iempéntierten Methoden beschrie-
ben. Um die in Kapitel 4 aufgezeigten Ergebnisse nachzziebién, werden vorangehend
Versuchsaufbau und -durchfiihrung beschrieben. Es folgeKapitel 5DiskussionKa-
pitel 6 Zusammenfassunod abschlielend ein Ausblick zum Thema der Arbeit in Kdpite
7.

1.1 Medizinischer Hintergrund

Die Mammographigbezeichnet die Rontgenuntersuchung der Brust. Dabei wavedée
che Roéntgenstrahlen durch die Brust geschickt, um das \&@&cdhstgewebe abbilden zu
kénnen [SFR02]. Die Rontgenaufnahmen zur Untersuchun@udest, werden aus zwei
verschiedenen Positionen getatigt. Die gebrauchlich8téen von Mammographieauf-
nahmen sind CC- und MLO-Aufnahmen. CC steht ¢imniocaudal viewund bezeich-
net Aufnahmen einer Brust entlang der vertikalen Kérpesaclhlsmediolateral oblique
(MLO) werden Mammographieaufnahmen entlang der horizentddrperachse bezeich-
net. Bild 1.1 zeigt eine schematische Darstellung der Auimetechnik, Bild 1.2 zeigt eine
CC- und eine MLO-Aufnahme.

Mamille

.

Brustgewebe /-~

Pektoralmuskel

Pektoralmuskel
T O O O

Fettgewebe

Brustgewebe

Mamille

é;ljéh/falte
(a) Projektionsmdoglichkei-  (b) Mediolateral oblique (c) craniocaudal view
ten in der Mammographie

Bild 1.1: Verwendete Aufnahmetypen in der Mammographie Y04.

3Mammoist die lateinische Bezeichnung fiir die weibliche Br@taphiebedeutet so viel wie Darstel-
lungsverfahren und kommt aus dem Griechischen



10 KAPITEL 1. EINLEITUNG

(a) CC-Aufnahme einer linken Brust (b) MLO-Aufnahme einer linken Brust

Bild 1.2: Mammographieaufnahmen von verschiedenen Positi einer linken Brust.

Mammogramme werden hinsichtlich auffalliger Regioneretsucht. Die wichtigsten Ar-
ten von Lasionen sind Mikroverkalkungen und Knoten im Byestebe. Mikroverkalkun-
gen kénnen Hinweise auf Brustkrebs geben. Gewebeverdigbty bzw. Knoten in der
Brust kdnnen weitere Hinweise fur Krebs sein. Knoten konmeter anderem durch die
Kriterien Form, Ausrichtung, Randbegrenzung und Dichte@ewebes als gut- oder bds-
artig eingestuft werden. Einstufungen nach dem Kriteriwmi~des Knoten, sind in Bild
1.3 dargestellt. Erschwerend fir die Diagnose ist das Prnololer Gewebetiberlagerung.
Bild 1.4 veranschaulicht anhand von zwei Beispiele von deridh Brustgewebe, wie die
Einstufungen nach dem Kriterium Form vorgenommen werdencib die herkdmmli-
che Aufnahmetechnik in der Mammographie, wird ein 3D-Kdipezweidimensionalen
Raum abgebildet. Dadurch kann Gewebe die zu betrachtengieriee Uberlagern. Da
Mikroverkalkungen oft einen héheren Kontrast als Gewetzbgbtungen aufweisen, ist
die Gewebeliberlagerung von Regionen fur Herdbefunde gmudiischer. Die Schwierig-
keit liegtin der Findung der Begrenzung von Gewebeverdimtpen. Gewebelberlagerung
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kann nicht immer eindeutig von der Region getrennt werdenudtersucht werden soll.
Diese Problematik ist in Bild 1.4 ersichtlich. Die dortigpragnosevorschlage der Herd-
befunde sind fur Bild 1.4a benign und fir Bild 1.4b malign.

rund oval lappchenférmig wolkenférmig sternenférmig

benign P | malign

Bild 1.3: Einordnung der Formen von Knoten nach benign bikgna

(a) Ovaler Herd im Brustgewebe. (b) Herd ohne eindeutige Randabgrenzung.

Bild 1.4: Beispiele fur Herdbefunde und mdgliche Einordguach Form.

1.2 Ziel der Arbeit

Ziel der Arbeit ist die Implementierung und Evaluation vortioden zur Diagnose von
Herdbefunden in Mammogrammen. Die implementierten Veefalbvilden diagnostizierte
Herdbefunde in Modellen ab. Anhand dieser Modelle werdemiblfunde charakterisiert
um eine Diagnose zu stellen. Zu diesen Verfahren gehoreBigenface- und Fisherface-
Methode. Zusatzlich wird in der Arbeit eine Methode namgigenfeature Extraction and
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Regularizationmplementiert und evaluiert. Beschrieben werden die jkgen Methoden
in Kapitel 3, die erzielten Ergebnisse werden in Kapitel dgdatellt und diskutiert.

Die Diagnose eines Herdbefundes, erstellt mit einer defamentierten Methoden, kann
in einem System zur computer-assisitierten Diagnose zigchaidungsfindung eingesetzt
werden. Kapitel 2 gibt im Abschnitt 2.1 einen Uberblick zutmefha computer-assistierte
Diagnose und Detektion im Bereich der Mammographie. Um dgeBnisse zu visuali-
sieren, wird eine Applikation erstellt. Diese Demo-Appglilon ist im Anhang beschrieben
und liegt der Arbeit bei.



Kapitel 2

Stand der Technik

2.1 Computer-assistierte Detektion/Diagnose

Im Bereich der Mammographie werden Computersysteme zugkideh und Diagnose
von Herdbefunden allgemein als CAD-Systérhezeichnet. Um zwischen Computersy-
stemen zu unterscheiden, die ausschlieflich fur die Detekider Diagnose eingesetzt
werden, wurden die Bezeichnungen CADe flr computer-asdisDetektion und CADX
fur computer-assistierte Diagnose eingefuhrt. Dieseeédystsollen Radiologen bei der
Findung von auffalligen Herden im Brustgewebe und deremiEinung nach benign und
malign helfen. Das erste CADx-System wurde 1967 von Wirgseérl. in [WEM"67]
publiziert. Dieses System konnte sich in diesem friheniGtadier technischen Még-
lichkeiten nicht durchsetzen. Ein weiterer entscheidéiadtor flir den Misserfolg eines
solchen Computersystems flir die Diagnose von Herdbefynasandessen Konzept. Das
CADx-System wurde so konzepiert, dass ein Radiologe alEdischeidungsfindung der
Diagnose keinen Einfluss nehmen kann. Mitte der 80er Jahrdenan der Universitat
Chicago das erste CADx-System entwickelt, das nicht alisgdich eine Diagnose von
Herdbefunden stellen soll, sondern den Radiologen in s&intscheidungsfindung unter-
stutzt. Daraus resultiert die Bezeichnur@mputer-assistiertBiagnose, bzw. Detektion.
Das Computersysteme eine assistierende Rolle in der Raekatinnehmen, hat sich bis

1CAD steht fiir die englische Bezeichnuegmputer-aided diagnosis/detection

13



14 KAPITEL 2. STAND DER TECHNIK

heute bewaht{DHRO7].

CADe-Systeme haben bei der Detektion eine hohe Sensjéttiich eine geringere Spe-
zifitdt gegeniiber Radiologen. In klinischen Studien hat giezeigt, dass durch die Ver-
wendung von CADe-Systemen 10% mehr Krebsherde detektesdem [NisO7]. Diese
prozentuale Steigerung ist vergleichbar mit einer Untgrang von Mammographieauf-
nahmen von zwei Radiologen. Um die Gegenprufung eines Magrapbie-Screenings
durch einen zweiten Radiologen zur vermeiden, lassen siche System einsetzen. Da-
durch werde Kosten reduziert und Radiologen in ihrer Emsltingsfindung unterstitzt.
Bild 2.1a zeigt den allgemeinen Ablauf eines computersagsten Detektionssystems.

Computer-assistierte Diagnose wird ebenso zur Untersigtzon Radiologen eingesetzt
wie CADe-Systeme. Durch den Einsatz von CADx-Systeme waddhl der Fehldiagno-
sen reduziert. Mammogramme sind im Kontext der Friiherkegnon Brustkrebs schwer
zu interpretieren. Zum einen kénnen die potenziellen Heete klein, zum anderen kon-
nen Regionen von Brustgewebe Uberlagert sein. In dieseanZimenhang ist die Qualitat
der Mammogramme entscheidend, da sich eine schlechteuiitif in Form von Rau-
schen und mangelnder Kontrast auf die Diagnose auswirken. ldir Radiologen ist es
wichtig auf ihren Erfahrungswerten zurtickgreifen zu kdmnem eine maglichst genaue
Diagnose stellen zu kénnen. Wie auch bei der Detektion, winge computer-assisierte
Diagnose in der Regel ein zweiter Radiologe hinzugezog&bx=Systeme sollen als
Kontrollfunktion fur Radiologen eingesetzt werden. Flgs Aufgabe werden detektierte
Region mit méglichen Tumorbildungen an das CADx-Systenrgdigen. Dieses extra-
hiert Merkmale, um eine Diagnose stellen zu kénnen. Ein gl Ablauf einer Unter-
suchung von Mammogrammen lasst sich in finf Schritte gtiefiRADO7].

1. Vorverarbeitung des Radiologen:
Der Radiologe untersucht das Mammogramm auf Regionen ke @otentiellen
Herdbefund beinhalten. Diese werden markiert und an dasXxc@y3tem uberge-
ben.

2Ein Beispiel fur ein solches CAD-System ist d@8 CAD Dies wurde 1998 eingefiihrt und seit dem fiir
klinische Studien genutzt. Weitere Informationen sindderfinternetprasenz des Herstelleigogic unter
http://www.r2tech.corau finden.
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Rontgenfilm einer
Mammographieaufnahme

Digitales _ Digitalisierung des
Mammographie— Rontgenfilms
system

Detektierter Bereich
(Region—Of-Intrest)

digitales Mammogramm

i l

Segmentierung

Signal-Identifikation

i l

Segmentierung Merkmalsextraktion
\ i
Merkmalsanalyse Klassifikation

1

Detektierter Bereich

Y

(Region—-Of-Intrest) Diagnosevorschlag

(a) CADe-System [NisQ7] (b) CADx-System (M.
Elter, Fraunhofer-Institut
11S)

Bild 2.1: Ablauf von computer-assistierter Detektion/@i@se in der Mammographie
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2. Vorverarbeitung des CADx-Systems:
Das CADx-System schneidet die markierten Regionen aus, anaud Merkmale
zur Diagnose zu extrahieren.

3. Kontrolle des Radiologen:
Die ausgeschnittenen Regionen der Mammographieaufnalememwnochmals auf
ihre Relevanz hin untersucht. Unnoétig markierte Regioraamider Radiologe wie-
der entfernen, so dass keine Diagnose fir eine solche Reggtellt werden muss.
Desweiteren Uberprift der Radiologe ein zweites Mal die kagraphieaufnahme,
um weitere moégliche Regionen zu markieren.

4. Diagnose des CADx-Systems:
Der im System implementierte Algorithmus stellt anhandaerter Merkmale den
Diagnosevorschlag, ob der Herdbefund benign oder malign is

5. Bestatigung einer Diagnose:
Die vom CADx-System gestellte Diagnose wird vom Radiologepriift. Bestatigt
dieser die Diagnose, ist sie das Ergebnis der Untersuchung.

Freer und Ulissey veroffentlichten 2001 in [FUO1] eine $&uim Thema CAD-Systeme
in der Mammographie. Darin wurden 12.860 Mammogramme uviewendung von
CAD-Systemen untersucht. Die CADe-Systeme konnten 19,58hr iderde detektieren,
als es Radiologen im Vorfeld konnten. Die Steigerung deekdarten Bereiche erhdh-
te die Detektion von malignen Herdbefunden in der Friherkaeg von 73% auf 78%.
Herdbefunde die falsch als malign eingeordnet wurden, teanmittels des CAD-Systems
um 38% verringert werden. Diese Studie zeigt das enormenfaltgon CAD-Systemen,
die zur Unterstitzung der Radiologen eingesetzt werdenFBhlerrate tibersehener mali-
gner Herde, sowie die Belastung von Patienten durch undétighgefihrte Biopsien wird
verringert. Eine Biopsie wird durchgefuhrt, wenn sich miatdmopraphie und Sonogra-
phie nicht zweifelsfrei klaren lasst, ob ein Herdbefundigermder malign ist. Dabei wird
aus dem zu untersuchenden Bereich eine Gewebeprobe enémrbiese Gewebeprobe
wird histologisch, zytologisch, immunhistologisch odentechnologisch untersucht um
eine Diagnose zu stellen.
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2.2 Computer-assistierte Charakterisierung

Die Charakterisierung von Herdbefunden kann anhand viexdeher Kriterien vorgenom-
men werden. Zu diesen Kriterien gehéren Form und Ausridhtsowie Randbegrenzung
und Randabgrenzbarkeit. Systeme zur computer-assstiB®iagnose, die Rontgenauf-
nahmen zur Entscheidungsfindung verwenden, stellen afekaigenen Diagnosen. Das
PatentUS 2002/0181797 Abeschreibt eine Methode, die den Radiologen eine verbesser
te Grundlage fur seine Diagnose bereitstellt. In diesemidige werden die Herdbefunde
nicht vom Computersystem nach Kriterien wie Form oder Aumting diagnostiziert, son-
dern es wird dem Radiologen eine verbesserte grafischedangt bereitstellt.

Ein Patent zur Charakterisierung von Herdbefunden id®-iNr.. 6453058beschrieben.

Diese Methode extrahiert Merkmale der Herdbefunde undfiiberdiese in einen rela-

tionalen Attributengraph. Dieser Graph ist die Grundlagedie Diagnose. Eine andere
Methode der computer-assistierten CharakterisierungiesYerwendung des Kriteriums
Form eines Herdes. Dabei wird die Form des zu untersuchdddetbefundes segmen-
tiert und als Entscheidungsgrundlage verwendet.

Eine andere Art computer-assistierter Diagnose in der Magmaphie ist die Verwen-
dung von Ultraschallaufnahmen. Sind Mammographieaufreethmittels Rontgentechnik
in 2D vergleichbar mit Ultraschallaufnahmen in 2D, gibt esBereich der Sonographie
Verfahren, die auf 3D-Aufnahmen von Herdbefunden in dersBangewendet werden.
Bezeichnet wird dies als dreidimensionale Mammosonogegdiino08]. Bei dieser Art

der Diagnose werden die Kriterien zur Entscheidungsfindiraglimensional betrachtet.

3Diese Zeichenfolge beschreibt eine Patentnummer. Im fiolge werden anderen Formaten von Patent-
nummer die Abkirzun@-Nr. vorangestellt.
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Kapitel 3

Material und Methoden

3.1 Verwendete Datenbanken

Die Grundlage fur die Testdurchfihrung der Methoden ausAtechnitten 3.3, 3.4 und
3.5 ist die Bilddatenbank DDSMHBK *01] [HBK*98]. Die Bilddatenbank wird von
vielen Forschungsgruppgfiir die Analyse von Mammographieaufnahmen genutzt. Oli-
ver et al. erzielten ihre Testergebnisse in [OMBF06] untervendung von Testdaten
aus der DDSM. Die Hauptunterstiitzung im Aufbau dieser weifien Datenbank erfolg-
te durch das Brustkrebsforschungsprograbi®@. Army Medical Research and Material
Commandund derUniversity of South FloridaAufgebaut und zur freien Verfligung ge-
stellt wurde die DDSM unter anderem, um die Entwicklung catepyestitzter Diagnose
im Bereich der Mammographie voran zu treiben.

Die Datenbank enthalt 2500 Brustkrebsstudien. Jeder &aidd CC-, MLO-Aufnahmen
der linken und rechten Brust zugeordnet, deren Bilddateh2ipit vorliegen. Zusatz-
lich enthalt jede Studie Daten lUber Regionen der Mammoggapfnahmen in Form

DDSM ist die Abkiirzung firr die englische Bezeichnubigital Database for Screening Mammography
2Die Forschungsgruppenage Analysis Research Laboratatgr University of South Floridaverwen-

det die DDSM als Referenzdatenbank fiir die Testdurchfidhemwickelter Software fiir den Bereich
Mammographie. AmNavy Surface Warfare Centevird die DDSM-Datenbank ebenfalls als Referenz
verwendet[BBO7].

19



20 KAPITEL 3. MATERIAL UND METHODEN

von Plain-Text Annotationen. Die Studien sind nach bemgaed malignen Befunden
geordnet. Ebenso finden sich Informationen zu den Aufnalnaepetern der DDSM-
Bilddatenbank, die eine Trennung nach Scannertyp der Stulilassen.

Ein Problem der DDSM-Bilddatenbank ist die Qualitat der Maographieaufnahmen.
Die nachtraglich von Rontgenfilm digitalisierten Aufnahmentsprechen nicht der heu-
te im Mammographie-Screening verwendeten Technik. Diétnagliche Digitalisierung
der Bilddaten verstarkt das Problem vorhandenen Rausahehgeringem Kontrast der
Aufnahmen. Neuere Aufnahmetechniken in der Mammograpisieeleen direkt digitale
Daten, ohne einen Rontgenfilm verwenden zu mussen.

3.2 Normierungsmethoden

Die in implementierten Methoden zur Datenanalyse, angdetesuf Mammographieauf-
nahmen, stellen besondere Anforderungen an die zu venndedeBilder. Das Ergebnis
einer Detektion von Herden in Mammographieaufnahmen sardrReter, die den zu un-
tersuchenden Bereich definieren. Diese Bereiche werddRegji®n-Of-Intrest (ROI) be-
zeichnet. Solche Regionen unterscheiden sich in ihrer &udid in den Seitenverhaltnis-
sen. Um die Methoden auf Bilder anzuwenden, mussen diesaraiginheitliche Grolie
gebracht werden. Dabei reicht es nicht aus, dass die Bitdesformiert in einen Spalten-
vektor, die gleiche Lange haben. Zusétzlich werden glégthénde Seitenverhaltnisse ge-
fordert. Bild 3.1 zeigt ein Beispiel, in dem zwei ROIs aufeginheitliche Grél3e gebracht
werden. In diesem Bild wird deutlich, dass aufgrund der pagsten Seitenverhaltnisse
der ROI das Bild mehr Informationen enthalt als die ursphiéghgnarkierte Region. Die-
se Art der Normierung ist notwendig, da bei der Bildnormimgrwon Mammogrammen
vermieden werden muss, unkontrolliert mégliche Herde stizeiden. Dies hatte negati-
ve Auswirkungen auf die Ergebnisse der Methoden. Die in Bigldargestellten Formen
und deren Einstufungen von rund bis sternenférmig in benigth malign verdeutlicht,
dass ein ovaler Herd durch eine Normierung mit abschneidefirtkken und rechten Sei-
ten einer runden Form angenahert wird. Dies bedeutet, dassalche Normierung das
Ergebnis der Diagnose negativ beeinflussen wirde. Da déesrverhalt in Extremfallen
einen eindeutig bosartig einzustufenden Herd als gutarigheinen lassen wirde, wird
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die Normierung wie beschrieben auf die Mammographieaufreathangewendet.

verwendete Region definierte GréR3en der Regionen

markierte Herde

/7777
SSS S SSSS
S/ 777

skalierter Herd mit angepasster
G Grole der Region

Bild 3.1: Beispiel einer Bildgréfiennormierung

Ein weiteres Problem ist in Bild 3.1 dargestellt: das Vettialder nétigen Skalierung.
Weichen die verwendeten Skalierungsfaktoren stark vaameier ab, passiert es in der An-
wendung, dass kleine Bildausschnitte sehr hoch skaliedevemiissen. Dadurch werden
bei Anwendung der Bildvergleichsmethoden Informationerwendet, die unkontrolliert
hinzugefligt wurden. Dies kann das Ergebnis negativ bessdglu Um die Skalierungs-
faktoren einheitlich wahlen zu kénnen, wird bei den in Kap# beschriebenen Ergebnis-
se eine weitere Normierungsmethode angewendet. Dieseidlomysmethode wird von
Oliver et al. in [OMBFO06] auf die Eigenface-Methode angedetn Dabei werden die Bil-
der nach GroRRen der Ausgangsdaten in Gruppen aufgetedieser Arbeit werden drei
Gruppen erstellt. Dabei sind die Grenzgro3en der Bilderliciist geschickt zu wahlen, so
dass die Skalierungsfaktoren auch innerhalb einer Grumb¢ zu stark voneinander ab-
weichen. Die Bilder der Testmenge werden auf ihre Gruppgelzorigkeit hin untersucht
und der entsprechenden Trainingsmenge zum Vergleich rdigeio

Da ein 3D-Korpers in 2D abgebildet wird, kommt es in der Bifmhme zu Gewebe-
Uberlagerungen. Werden Regionen markiert, kann nichieeitigl bestimmt werden, was
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das Gewebe des Herdes ist und welches genau das lberlagawabe. Dadurch sind
die Mammographieaufnahmen in den markierten RegionenémitKontrast nie optimal.
In dieser Arbeit werden 8bit zur Berechnung verwendet. Rigspricht dem Grauwert-
bereich[0 .. .255]. Auf diesen Grauwertbereich werden die Bilder normiemeBeitere
Normierungsmethode wird im folgenden als 8bit-Stretchiageichnet. Bei dieser Metho-
de werden die Bildausschnitte so normiert, dass der Grabereich von0. . . 255] voll
ausgenutzt wird.

3.3 Eigenfaces

3.3.1 Die Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Die Hauptkomponentenanalyse (PgAvurde zu Beginn des 20.Jahrhunderts vom Ma-
thematiker Karl Pearson formuliert und findet heute in deterschiedlichsten Einsatz-
gebieten Anwendung. So wird die Hauptkomponentenanalys@atenanalyse in den
Bereichen der Wirtschafts-, Sozial-, Geo- und Biowisskaften, Psychologie, Chemie,
Medizin sowie in der Informatik angewendet. Wie es unteestiiche Einsatzbereiche fur
die PCA gibt, haben sich auch verschiedene Bezeichungeieftitauptkomponentenana-
lyse etabliert. In der Chemie wird die PCA als Faktorenasmlyn der Signalverarbeitung
und im Bereich des Datenretrieval wird sie als Karhunenvee&ansformation (KLT)
bezeichnet. In der Mathematik wird die PCA unter der RubigeBwertprobleme einge-
ordnet und auch als Hauptachsentransformation beze[&las€X7].

Das Ziel der Hauptkomponentenanalyse besteht darin, eameg®von beobachtbaren Va-
riablen auf eine kleinere Menge, sogenannter latenterabban, zu reduzieren. Laten-
te Variablen werden auch als Faktoren oder Hauptkompondageeichnet. Eine solche
Hauptkomponente ist eine Linearkombination der urspiiithgh Variablen, wodurch eine
Reduzierung der Variablenmenge zu Stande kommt. Entspmelalird die Hauptkompo-

nentenanalye haufig zur Datenanalyse und Datenkompres=iaendet. Die Linearkom-

bination setzt sich aus der linearen Summe von beobachtMarégablen zusammen, die

SPCAist die Abkiirzung fur die englische Bezeichnymmincipal component analysis
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Ausgangspunkt: viel Objekte, —p unibersichtlich,
viele Daten zu viele Daten

Variablen der Ausgangsmatrix:  V; V, V3V, V5V gV ;V gV vV 49

Ziel: wenige Ubersichtlich,
unabhangige Informationen
EinflussgroRen werden herausgehoben
Vi V7 Vg Vo Vo V4 V3 VsVig Vg
x J x J
Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3
Jedes Objekt wird im Faktorenraum beschrieben. —» Datenreduktion

Bild 3.2: Prinzip der Hauptkomponentenanalyse [Kes07].

unterschiedlich gewichtet werden. Bild 3.2 stellt das Hprder Hauptkomponentenana-
lyse grafisch dar: Eine Menge von Merkmalsvariablen eingekdés werden zu wenigen
Hauptkomponenten zusammengefasst, um das Objekt zu bdsanrDie PCA soll In-
formationen aus einer grof3en Menge von Daten hervorhebérdi@se gleichzeitig in
einem niederdimensionalen Raum erhalten. In Bild 3.3 wiedAdiswirkung der Wahl ei-
ner Hauptkomponente dargestellt. Bild 3.3a zeigt, das®gektionsgerade entlang der
maximalen Variation in den Daten gewahlt werden muss, dbaeide Gruppen deutlich
voneinander getrennt werden. Dies bedeutet, dass die ktaupbnente in Richtung der
maximalen Varianz verlaufen muss. Im Gegensatz zu Bild 3€3gt Bild 3.3a, wie sich
die beiden dargestellten Gruppen vermischen, wenn dielRionpsgerade in Richtung der
minimalen Varianz verlauft.

3.3.2 Die Eigenface-Methode

Die Eigenface-Methode wurde von Turk und Pentland in [TR@igestellt. Diese Metho-
de verwendet zur automatisierten Gesichtserkennung diptkamponentenanalyse. Die
Idee dieser Methode besteht darin, mittels Informatior®sr Wnterschiede zwischen Bil-
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] Objekte der Gruppe A mit jeweils
2 Merkmalsvariablen x, y

A Objekte der Gruppe B mit jeweils
2 Merkmalsvariablen x, y

© Projektion der Objekte auf die
Projektionsgerade

0 \ \ I I 0 \ \ \ > \Prolektlonsgerade
(Hauptkomponente)

(a) Hauptkomponente in Rich- (b) Hauptkomponente in Rich-
tung minimaler Varianz. tung maximaler Varianz.

Bild 3.3: Wahl der Hauptkomponente und deren Auswirkundasp7].

dern aus einer vorhandenen Trainingsmenge, Bilder zu kerdiend vergleichbar zu ma-
chen. Dabei werden die Unterschiede unabhangig von dechiénliGesichtsmerkmalen
betrachtet. Die Eigenface-Methode bedient sich nicht desichtsmerkmalen wie Nase,
Mund oder Augenpartie, sondern betrachtet das Gesichtaigds. Diese Informationen
werden so effizient wie mdglich kodiert, damit sie mit andeta gleicher Weise kodier-
ten Informationen, vergleichbar werden. Angewendet aeif@isichtserkennung bedeutet
dies, dass jeder Pixel eines Bildes ein Merkmal darstetltdia gesamte Menge der Merk-
male das Gesicht beschreibt. Durch die Hauptkomponeragyrsmwerden die Bilder auf
ihre signifikanten Merkmale reduziert, welche zum Verdieacisreichen.

Um diese Methode erfolgreich auf Bilder anwenden zu kdnngigsen diese bestimm-
te Eigenschaften aufweisen. Um diese Eigenschaften zitemhaind folgende Normie-
rungsschritte erforderlich: Die Bilder missen

1. gleiche Breite und Hohe haben,
2. Grauwertbilder sein und

3. sollten sich Gber den Kontrast gegeneinander abgrenzen.

Diese drei Eigenschaften lassen sich unterschiedlichiibegn. Damit Bilder Gber ihre
Merkmale vergleichbar sind, miussen diese die gleiche AnzahPixel aufweisen. Auf-
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grund der Betrachtung der Bilder als Ganzes, miussen dieBdoher Trainingsmenge
die gleiche Breite und Hohe aufweisen, da sonst mit schéeehtErgebnissen bei der
Gesichtserkennung zu rechnen ist. Da sich die Beschreilmthgie Implementierung der
Methode auf Grauwertbilder beschrankt, wird die Eigenfaten Grauwerten aufgefiuhrt.
Die Abgrenzung der Bilder Giber den Kontrast verstarkt di¢edstheidbarkeit der Bilder,
so dass bessere Ergebnisse beim Vergleich solcher Bildamarten sind.

Formal lasst sich die Eigenface-Methode wie folgt bestieri

1. Erstellen der Datenmatrik
Um die DatenmatrixD zu erhalten, werden all&’ Bilder I € R™*" der Trainings-
menge in die Spaltenvektordr, transformiert.

I e R™" = I e Rmm)x1 (3.1)

D =[I'T,...T'y] € RN (3.2)

2. Erstellen der Kovarianzmatrii
D soll nun der Hauptkomponentenanalyse unterzogen werdezu @ird die Ko-
varianzmatrixK erstellt, um Korrelationen zwischen Merkmalen zu verdeldn.
Dafir wird als erstes der Mittelwertvektprnach (3.3) gebildet. Der Vekter wird
dazu verwendet, der Bilderanzahl N entsprechende Spektmeng zu berech-
nen. ¢, beschreibt alle Bilder N tber die Abweichung zum Mittelwektor, aus
denen sich MatrixK erstellen lasst (3.5)K wird Uber die Streuung der gesamten
Bildinformation erstellt. In der Literatur wird diese Forder Matrix K auch als
Total-Scatter-Matrixbezeichnet und alS; abgekurzt.

1 N
¢;=TIi—pi=1...N (3.4)

N
1
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Gesucht wird die Projektionsmati¥ p¢ 4 fiir die gilt Wpey = argmaxW’ K, W|.
w

Diese Matrix lasst sich aus den Eigenvektoren der Mafiaufbauen. Aus diesem
Grund werden im Folgenden die Eigenwerte und die zugehd&ggenvektoren der
Kovarianzmatrix gesucht. Dies wird adefaches Eigenwertproblebezeichnet und
ist in (3.6) formuliert. Dabei ist zu beachten, dass Hieeine quadratische Matrix
mit den Dimensionerin x m) x (n * m) ist, A\ der Eigenwert des Eigenvektous
mit der Langgn x m).

Kw = \w (3.6)

K =AA" mitA=[¢,0,...0y] (3.7)

Das Eigenwertproblem aus (3.6) kann mittels der Singulérgdegung gelost wer-
den. Wie in (3.7) dargestellt, lasst sich die Kovarianzimatlis Matrixmultiplikation
schreiben. Zur Berechnung der Eigenwerte und -vektoret aie Eigenschaft der
Singularwertzerlegung genutzt, so dass die Matrizen ddegieng vonA die ge-
wiinschten Eigenwerte und Eigenvektoren der Ma#tiA” beinhalten.

. Berechnung der Eigenwerte und der zugehoérigen Eigeorerkt

Die gesuchten Eigenvektoren und Eigenwerte ¥onerhalt man mittels Anwen-
dung der Singuléarwertzerlegung auf die Matex Dadurch erhélt man die Form
A = UXVT (vgl. 3.8). Dabei gilt furU € RO»mx(m=) ynd V' e RM*N,
X = diag\i, Ao, ..., \y) hélt die Singuléartwerte der Matrid in absteigender
Reihenfolge, die gleichzeitig die Eigenwerte vAnsind. Die Spaltenvektoren aus
U sind die korrespondierenden Eigenvektoterzu den Eigenwerten au¥' von
K. Die Eigenvektorenv deren Eigenwerta ungleich Null sind, werden als Spal-
tenvektoren der Projektionsmati#¥ verwendetW wird im folgenden ald¥V p¢ 4
bezeichnetc ist die Anzahl von Eigenwerten die den Wert Null haben. Folggilt

W pea € Rowm)x(N—c)
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A=UXVT=U Aw—e) vT, (3.8)

A(msn) ]

mit )\1 > )\2 > .. -)\(N—c) > .. )\(m*n)

Die Projektionsmatrid¥ p-4 wird nun dazu verwendet, ein Bild in Form eines Spalten-
vektorsI" nach (3.9) in den neuen Unterraum zu projizieren. In diesenen Unterraum
wird das Bild durch einen Vektol’”“4 der LangeN — c reprasentiert. Die Elemen-
te des neuen Vektors werden als Eigenmerkfniaézeichnet. Es werden allg€ Bilder
der Trainingsmenge in den neuen Unterraum projiziert. UmBaid mit der Trainings-
menge vergleichen zu kénnen, muss dieses Bild wie die Trgémenge in die Form
I ¢ R»mx1 gebracht und nach (3.9) in seinen Dimensionen reduziertdaverDer
Spaltenvektor des Bildes, welches mit der Trainingsmerggglichen werden soll, wird
alst,,g;;‘e € R»m)x1 pezeichnet. Die Eigenmerkmale der Bilder aus der Traimiegs
ge werden durchy;, z, . .. v (v des jeweils transformierten BiIdeEfCA beschrieben.
Nun wird mittels Euklidischer Distanz 3.10 die Néhe des 8dadu dem jeweiligen Bild
der Trainingsmenge bestimnit“.f:n(’;;‘8 wird durchy,, ys, ... y(nv—c) beschrieben. Fir den

euklid'schen Abstand von I'} zu I'’““ mit i = 1,2,... N ergibt sich die Form
(3.10).

rret =wi, ,ri,miti=1,2,...N (3.9)

(N—c)
AN T ) = D (= yy)? (3.10)
=1

4Fur Eigenmerkmale wird auch die englische Bezeichritiggnfeatureserwendet
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3.4 Die Fisherface-Methode

In der Gesichtserkennung gibt es neben der in (3.3) besehrémn Eigenface-Methode die
Fisherface-Methode [BHK97]. Diese Methode verwendet dibét-Lineare-Diskriminanz-
analyse (LDA) nach angewendeter Hauptkomponentenandlysd~isherface-Methode
projiziert ein Gesicht aus dem hochdimensionalen Bildramminen niederdimensiona-
len Eigenschaftsraum. Dieser Eigenschaftsraum ist unadijfh gegen Veranderungen
in der Beleuchtungsrichtung und gegen Veranderungen irncksausdruck. Dies ermog-
licht die Einteilung der Bilder fir die Trainingsmenge ndérsonen. Jede Person kann
in ihrer Klasse eine beliebige Menge von eigenen Gesiddtsioi haben. Die Methode
ist klassenspezifisch, da die Fisherface-Methode veraliehBtreuung zu formen. Die
Eigenface-Methode erstellt dagegen Uber die gesamteudaler Bildinformationen die
Kovarianzmatrix, auf die die Hauptkomponentenanalyseaegdet wird.

Die N Bilder I € R™*" werden ink Klassen unterteilt, so dads;, € R™*" gilt. NF

ist die Anzahl von Bilder der Klasske. Daraus ergibt sich die Notation fir den Spalten-
vektor dasi-te Bild der Klasset; I'* miti = 1,2,... N*. Zur Anwendung der linearen
Diskriminanzanalyse nach Fisher werden in (3.11) und (3zi&i Kovarianzmatrizen
erstellt. In der Literatur werden diese beiden MatrizenBdsveen-Class-Scatter-Matrix
(SB) und alswithin-Class-Scatter-Matrixyj-) bezeichnet. Da es sich in beiden Féllen um
Kovarianzmatrizen handelt, werden in dieser Arbeit diglbriMatrizen ald< 5 und Ky
bezeichnet.

k
Kp=) (1 —p)(p —p)" (3.11)
i=1
Ky =Y Y (I —p)(I— p))" (3.12)
i=1 j=1

Gesucht wird die optimale Projektionsmat¥¥ o mit orthonormalen Spaltenvektoren,
die das Verhaltnis der Determinante vz und Ky, maximiert (3.13). Diese Projekti-
onsmatrix erhalt man, indem das allgemeine Eigenwertprolslach (3.14) gel6st wird.
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WIK W
WOPT = arg maX| = ‘

VAW (3.13)
w W KyW]|

= (W, ws, ... wi|, mit{fwg|k =1,2,...p}

W opr besteht aus den Eigenvektoranvon K 3 und K, die mit den absteigend sor-
tierten Eigenwerten korrespondieren.

In der Bildverarbeitung besteht das Problem in der Anwegduanltivarianter Datenana-
lyse darin, das jeder Pixel eines Bildes als Informatioarittetiert wird, und diese Anzahl
von Pixeln sehr grol3 sein kann. Dies hat zur Folge, dass bliéen Trainingsmengen
die Anzahl der Pixel wesentlich gréf3er ist als die Anzahldexwendeten Bilder in der
Trainingsmenge. Ein Beispiel aus Kapitel 4 verdeutliclesdBei 400 Bildern in der Trai-
ningsmenge mit BildgroéRen vosD x 80 Pixeln, ist das Verhaltnis der Pixelanzahl zur
Anzahl verwendeter Bilder 16:1. Aufgrund dieser Verha@ltwird Ky, singulér. Dadurch
kannW so gewahlt werden, dadsy; als Nullmatrix geschrieben werden kann und die
Streuung innerhalb der KlassenW ,,; nicht berticksichtigt wird.

Daher wendet die Fisherface-Methode die Hauptkomponantdyse an bevor die Fisher-
Linear-Diskriminanz-Analyse durchgelhrt wird. Nach daugtkomponentenanalyse wer-
den die Bilder nicht mehr durch ihre Pixelwerte reprasentsondern durch Skalare im
Facespace. Diese Skalare werden auch als Eigenmerkmaietrezt und bedeuten ei-
ne Reduzierung der zu verwendenden Dimensionen. Die Repei®n der Bilder durch
ihre Eigenmerkmale hat den Vorteil, dass aus dem ungleiteenéltnis von Pixelan-
zahl zu Anzahl von Bildern einer Trainingsmenge das maxénvarhaltnis 1:1 wird. Da-
durch wird dieKy, nicht singular, und¥ kann nicht mehr so gewahlt werden, d&ss,

als Nullmatrix angesehen werden kann und der Informatieimsly in W o pr minimiert
wird. Daraus ergibt sich fur die Fisherface-Methode in $3 dine neue Formulierung fur
W opr. Als W po 4 Wird die Projektionmatrix der Eigenface-Methode bezeathW -/
bezeichnet die berechnete Projektionsmatrix unter Vetweg vonW pc4. AUS W p
und W pc4 wird W o pr berechnet.
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Wi, =wpyw! (3.15)

opt pca

W peo = argmax W’ K, W |
wW

WIW! KpW,. . .W|

pca

W ;5 = arg max
S = S WTWT Ky W W

pca

3.5 Die Eigenfeature-Regularization-Extraction-Methocde

Die Schwierigkeit in der Gesichtserkennung besteht in déraliktion von unterscheidba-
ren und stabilen Merkmalen. Die PCA maximiert die Variana ¥erkmalen, minimiert
den Fehler bei der Rekonstruktion von Bildern und besettag Rauschen durch Aus-
grenzung entsprechender Dimensionen. Die Eigenfaceddethat sich im Bereich der
Gesichtserkennung unter Anwendung multivarianter Dattelyae etabliert, ist aber kei-
ne optimale Lésung. Die PCA verwendet als Kovarianzmaitiex3treuung der gesamten
Bildinformationen, ohne diese zu ordnen. Hingegen exéraldie LDA unterscheidba-
re Merkmale unter Verwendung von Streuungsinformatiorsetwen und innerhalb von
Bildklassen. In der Gesichtserkennung ist dieser Ansaiblpmatisch, da aufgrund der
hohen Bilddimensionen und der weitaus geringeren Anzatlemdeter Bilder die Ko-
varianzmatrix, die die Streuung innerhalb der Bildklasseschreibt, singular wird. Um
diesem Problem zu begegnen, fuhrt die Fisherface-Methstleieae Hauptkomponenten-
analyse durch, um die Bilddimensionen auf eine geringenegd@on Eigenmerkmalen zu
reduzieren. Dieses Problem ist in Kapitel 3.4 im genauera@usenhang erklart. Durch
diese Dimensionsreduktion wird die Unterscheidbarkenimiert, so dass die Vorteile
der LDA nach Fisher in ihrer Wirkung abgeschwécht werdend®®ethoden weisen die
Eigenschaft auf, dass fur die Berechnung des Projektiansza lediglich Eigenvektoren
verwendet werden, deren Eigenwerte ungleich Null sind.doeaufgespannte Raum wird
als Gesichtsraufrbezeichnet.

Die Hauptkomponentenanalyse bewirkt nach Anwendung adeBidass die durch ih-
re Pixelwerte beschriebenen Bilder im Projektionsrauntilwogenannte Gewichtungs-

5Als Gesichtsraum wird auch die englische BezeichEagespaceerwendet.
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faktorer? beschrieben werden. Diese Gewichtungsfaktoren werdén niterschiedlich
gewichtet, obwohl der Informationsgehalt mit Abnahme degethrigen Eigenwerte ab-
nimmt. Die Eigenfeature-Regularization-Extraction-kate (ERE-Methode) [JMKO08]
reguliert die berechneten Eigenfeatures fir die weiteres¥edung, um daraus einen neu-
en Unterraum aufzubauen (Extraktion der regulierten Eigghmale).

Diese Methode beschéftigt sich mit den Fragen, welche tmétionen in den Eigenveko-
ren vorhanden sind, deren Eigenwerte gleich Null sind ured&gst sich der Facespace ge-
wichten. Bei der Rekonstruktion von Bildern aus dem Gesietum in den urspriinglichen
Bildraum ist es mdglich, bei unterschiedlicher Gewichtaley Eigenvektoren zu erken-
nen, dass die Hauptinformationen der Rekonstruktion inwaederen Eigenvektoren zu
finden ist. Aus diesem Grund wird bei der ERE-Methode der¢b¢siaum vergréf3ert und
in drei Unterrdume aufgeteilt. Zu berechnen sind die Gnenvzen Facespace zum Noi-
sespace, und vom Noisespace zum Nullspace. Nach dem dargnzZRaume definiert
wurden, lassen sich Gewichtungsfaktoren fir die Eigemrektder Projektionsmatrix be-
rechnen. Die Trainingsmenge wird mittels der Projektioasm in den unterschiedlich
gewichteten Unterraum projizieren. Diese DarstellungRiter wird verwendet, um ei-
ne neue Kovarianzmatrix zu erstellen, die die kompletteuting der Bildermenge im
gewichteten Unterraum reprasentiert.

Die Methode lasst sich in funf Schritte gliedern. Im folgendverden diese Schritte er-
l&utert und mathematisch skizziert:

1. Erstellen der KovarianzmatriiK;; aus der Menge von Ausgangsbildern in Berech-
nung der dazugehdrigen Eigenvektoren und Eigenwerte:
Die Ausgangsbilder werden nach (3.16) in die Kovarianzmdif,, gebracht. Da-
bei wird die Streuung innerhalb dérKlassen in der Kovarianzmatrix bertcksich-
tigt. Um die Eigenvektoren und die Eigenwerte zu erhalterssmias einfache Ei-
genwertproblem gelost werden. Um dies zu vereinfacherd wie in Kapitel 3.3
Ky, indie FormA AT gebracht. Dieses Vorgehen wird in (3.17) beschrieben.
pr. ist der Wert fiir die Wahrscheinlichkeit, dass die Klagse der Trainingsmenge
vorkommt. Berechnet wird, mit p;, = %

8Gewichtungsfaktoren werden auch als Eigenmerkmale og@niatures bezeichnet.
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k NFk
Ki =3 2 57 - (I} - )’ (3.16)
i=1 Nk,
Ky — AAT (3.17)
mit A = [¢1¢2 e d)N]?

. Pk

dabei giltg, = \/%(Ff — b
Nun wird sie Singularwertzerlegung wie in (3.8) adf angewendet um die Ma-
trix X' mit den Eigenwerten und den dazugehdrigen Eigenvektorenhaiten. Nun
werden fir die weiteren Berechnungen alle Eigenvektorenvirix U und die
komplette Diagonale mit den Eigenwerten udhverwendet. Dadurch ergibt sich in
den gewichteten Merkmalsvektoréhaus (3.24) keine Reduzierung der Dimensio-
nen.

. Berechung der Grenzen fir den Face-, Noise- und Nullspace

Um den Grenzen zwischen den einzelnen Raumen festzulegetemdie Grenzen
zwischen Face- und Noisespace mit dem Faktand zwischen Noise- und Null-
space mitb bezeichnetb wird mit der Anzahlc der Eigenwerte bestimmt, deren
Wert Null ist. Folglich gilt fir den Grenzwert von Noise- zwNspaceb = N — c.
Berechnet werden muss lediglich der Grenzwert zwischenksa- und dem Noi-
sespace. Der Faktarbezeichnet der+rten Eigenwert, der im Facespace liegt. An
der Stellen + 1 befindet man sich im Noisespace. Gleiches gilt fur den Grenzw

In (3.18) wird der Median der Eigenwerté" , der Kovarianzmatrixy;, gesucht.
Dabei werden alle von Null verschiedenen Eigenwerte in dieeBhnung mit ein-
bezogen.

A = media{V\)|i < b} (3.18)

med

Formel (3.19) beschreibt die Findung des ersten Eigensjaiisr zum Noisespace
gehort. Daraus lasst sich die Grenzableiten.o ist eine Konstante, deren Werte
sich um Eins bewegt. In dieser Arbeit wisdmit dem Wertl belegt.
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Ay = max{v AN <A+ oA — A} (3.19)

3. Berechnung der regulierten Eigenmerkmale und die Piiojekler Ausgangsbilder
in den neuen Unterraum:
Die Eigenvektoren der unterschiedlichen Raume Face-,eNoisd Nullspace wer-
den unterschiedlich gewichtet. Dabei werdéisewichtungsfaktoren fur die Ky,
berechnet (3.23). Die Anzahl der Bilder aus der TrainingsyeeV ist gleich der
Anzahl berechneter Eigenvektoren. Uimberechnen zu konnen, werden in (3.20)
und (3.21) die Faktoren und 5 berechnet. Mit Hilfe dieser Faktoren wird fir je-
den Raum mit den Grenzenundb der FaktorS\Z.W berechnet (3.22), der in (3.24)
verwendet wird.

_ APAR(m = 1)

=m 3.20
T T (3.20)
mAyY — A
=1 —m 3.21
b AV — \w (321)
Y, k<m
MW=95 m<k<r (3.22)
r+(11+6’ ’I“Sk‘gn
1
W = i=1,2...N (3.23)
AW

Die Eigenvektorenwv werden alle mit dem entsprechendem Wergewichtet und
bilden als Spaltenvektoren die Projektionsmatii, . Alle Spaltenvektored™ der

k Klassen werden nun nach (3.24) in den gewichteten MerkrakisvI” transfor-

miert. Diese gewichteten Merkmalsvektoren werden alst&patktoren mit regu-
lierten Eigenfeatures bezeichnet.
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4. Verwendung der regulierten Eigenfeatures und Beredhmien Projektionsmatrix
W grE:
Nun werden aus den gewichteten Spaltenvektoren eine newsiKnzmatrix nach
(3.25) erstellt. Hier kann wieder die Schreibweise &n als Matrixmultiplikati-
on genutzt werden, um wie nach (3.8) die Eigenvektoren zalter Aus diesen
Eigenvektoren wird eine weitere ProjektionsmatViXy, erstellt. Dabei werden
Eigenvektoren verwendeten, deren Eigenwerte am grofdehn Biabei entspricht
h maximal N. Aus den beiden Projektionsmatriz&,;; und W ergibt sich die
eigentliche Projektionsmatri¥ zzx (3.26).

I =Wy [imiti=1,2,. . kundj=12, .. N (3.24)
k » Nk ‘ ‘
= k ~i ~1
KT:ZW D (I —p) (T - )" (3.25)
i=1 Nk
W ore = Wi Wi W ggp € RO (3.26)

Um nun Bilder mit der Trainingmenge zu vergleichen, wird v der Eigenface-Methode
vorgegangen. Das zu vergleichende Bild wird mit¥dls; z in den Unterraum projiziert,

in dem auch alle Bilder der Trainingsmenge vorliegen. Detettithied zur Eigenface-
und Fisherface-Methode besteht in der Distanzfunktioe. ERE-Methode bedient sich
nicht dem euklidischen Abstandsmalf3, sondern verwendeKakenhusdistanz, definiert
in (3.28). Dabei wird das Bild zum Vergleich aEﬁ,{fge bezeichnet, dargestellt durch
Y1, Y2, - - - Y(n—n)- FUr die Bilder der Trainingsmenge gilt= 1,2, ... N:

e —wi I, miti=1,2,...N (3.27)

[ERE TFERE
d(FERE FERE ) _ image i
I —
' R |V I [ ]

(3.28)
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3.6 Testdurchflhrung

3.6.1 Kreuzvalidierung

Um die Gliltigkeit von multivarianten Modellen zu prifenrd/die Kreuzvalidierung ein-

gesetzt [Kes07]. Um die Qualitat eines Modells zu bewernteggrden die vorhandenen
Modelldaten in zwei Gruppen aufgeteilt: Trainingsmengd liastmenge. Die Testmen-
ge wird auf das Modell, erstellt aus der Trainingsmenge gamgdet. Die Ergebnisse
werden mit den tatséchlichen Werten verglichen um diesestiew zu kdnnen. Fur die
Bewertung der Ergebnisse gibt es verschiedene Klassifématalie in 3.6.2 beschrie-
ben werden. Die Aufteilung in Trainings- und Testmenge veodlange wiederholt, bis
alle Modelldaten Elemente der Testmenge waren. Man umiteicet bei der Kreuzvali-

dierung zwischen einfacher, stratifizierter und Leavinge@ut-Kreuzvalidierung (LOO-

Kreuzvalidierung).

1. einfache Kreuzvalidierung:
Die einfache Kreuzvalidierung wird auch als t-fache Kralmlierung genannt. Oft
wird die sogenannte 10-fache Kreuzvalidierung angewendeein Modell bewer-
ten zu kdnnen. Dabei wird die Trainingsmenge in t Testmeragdgeteilt, um je-
weils die t-te Testmenge gegen die restliche Trainingsmengesten. Entsprechend
muf3sen t Testlaufe durchgefuhrt werden. Die Auswahl dem¥&sge aus der Trai-
ningsmenge bertcksichtigt nicht die Verteilung innerhdibser Menge. Die Feh-
lerquote der einfachen Kreuzvalidierung ist die durchdtiehe Fehlerquote der t
Testlaufe.

2. stratifizierte Kreuzvalidierung:
Stratifiziert bedeutet im Zusammenhang der Kreuzvalidigiarstellung der t Test-
mengen mit moglichst gleicher Verteilung. Diese Art derfathen Kreuzvalidie-
rung kann die Varianz der Abschatzung verringern und soreifdhlerquote ver-
bessern.

3. Leaving-One-Out-Kreuzvalidierung:
Diese Methode bezeichnet eine besondere Art der t-fachenzKalidierung. t ent-



36 KAPITEL 3. MATERIAL UND METHODEN

spricht der Anzahl von zu verwendeten Bildern. Fur jedertdigshlauf wird le-
diglich ein Bild als Testmenge verwendet. Dies fuhrt daassddie Leaving-One-
Out-Kreuzvalidierung nicht stratifiziert und keine optima/erteilung angewendet
werden kann. Ein weiterer Nachteil ist der weitaus hohemehBeaufwand, da sich
nicht nur die Anzahl der Testdurchlaufe, sondern auch daningsmenge vergro-
Rert. Der Vorteil dieser Methode ist die optimale Ausnutgdar vorhandenen Daten
in der Testdurchfiihrung.

3.6.2 Klassifikator

Als Klassifikator wird die KNN-Methodeverwendet. Diese Methode klassifiziert einen
Merkmalsvektor durch die Betrachtung seiner nachsten bxchim Merkmalsraum. Da-
bei steht K fur die Anzahl der nachstliegenden Nachbarntaussetzung ist ein vorhan-
denes Abstandsmal3. Entsprechend bedienen sich die \@ltgeshethoden der euklidi-
schen Distanz, bzw. der Kosinusdistanz. Die Klassifikatrohder KNN-Methode kann
mittels verschiendener Kriterien durchgefihrt werdend Bi.4 zeigt exemplarisch das
Problem einer Klassifikation; ein zu klassifizierendes ®bgoll anhand ihre Néhe zu
einer Klasse zugeordnet werden.

1. Mehrheitskriterium:
Die K nachsten Nachbarn werden ihren jeweiligen Klasserardnet. Deren An-
zahlim Verhaltnis zu den K Nachbarn bestimmen die Wahrstiskeiten, zu wel-
cher Klasse das zu klassifizierendes Objekt gehdrt. Daloei #ge Wahl von K ent-
scheidend sein. Bei nicht deutlich voneinander getrendtassen, kann ein zu grol3
gewabhltes K zu einer schlechten Klassifikation fiihren. Ebést eine ungerade An-
zahl zu betrachtender Nachbarn zu empfehlen, um Gleidathstzuinvermeiden.

2. Abstandsgewichtete KNN-Klassifikation:
Im beschriebenen Mehrheitskriterium und in der Positiemsghtete KNN-Klassifi-
kation spielen die Abstandsverhaltnisse der K Nachbamekieblle. Bei sehr durch-
mischten Klassen kann tber die Gewichtung der Distanziterbse eine bessere

’KNN ist die Abkiirzung fiir die englische BezeichnugdNearest-Neighbour
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Klassifikation erzielt werden. Bei dieser Methode der Kifdsstion muss K gerade
gewahlt werden.

7’
’
7
7
7
7
/
/
/

Bild 3.4: Zu I6sendes Problem der Klassifizierung.

3.6.3 Reciever-Operating-Characteristics(ROC)-Analys

Entwickelt wurde diese Methode der Analyse fur die Raustdrdniickung in der Radar-
technik bereits im 2. Weltkrieg. Dieses Verfahren ermdgldas Analysieren und Visuali-
sieren von Diagnosesystemen und wird seit den 60er Jahsdatdien Jahrhunderts in der
Medizin eingesetzt. Die ROC-Analyse [Gre03] wird fur dieuBeilung der Performance
eines Klassifikators eingesetzt [KH95]. Die moglichen Islikatoren, angewendet auf
die in Abschnitten 3.3, 3.4 und 3.5 beschriebenen Methodergen in Abschnitt 3.6.2
aufgezeigt. Seit Mitte der 80er Jahre wird die ROC-Analyigedie Beurteilung von In-
terpretationen radiologischer Bilddaten genutzt. Einegbbse ist eine binare Einzelent-
scheidung mit den Aussagest krankundist nicht krank In der medizinischen Diagnose
stehen die Bezeichnunggositiv fir die Aussagealer Patient ist krankund negativfur
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der Patient ist nicht krankDaraus ergeben sich die in Tabelle 3.1 dargestellten betear

Diagnoseergebnisse.

Testergebnis kranker Patient

gesunder Patient]

positiv

richtig positiv (rp)

falsch positiv (fp)

negativ

falsch negativ (fn)

richtig negativ (rn)

Tabelle 3.1: Gegeniberstellung Testergebnis und Zustes\@atienten

Sensivitat

ROC-Kurve

1-Spezifitat 1

Bild 3.5: Beispiel einer ROC-Kurve.

Die ROC-Analyse beruht auf dem Prinzip, den Anteil richtagiiver Ergebnisse gegen-
Uber den Anteil falsch positiver Ergebnisse zu stellensétfalpositive Ergebnisse wer-
den als bedingt durch spezifisches Rauschen (Fehlintatjpre¢n) angesehen und werden
aus diesem Grund fiur verschiedene Schwellwerte beredbieste Schwellwerte werden
auch al€Cut-Off-Punktébezeichnet. Diese beiden Anteile werdenRilshtig-Positiv-Rate
((3.29) fur Sensitivitat) undir Falsch-Positiv-Raté(3.30) 1-Spezifitdt) betrachtet. Als
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Spezifitat wird die Richtig-Negativ-Rate bezeichnet (3.31

_— . rp
Richtig-Positiv-Rate= o+ (3.29)
. fp
Falsch-Positiv-Rate- (3.30)
fp+rn
_ . rn
Richtig-Negativ-Rate- m+fp (3.31)

In einer ROC-Kurve werden die Wertepa&ensivitaund 1-Spezifitagegenibergestellt.
Auf der x-Achse (Ordinate) werden die Werte der FalschiReRiate abgebildet, auf der
y-Achse (Abzisse) wird die Sensivitat aufgetragen. Dieketainler ROC-Kurve ergeben
sich durch das Auftragen der Ergebnisse fur alle Cut-Offté/eines Messbereichs. Das
Mal3 der Gute von Testergebnissen spiegelt sich in der Fidateehalb der ROC-Kurve
wider. Dieser Wert wird als AUC-Wéttezeichnet und nimmt bei geeigneten Methoden
einen Wert zwischef.5 und 1 an. Bild 3.5 zeigt die Diagonale des dargestellten Wer-
tebereichs der beiden Achsen und eine beispielhafte RO@eKbie Flache unterhalb
der Diagonalen betragt5. Ein diagnostischer Test weist Trennschérfe auf, sobad di
Kurve stark von der Diagonalen abweicht. Die ideale ROCv€urat eine Flache voh
Dies bedeutet hinsichtlich der zu bewertenden Methodikreiagnose keine falschen
Testergebnisse. Gleichbedeutend ist dies mit einer Sgitsind Spezifitdt von jeweils

1. Tabelle 3.2 gibt einen mdglichen Uberblick, welche Aussaginter dem AUC-Wert
stehen kdnnen.

AUC-Wert Leistungsfahigkeit
<0.5 Methode der Diagnose ist ungeeignet
=0.5 Diagnose ist nicht aussagekréatftig
>0.5und< 0.7 schwache Aussagekraft der Diagnose
> 0.7 und< 0.9 | mittelmaRige bis gute Aussagekraft der Diagnpse
>09und<1.0 sehr gute Aussagekraft der Diagnose
=1.0 perfekte Aussagekraft der Diagnose

Tabelle 3.2: Uberblick der Aussagen verschiedener AUCK@uelle [Gre03)).

8AUC ist die Abkiirzung fiir die englische Bezeichnuarga under curve
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Fur die Berechnung der AUC-Werte der in Kapitel 4 beschnebeErgebnisse, wird die
SoftwareRocKif verwendet. Fur die Berechnungen werden die Ergebnisse eféraden

auf die Wahrscheinlichkeit hin untersucht, mit der ein bBrge positiv ist. Im idealen Fall
wuirde ein negatives Beispiel durch einen Leaving-One-T&gt-eine Wahrscheinlichkeit
positiv zu sein, vor% aufweisen. Durch dieses Vorgehen werden fir alle Bildedéie

Kreuzvalidierung unterzogen werden, Werte zugeordnstdanen eine ROC-Kurve mit-
tels der Software RocKit erstellt werden kann. Auf diesedearberuhen die AUC-Werte.

9RocKit ist eine Software die fur die Darstellung einer ROGr¥e und die Berechnung des AUC-
Wertes verwendet werden kann. Die Internetseite zum Daaehitieser Software ist unter http://www-
radiology.uchicago.edu/krl erreichbar



Kapitel 4

Experimente und Ergebnisse

4.1 \Versuchsaufbau und -durchfiihrung

Zur Durchfihrung der Experimente werden die Ausgangsdatermierungen und Me-
thoden aus Kapitel 3 verwendet. Aus der DDSM-Bilddatenbaeiden Mammogramme
geladen und deren markierte Regionen als Ausgangsdateeneet. Daraus ergibt sich
eine Menge beninger und maligner Herdbefunde. Diese wgel@ach Durchfiihrung
der Experimente unterschiedlich normiert. Auf diese Bithge werden die implemen-
tierten Methoden angewendet. Dabei wird eine Kreuzvaiigig in Form ded.eaving-
One-Out-Testinglurchgefiihrt, um die Ergbnisse deOC-Analysezu unterziehen. Die
Flache unterhalb der ROC-Kurve liefert den Wert, der dagBmgs der Methode und der
angewendeten Normierung reprasentiert.

Die Durchfihrung der Versuche gliedert sich in zwei Scérittorversuch und eigentlich
Testdurchfiihrung. Diese beiden Schritte unterscheiddgnisi Versuchsaufbau in der ver-
wendeten Kreuzvalidierung. Der Vorversuch verwendet @irvéache Kreuzvaliedierung.
Dieses Ergebnis liefert eine erste Einschatzung der zureamgen Ergebnisse einer Me-
thode und deren Normierung. Wenn die Aussagekraft einege¥auchs ausreichend ist,
wird dieser Versuch der Testdurchfiihrung mitteéaving-One-Out-Testingnterzogen.

Die Vorversuche werden dazu verwendet, die Normierun@miveen auf die Testmenge
abzustimmen. Wirken sich Normierungen auf die zu erwant&eyebnisse aus, werden

41
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die Bilddaten auf alle Methoden angewendet und fur eineglggh der ROC-Analyse
unterzogen.

Die Auswahl der Bilddaten aus der DDSM-Datenbank geschidhdiirlich. Dies bedeu-
tet, dass keine exemplarische Testmenge erstellt wirgsidebewusst auf das Ergebniss
auswirkt. Testdurchfiihrungen mit exemplarischer Bildgeenwerden in Abschnitt 4.2 ge-
kennzeichnet. Die Beschrankungen in der Auswahl bestehdariAnzahl der benignen
und malignen Mammogramme, damit bei der Testdurchfihrimg¢eadenziell ausgegli-
chenes Verhéltnis von bds- zu gutartigen Herdbefundenavlén ist. Die verwendeten
Normierungen auf die Ausgangsdaten werden im Abschnitb&s2Zhrieben.

Fur die Testdurchfuhrung werden verschiedene Konstetiah verwendet. Es werden un-
terschiedliche Anzahlen von ROIs verwendet, verschie@&adgrol3en und Grauwertnor-
mierungen. Jede ROI wird auf ein quadratisches Seitenkeihgebracht. Dabei wird die
markierte Region nicht beschnitten, sondern zentriert iesMarkierung erweitert.

1. Anzahl deRegions of Intrest
Die Anzahl der willktrrlich gewahlten ROIs wird auf 206 und%festgelegt. Von
den 206 ausgewahlten ROIs sind 114 malign und 92 benign. @desdrwendeten
ROIs gliedern sich in 202 maligne und 207 begnine Herdbefubie exemplarisch
erstellte Bildmenge zur Testdurchfihrung von 95 ROIs giedich in 50 begnine
und 45 maligne Herdbefunde.

2. verwendete Bildgrol3en:

(a) Einheitliche Bildgréf3en:
Als Normierung auf einheitlichen Bildgré3en werden Skaliegen aller ROIs
auf eine gemeinsame Lange des Bildvektbrdezeichnet. Dabei haben die
ausgeschnittenen Regionen der Mammogramme zusatzlichgl8eitenver-
haltnisse. Fur die Versuchsdurchfiihrung werden die Biddgn80 x 80 und
160 x 160 Pixel verwendet.

(b) Gruppierung nach Bildgrof3en:
Die Ausgangsdaten werden nach ihren Bildgréf3en in drei @m@rol3, Mit-
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tel und Kleinunterteilt. Die Grenzen der einzelnen Gruppen werden so ge-
wahlt, dass die Anzahl der Bilder in den Gruppen mdglichstafibleibend
verteilt ist. Die Regionen, deren Seitenverhaltnissenidegleich420 x 420
Pixel sind, werden in die Gruppe der kleinen ROIs eingedrdne auf eine
Bildgrol3e von80 x 80 Pixeln skaliert. ROIs deren Bildgrof3e kleiner gleich
600 x 600 und groRerd20 x 420 Pixeln sind, werden in die Gruppdittel
eingeteilt und auf die Gro3e20 x 120 skaliert. AlsGrol3 werden alle ROIs
angesehen, deren BildgréRe gro@@r x 600 Pixel ist. Diese ROIs werden auf
die BildgroRRel60 x 160 Pixel skaliert.

3. Grauwertnormierung:

(a) 8bit-Stretching:
Durch das 8bit-Stretching wird der komplette Grauwertiodreon [0 . . . 255]
verwendet. Da die verwendeten Aufnahmen der DDSM-Bilddzaek im 12bit-
Modus vorliegen, werden die Bilddaten in 8bit umgerechbetor das Stret-
ching den kompletten Grauwertbereich . . 255] abdeckt.

(b) Einfache Kontrastverstarkung:
Neben dem Stretching im gesamten verwendeten Grauwedbevard der
Kontrast in den Mammographieaufnahmen verstarkt. DabedeveGrauwerte
ab dem Wert125 um 10 erh6ht, unterhalb des Schwellwertes vi% um 10
verringert.

4.2 Ergebnisse

Die Bilden 4.1 und 4.2 stellen die ROC-Kurven der drei Me#odEigen- und Fisher-
faces, sowie der ERE-Methode dar. Die ROC-Kurven aus Bildzéigen die Ergebnis-
se der Methoden, angewendet auf Bilddaten der DDSM-Bitldznk mit einheitlicher
Grollennormierung auf die Seitenverhaltni88ex 80 Pixel. Die Trainingsmenge besteht
bei allen Testlaufen der beiden Bilden aus 206 ROIs. AlsereiNormierung wurde das
8bit-Stretching angwendet. Die Methode Fisherfaces keien AUC-Wert vor).5256,
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die ERE-Methode einen AUC-Wert van5617 und fur die Methode Eigenfaces wird ein
AUC-Wert von0.5779 berechnet. Ergebnisse fur die Unterteilung der Trainireysye in
drei Guppen anhand der Gréf3en verwendeter ROIs, stelltiiel2 dar. Die Fisherface-
Methode erzielt eine AUC-Wert von.5280, der AUC-Wert der ERE-Methode betrégt
0.5305 und die Eigenface-Methode erreicht einen Wert fir die Féaafmerhalb der ROC-
Kurve von0.6239.

1 . : . .
0.8 | |
~ 06 |
©
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[%2])
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04 /f//"// |
02k //,//'/,/ |
Fisherfaces: AUC = 0.5256 ———
E ERE-Methode: AUC = 0.5617 --------
Eigenfaces: AUC = 05779 -
0k 1 ! )
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1-Spezifat

Bild 4.1: Testergebnis mit folgenden Rahmenbedingungiineglicher Skalierung auf
die GroRes0 x 80 Pixel, 206 verwendete ROIs, angewendetes 8bit-Stretching

Die Tabellen 4.1 und 4.2 zeigen die AUC-Werte der implenesteén Methoden. Die Ta-

bellen beinhalten Ergebnisse unterschiedlicher Normigen. In Tabelle 4.1 sind die Bild-
daten auf eine einheitliche GroR3e winx 80 Pixeln und mit dem 8bit-Stretching normiert.
Im Gegensatz zu den Testdaten aus Bild 4.1 wird der Konteesitzlich verstéarkt. Dieser
Unterschied zwischen den Testdaten ist auch in den Ergedomas Bild 4.2 und Tabelle
4.2 vorhanden. Beide Tabellen 4.1 und 4.2 reprasentieeeADC-Werte der implemen-

tierten Methoden unter Verwendung unterschiedlicher Afezavon Eigenfeatures. Die
Eigenfaces erzielen bei einheitlicher GréRennormierumd) Kiontrastverstarkung in Ta-
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Bild 4.2: Testergebnis mit folgenden Rahmenbedingungenpf@erung der Testmenge
nach unterschiedlichen BildgréRen, 206 verwendete R@tgwendetes 8bit-Stretching.

belle 4.1 bei 10 und 40 verwendeter Eigenfeatures jewensAl¢C-Werte(0.6017. Flie-

Ren alle vorhandenen Eigenfeatures in die Distanzfunktibein, erreicht die Eigenface-
Methode einen AUC-Wert von.5941. Die Fisherface-Methode erreicht bei 10 verwende-
ter Eigenfeatures den AUC-Weit5623, die ERE-Methodd).5496. Die Werte unterhalb
der ROC-Kurve bei 40 verwendeten Eigenfeatures betragedidiFisherfaces und die
ERE-Methode).5161 und0.5559. Werden alle vorhandenen Eigenfeatures verwendet, er-
halt man die Wert®.5155 und0.5406 fur die Fisherface- und ERE-Methode.

Die Ergebnisse aus Tabelle 4.2 begriinden sich in einer naifPe@ unterteilten Trainings-
menge. Die Testdaten haben im Vergleich mit der Traininggraeaus Bild 4.2 zuséatzlich
einen erhdhten Kontrast. In der Reihenfolge 10, 40 und aibandenen Eigenfeatures,
erzielen die Methoden folgende AUC-Wert: Die EigenfacetiMee erreicht die Werte
0.5916, 0.6000 und 0.5988; die Fisherface-Methode hat AUC-Wert vorb152, 0.5016
und 0.5527; die Werte der Flache unterhalb der Kurve betragen fur di€-Bfethode
0.5713, 0.5735 und0.5422.
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AUC-Werte
Anzahl der EigenfeaturesEigenface# Fisherfaces* ERE-Methode
10 0.6017 0.5623 0.5496
40 0.6017 0.5161 0.5559
alle 0.5941 0.5155 0.5406

Tabelle 4.1: Testergebnis mit folgenden Rahmenbedinguregeheitlicher Skalierung auf
die GroRRes0 x 80 Pixel, 206 verwendete ROIs, angewendetes 8bit-Stretalmioigkon-
trastverstarkung. Dabei werden fir die Distanzfunktioneterschiedliche Anzahlen von
Eigenfeatures verwendet.

AUC-Werte
Anzahl der EigenfeaturesEigenface# Fisherfaces* ERE-Methode
10 0.5916 0.5152 0.5713
40 0.6000 0.5016 0.5735
alle 0.5988 0.5527 0.5422

Tabelle 4.2: Testergebnis mit folgenden Rahmenbedingurigeippierung der Testmenge
nach unterschiedlichen Bildgréf3en, 206 verwendete R@tgwendetes 8bit-Stretching.
Dabei werden fir die Distanzfunktionen unterschiedlicineg@hlen von Eigenfeatures ver-
wendet.

Bild 4.3 stellt die Ergebnisse der implementierten Methrodegeniber, angewendet auf
409 auffalliger Region. Davon sind 202 ROIs malign und 207R6&nign. Skaliert wer-
den alle ROIs auf die einheitliche GroRe \&ihx 80 Pixel. Die Fisherface-Methode erzielt
einen AUC-Wert vor).4717, die ERE-Methode hat 4913 als AUC-Wert. Die Eigenface-
Methode erhélt eine Flache unter der ROC-Kurve vom Wég39.

Tabelle 5.4 stellt die AUC-Werte der drei implementierteethbden gegenuber, deren
Ergebnisse auf Bilddaten beruhen, die einheitlich auf di&¥8160 x 160 Pixel skaliert
sind. Angewendet sind 8bit-Stretching und eine Kontrastéekung. Die AUC-Werte fur
die Eigenface-, Fisherface und ERE-Methode betrageii 9, 0.4895 und(0.4897.

Die Verwendung einer exemplarisch aufgebauten Bilddatekbeinhalten die Ergebnis-
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Bild 4.3: Testergebnis mit folgenden Rahmenbedingungenineglicher Skalierung auf
die GroRRes0 x 80 Pixel, 409 verwendete ROIs (202 malign/207 benign), angeets
8bit-Stretching.

se aus Tabelle 4.4. Die AUC-Werte fur die Methoden Eigen-kislerfaces, sowie fur die
ERE-Methode betragen bei einheitlicher Skalierung der kagramme).5001, 0.4887
und0.4986. Bei der Unterteilung der Trainingsmenge in drei Gruppemaaw ihrer Bild-
groRRe, wird fur die Fisherface-Methode ein AUC-Wert i604 ermittelt. Die ERE-
Methode erzielt einen Wert voin5344 und fur die Eigenface-Methode betragt der Wert
0.5264.



48 KAPITEL 4. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE

AUC-Werte
Eigenfacei Fisherfaces* ERE-Methode
0.5119 0.4895 0.4897

Tabelle 4.3: Testergebnis mit folgenden Rahmenbedinguregeheitlicher Skalierung auf
die GroRRel60 x 160 Pixel, 206 verwendete ROIs, angewendetes 8bit-Stretamddlon-
trastverstarkung.

AUC-Werte
GrolRennormierung Eigenfaces Fisherfaces ERE-Methode
einheitliche Skalierung 0.5001 0.4887 0.4986
Gruppierung nach Grofzen 0.5264 0.5604 0.5344

Tabelle 4.4: Testergebnis mit folgenden Rahmenbedingurageheitlicher Skalierung auf
die GrofRe’80 x 80 Pixel und Unterteilung der Trainingsmenge nach Grol3en ddsR

die Anzahl verwendeter ROIs betragt 95 (45 maligne/50 bexigangewendetes 8bit-
Stretching und Kontrastverstarkung.



Kapitel 5

Diskussion

5.1 Fisherface-Methode

Fur die Rahmenbedingungen, dass die Trainingsmenge dkénigh ausgewahlten ROIs
besteht, betragt der hochste AUC-Wert der Fisherface-diieth 5623 (siehe Tabelle 4.1).
Dabei werden fir die Messung der Euklidischen Distanz zaeferieatures verwendet.
Im Vergleich mit den AUC-Werten von.5161 und 0.5155 unter Verwendung vor(
und mehr Eigenfeatures zeigt sich, dass sich die Aussdyekeser Methode um den
Wert 0.05 deutlich unterscheidet. Diese Ergebnisse wurden mitteiisSretching und
einer Kontrastverstarkung erzielt. Zum Vergleich werdenkErgebnisse aus Tabelle 4.2
herangezogen. Bei gleicher Anzahl verwendeter Eigenfesterreicht die Fisher-Face-
Methode einen Wert vof.5152. Hier zeigt sich, dass die Einteilung der Bilddaten nach
ihren GroRen bei der Anwendung der Fisherface-Methodeskeaduzierung der Falsch-
Positiv-Rate bedeutet. Eine Reduzierung der Falschifé&ite wird erst nach Verwen-
dung aller Eigenfeatures in Tabelle 4.2 erreicht. Hier viaedl der Gruppierung der ROIs
ein AUC-Wert von0.5527 erreicht, was nur im Vergleich mit einheitlicher Gro3enska
lierung und Verwendung aller Eigenfeatures ein bessergshiais bedeutet. Unter Ver-
wendung einheitlicher Skalierung der ROIls erzielt die Eifdce-Methode die besten Er-
gebnisse. Hinzu kommt, dass die Kontrastverstarkung Zlicdieinen Gewinn bringt. So
werden die Bilddaten durch die Verstarkung des Kontrasteéslér Berechnung der Ko-
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varianmatrizen am deutlichsten voneinander getrenntuta&dwird der Vergleich tber

die Euklidische Distanz aussagekratftiger. Jedoch sin@dielten Ergebnisse nicht aus-
reichend, einen zuverlassigen Diagnosevorschlag zestdllach Tabelle 3.2 besitzt der
Diagnosevorschlag dieser Methode eine schwache AussdgeRkd tendiert sogar zu kei-
ner Aussagekraft.

5.2 ERE-Methode

Die MethodeEigenfeature Regularization and Extractierzielt bei der Gruppierung der
Trainingsmenge seinen héchsten AUC-Wert mit735. Auch hier haben Diagnosevor-
schlage der Trainingsmengen mit verstarktem Kontrast leiere Aussagekraft. Trotz-
dem bewegen sich die Flachen unterhalb der ROC-Kurve imélvereich0.53 . .. 0.58]
und lassen auf eine schwache Aussagekraft der MethodeRBehli Festzustellen ist die
geringe Auswirkung unterschiedlicher Grauwertnormigem Ohne erhdhten Kontrast
liefert die Methode einen minimal besseren AUC-Wert. Diestétigen die Werte aus Bild
4.1 von0.5617 und Tabelle 4.1 mit dem maximal erreichten AUC-Wert Wo5H59. Erst
die Unterteilung der gesamten Trainingsmenge in drei kleifrainingsmengen verstarkt
den Unterschied in den AUC-Werten zwischen unterschilediidGrauwertnormierungen.
Betragt der AUC-Wert in Bild 4.2 noc 5305, hat er sich in Tabelle 4.2 a0f5735 erhoht.
Hier wirkt sich die Minimierung der Trainingsmenge posiéiuf die Falsch-Positiv-Rate
aus, wenn der Kontrast erhoht wird.

5.3 Eigenface-Methode

Die AUC-Werte der Eigenface-Methode unterscheiden sicleibéeitlicher Skalierungs-
grol3e und unterschiedlicher Grauwertnormierung deutBeiragt die Flache unterhalb
der ROC-Kurve in Bild 4.10.5779, vergroéRert sich die Flache bei erhbhtem Kontrast auf
0.6017 (Tabelle 4.1). Die unterschiedliche Anzahl verwendeteyeBfeatures hat mini-
male Auswirkungen auf die Aussagekraft der Diagnosevddigeh Dies verdeutlichen
die AUC-Werte der beiden Tabellen 4.1 und 4.2. Vergleichhrdee Flachen unter den
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ROC-Kurven der kontrastverstarkten Trainingsmengeh déf, dass die Unterteilung der
Trainingsmengen in Gruppen keine signifikante Auswirkuuigdée AUC-Werte hat. Den
hdchsten AUC-Wert erzielt die Methode nach Einteilung diddaten in drei Gruppen
mit 8bit-Stretching. Der vergleichbare AUC-Wert aus Tébdl2 ist um den Werd.0239
geringer.

5.4 \Vergleich der Methoden

Die Skalierung der ROIs auf eine einheitliche Grof3e hatreinBormationsverlust zur Fol-
ge. Die Ergebnisse aus der Tabelle zeigen, dass groRedaRilddie Ergebnisse der an-
gewendeten Methoden verbessern. Mit einem AUC-Wertvonl 9 erzielt die Eigenface-
Methode das héchste Ergebnis. Die Fisherface-Methode RidMethode erzielen einen
AUC-Wert unterhalb vod.5. Dies bedeutet, dass die Methoden keine Aussagekraft besit
zen. Die Bild 4.3 zeigt die Uberlegenheit der EigenfaceiMde gegeniiber den anderen
implementierten Methoden. Bei 409 verwendeten ROIs in dainingsmenge, haben die
Fisherface- und ERE-Methode keine Aussagekraft. Wie lidgper Skalierung liegen die
AUC-Werte der Methoden unterhalb vory. Die Flache der ROC-Kurve verwendeter Ei-
genfaces tendiert auch bei dieser Versuchsdurchfihruyenges und betragt.5839.

Ein weiterer Versuch die Falsch-Positiv-Rate zu minimmarad die Sensivitat zu erhdhen,
besteht in der Anwendung der Methoden auf eine exemplaiBdddatenbank, erstellt
mit Mammographieaufnahmen der DDSM-Bilddatenbank. Diea&r der Trainingsbilder
ist mit 45 malignen und 50 benignen ROIs stark reduziert. Blider wurden nach ihrer
subjektiven Eigenschaft ausgewahlt, ob die Formen déudikennbar sind. Auch hier
erzielen die Methoden, wie in Tabelle 4.4 ersichtlich, keierbesserten Ergebnisse. Die
Reduzierung der Bildmenge um vermeindliche Aul3reil3ertvgirth nicht positiv auf die
Sensivitat aus. Als Aul3reil3er werden an dieser Stelle Biideeichnet, die sich grafisch
von den ROIs unerscheiden. Diese Unterschiede aul3ermsiedrstarkten Bildrauschen,
schwachen Kontrasten und kaum erkennbaren Formen deshieteéin Gewebes. Statt-
dessen liegen die Projektionen der Bilder in den niederdgo@alen Merkmalsraumen
der Methoden zu nah beieinander, als dass die Klassifigeruaine hohe Sensivitat auf-
weisen. Die vermeindlichen Aul3reil3er tragen zu einer réih8ensivitat bei.
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Stellt man alle drei Methoden gegeniber, hat die Eigenfidetirode die starkste Aus-
sagekraft. Ebenso weisen die AUC-Werte der angewendetantaice-Methode die ge-
ringsten Schwankungen in den unterschiedlichen Versuebktlihrungen auf. Die groi3-
te Reduzierung der Falsch-Positiv-Rate wird mittels Gremmg nach GroRen bei der
Eigenface-Methode erzielt. Beriicksichtigt man die Impatierung der Fisher- und ERE-
Methode, scheint sich die Anwendung der PCA zur Datenréoluktegativ auf die Er-
gebnisse der Methoden auszuwirken. Beinhaltet die Eigerféethode eine einmalige
Hauptkomponentenanalyse, werden diese Daten in den anoleicen Methoden als Aus-
gangsdatensatz verwendet. Die Erstellung der Kovariatizntgoer die gesamte Streuung
der Bildinformationen, beinhaltet die aussagekraftigstermation. Dies spiegelt sich in
den erzielten Ergebnissen wider. Keine andere Methoderlib€i einer bestimmten Ver-
suchsdurchfiihrung aussagekraftigere Diagnosevorsehlaglie Eigenface-Methode. Die
Fisherface-Methode verwendet zur Losung des Eigenwdntgmts die Kovarianzmatri-
zen, die die Streuung innerhalb und zwischen den Klassehitmben. Die ERE-Methode
verwendet als Kovarianzmatrizen lediglich die Streuumgpihalb der Klassen. Vergleicht
man die Ergebnisse zwischen diesen beiden Methoden, haRiieMethode die konstant
hoéheren AUC-Werte. Erklaren lasst sich dies mit den Eigeaisen der Bildinformatio-
nen. Die Verwendung der Streuungsinformationen innerbalth zwischen den Klassen
trennen die Daten nicht eindeutig genug. Aufgrund der Attrieit und Menge an Merk-
malen die ein Bild beschreiben, kommt es durch die Beschingiltler Bilddaten tber
die Streuung innerhalb der Klassen zur verstarkten Vehmisg anstatt zur Trennung der
Bildinformationen. Ziel der Methoden Eigen- und Fishegmsowie der ERE-Methode ist
es, den Informationsgehalt der Bilder in einem niederdgie@ralen Raum abzubilden und
gleichzeitig wichtige Informationen herauszustellene®gelingt nach den Ergebnissen
aus 4 der Eigenface-Methode am besten. Aus diesem Grundehdiesstarkste Aussa-
gekraft. Die Diagnosevorschlage der Fisherfaces und dé&-KRBthode sind nur bedingt
mit der Aussagekraft der Eigenfaces vergleichbar. Zwaehale drei Methoden das Er-
gebnis, eine schwache Aussagekraft zu haben, allerdizgdtatie Eigenface-Methode
als einzige implementierte Methode einen AUC-Wert Q. Die Fisherface-Methode
hat insgesamt die schlechteste Aussagekraft. Die Verwender Streuung innerhalb und
zwischen den Klassen liefert keine Verbesserung der Ergsdnin [BHK97] wird die
Verbesserung der Methode gegeniber der Eigenfaces lesahribezogen auf den Be-
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reich der Gesichterkennung. Dabei liegt der Vorteil vorhEréaces gegeniber den Ei-
genfaces darin, dass die Falsch-Positiv-Rate bei uniedicthen Beleuchtungsverhalt-
nissen und Positionierungen der Gesichter minimiert wirds Kriterium Beleuchtung
ist Ubertragen auf die Mammographie vergleichbar mit demttést einer ROI. Dieser
Kontrast ist abhangig von den Rahmenbedingungen der Bdtidnung und des Brust-
gewebes. Die Positionierung des Herdes in der ROI ist abh&my der Definition der
ROI und von der Normierung der Bilddaten. Die Eigenface\ete fordert einheitli-
che Lichtverhaltnisse und Positionierung der Gesichdsbigéiner Person. Da die Kriterien
bei angewendeter Eigenface-Methode [TP91] nicht erfidtden kénnen, wird von der
Fisherface-Methode eine Verbesserung der SensivitatretwBie Ergebnisse aus Kapi-
tel 4 zeigen, dass die Methode der Fisherfaces keine erB@m&vitat erreicht. [JMKO08]
zeigt wie [BHK97] eine deutlich geringere Fehlrate in deis@btserkennung gegeniber
der Eigenface-Methode. Zusatzlich zeigen die von X.Jidrg.alargestellten Ergbnisse
eine niedrigere Fehlrate gegenuber der Fisherface-Methdld ein Grund fur die ver-
besserten Ergebnisse wird die Verwendung des Informagedredt vom Nullspace (siehe
Kapitel 3.5) genannt. Die Ergebnisse aus [JMK08] werderlidie Ergebnisse aus Ka-
pitel 4 dahingehend bestétigt, dass die ERE-Methode deeface-Methode Uberlegen
ist. Jedoch wird keine verbesserte Sensivitat gegentlbé&igenface-Methode erreicht.
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Kapitel 6
Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war die Implementierung und Evaluiermog Methoden zur Diagnose
von Herdbefunden in Mammogrammen. Dabei sollen Modelleandener Herdbefunde
erstellt werden, die als Basis der Charakterisierung vdi@ligen Regionen in Mammo-
grammen dienen. Die implementierten Methoden stammeneradereich der Gesichts-
erkennug. Als Grundlage fur die Implementierung dienten\@roffentlichungen [TP91]
fur die Eigenface-Methode, [BHK97] fur die Fisherface-Mede und [JMKO8] fur die
ERE-Methode. Die Testdurchfihrung wurde mit Mammogragieahmen der DDSM-
Bilddatenbank getatigt. Die markierten Regionen in den Megraphieaufnahmen wur-
den ausgeschnitten und verschieden normiert. Die uniedigthen Normierungen der
ROIs beziehen sich auf die Grol3e der Bildausschnitte undlenfverwendeten Grau-
wertbereich. Fur die Evaluation der Ergebnisse und zu Detnationszwecken wurde
eine Applikation erstellt. Diese Applikation wird im Anhgieschrieben. Die Fragestel-
lung, die es zu beantworten galt, war, ob die Methoden ausBkemich der Gesichter-
kennung auf Mammographieaufnahmen tbertragbar sind. @jebBisse haben gezeigt,
dass die Methoden eine geringe Sensivitat aufweisen. Amehfér Testzwecke erstellte
Auswahl von Mammogrammen konnte keine Minimierung der¢raBositiv-Rate erzie-
len. Die implementierten Methoden wurden der ROC-Analystezogen. Die Flachen
unterhalb der ROC-Kurven dienen als Mal fir die Aussagekierf Methoden. Die er-
zielten Ergebnisse zeigen, dass alle implementierten ddieth eine schwache Aussage-
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kraft haben. Dabei wurden die Erwartungen an die Fisherfacd ERE-Methode nicht

erfullt. Prasentieren [BHK97] und [JMKO08] Zahlen, die didétlegenheit gegeniiber der
Eigenface-Methode dokumentieren, hat die Eigenface-btittangewendet auf Herdbe-
funde in Mammogrammen die hochsten AUC-Werte erreicht. idnQdialitat als entschei-

denes Kriterium der schwachen Aussagekraft ausschliai3kérmen, wurden Grauwert-
normierung in der Auswertung von Ergebnissen beriickgthis zeigte sich, dass die
gualitativen Unterschiede der Mammogramme nicht ausggklaend fir die Ergebnisse
sind.



Kapitel 7

Ausblick

Die Charakterisierung von Herdbefunden in Mammogrammetelaiden implementier-
ten Methoden haben nur eine schwache Aussagekraft. Untécl&echtigung, dass die
Eigenface-Methode die besten Ergebnisse erzielt, karse @barakterisierung ein weite-
res Element zur Entscheidungsfindung des Diagnosevogsohiiaes CADX-Systems sein.
Die Normierungen der ROIs beseitigen kein Bildrauscherstéieken nicht explizit Kan-
ten und beseitigen keine Gewebelberlagerungen. Dieseidlomyen kdnnen fir eine
Verbesserung der Methoden beitragen. Daher sollten dikeimgntierten Methoden mit
solchen normierten Bilddaten getestet werden. Ebensogtddie Gro3ennormierungen
der auffalligen Regionen verfeinert werden. Das quadratisSeitenverhaltnis muss nicht
das optimale Seitenverhéltnis fur die Groliennormierung $e diesem Zusammenhang
ist es auch méglich, eine genaue Segmentierung des Hesd@swaldlage zur Grol3ennor-
mierung zu verwenden. Von dieser Methode wird eine Miniomgrder Bildinformationen
erwartet, die bei angepasster Bildgrofl3e ungewollt hinaukt

Zu beachten ist, dass die Testdurchfiihrungen nicht auf ideel@en Methoden abge-
stimmt wurden. Es wurden verschiedene Versuchsdurchfigjen getatigt, aber keine
Normierung verstarkt hinterfragt und auf die verschiedehkthoden zur Datenanaly-
se angepasst. Dies ist ein weiterer Ansatz fur eine vertiesSewendung der Methoden
auf Mammographieaufnahmen. Ebenso zu prufen ist die Aesstags die Eigenface-
Methode der Fisherface- und ERE-Methode Uberlegen ist.iésed Stelle kann ein an-
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derer Versuchsaufbau und Klassifizierung die AussagetteaifEisherfaces und der ERE-
Methode erh6éhen.
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Anhang A

Verzeichnisse

A.1 Notationstabelle

Kovarianzmatrix
Projektionsmatrix
Datenmatrix
Diagonalmatrix
Bild

Bilderanzahl

ANHANG A. VERZEICHNISSE

Z~MDO ISR

Anzahl der Eigenwerte die den Wert Null habenc

Spaltenvektor

Mittelwertvektor

Streuungsvektor

Eigenwert

Eigenvektor

Konstante

Anzahl von Bildklassen

Anzahl von Bildern der Bildklasse k
Wahrscheinlichkeitswert

Anzahl von Testlaufen
Gewichtungsfaktor

Anzahl verwendeter Eigenvektoren

> + 3 %wqu%tﬁ
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A.2 Literaturrecherche

Die Methoden zur Anwendung von Herdbefunden in Mammogramrheschrieben in
Kapitel 3, wurden in diesem Zusammenhang noch nicht p@stizDie Eigenfaceme-
thode wurde von Oliver et al. fur die Klassifikation von maégken Massen verwendet
und in [OMBF06] beschrieben. Zum Thema Mammographie undnguder-assistierende
Systeme bietet sich die Zeitschridler Radiologean. Sie ist eine monatlich erscheinen-
de Fachzeitschrift, die neueste Publikationen angrereeRdchgebiete zur Radiologie
beinhaltet. In dieser Zeitschrift finden sich Artikel zumerha Computer-Systeme in der
Mammographie, Auswertungen von Studien und zum Thema Regigoselbst. Im Ar-
tikel Computerassistierte Diagnose in der Screeningmammodgaplerden verschiede-
ne Verfahren der computer-assistierten Diagnose voigestel die Einsatzmoglichkei-
ten diskutiert. Die Potentiellen Moglichkeiten, eine Utieht und eine Einordnung von
CAD-Systemen in der Mammographie geben die beiden AridlezIStellenwert von CAD-
Systemehund CAD for mammography: the technique, results, current roid &urther
developments Ersterer gibt einen Uberblick der heute kommerziell esegeten Syste-
me im Bereich der Mammographie, der Artikel atgropean Radiologgibt zuséatzlich
einen Uberlick vorhandener Literatur zu diesem Thema ubtainen Ausblick auf die zu
erwartende Entwicklung im Bereich der computer-assistieDiagnose, bzw. Detektion.
Der Artikel Mammaographigerklart die Schwierigkeiten konventionellen Rontgendiag
stik und dient als Einstieg in das Thema Mammographie. \W&heend ist der Artikel
Stufe-3-Leitlinie Brustkrebs-Friiherkennung in Deutackl®. Darin wird der Zusammen-
hang von Heilungsmethode und Friherkennung aufgezeigtlisnNotwendigkeit eines

1Aus der ZeitschrifDer Radiologe Verlag Springer Berlin/Heidelberg, ISSN 0033-832X (Byifeiten
72-80, Januar 1996
2Aus der ZeitschrifDer Radiologe Verlag Springer Berlin/Heidelberg, SSN 0033-832X (PriSeiten

270-274, April 2002

3Aus der ZeitschrifEuropean Radiologyerlag Springer Berlin/Heidelberg, 0938-7994 (Pringijtén
1449-1460, Januar 2006

4Aus der ZeitschrifDer Radiologe Verlag Springer Berlin/Heidelberg, ISSN 0033-832X (BriSeiten

1114-1123, November 2000
SAus der ZeitschrifDer Radiologe Verlag Springer Berlin/Heidelberg, ISSN 0033-832X (Biteiten

495-502, Juni 2003
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Mammographie-Screening verdeutlicht. Eingegangen wicdesem Artikel auf die Friih-
erkennung explizitin Deutschland, deren Stellenwert ust@itial. In diesem Zusammen-
hang steht auch der Artik@luswertung der bisherigen Mammographie-Screening-&tudi
in Europa und in Nordamerika der bisherige Studien hinterfragt und sich mit ihrer Guil-
tigkeit befasst. Das Radiologische Institut des Sudharggitals Nordhausen veroffent-
lichte im Marz 2008 einen Artikel ifPubMed Centrdl zum Thema computer-assistierte
Detektion im Bereich der Mammographie mit dem Titdéle performance of computer-
aided detection when analyzing prior mammograms of nevictied breast cancers with
special focus on the time interval from initial imaging taelion Darin wird die Aus-
sagekraft von Computersystemen im Einsatz der Detektiomvidglichen Herdbefunden
und Mikrokalk analysiert.

Im Januar 2008 erschien beim Georg Thieme Verlag das Buahtical Digital Mam-
mography. Dieses Buch gibt eine Einfihrung in die Thematik Mammobrepvon der
Theorie bis hin zu der verwendeten Technik. Ein weitereri&epunkt ist die digita-
le Mammographie, deren Vergleich zur herkdbmmlichen Meghatie Verwendung von
Rontgenfilm, und die Mdéglichkeiten dieser Technologie.

A.3 Patentrecherche

Eine Recherche nach méglichen Patenten, die fur die Methads Kapitel 3 angemel-
det sind, hat keine Treffer geliefert. Es scheinen keinerfatzu geben, die Methoden
der multivarianten Datenanalyse zur Diagnose im BereictMdammographie beinhalten.
Desweitern gibt es Patente zu computer-assistierten Dsggetektion und Dastellungs-
maoglichkeiten von digitalen Mammogramme zur Unterstigzuon Radiologen. Im fol-
genden wird eine Auswahl von Patenten vorgestellt, die daenila computer-assistierte
Diagnose/Detektion zugeordnet werden kénnen.

5Aus der ZeitschrifDer Radiologe Verlag Springer Berlin/Heidelberg, ISSN 0033-832X (Briteiten
344-351, April 2001

"PubMed Central (PMC) ist eine freie Bibliothek des U.S. Nl Institutes of Health (NIH) von Pu-
blikationen zum Thema Biomedizin und weiteren Biowisséasien.

8Das BuchPractical Digital Mammographyon Beverly Hashimoto hat folgende ISBN-10 Kennziffer:
3-13-148041-6.
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Das PatentUS 2002/0181797 Abeinhaltet eine Methode zur Verbesserung von diagno-
stischen Befunden digitaler Bilder durch Verwendung vdrboaten Kontrasten. Automa-
tisierte Detektion haben die beiden Pateptdlr.: 5579360und P-Nr.: 5598481gemein.
Ersteres Patent wird unter dem Titdlass detection by computer using digital mammo-
grams of the same breast taken from different viewing doasgefihrt. In dieser Metho-
de werden mogliche Massen in jeweils zwei Aufnahmen, gésddbjekt aufgenommen
von verschiedenen Positionen, detektiert. Im darauffudge Schritt missen potentielle
Massen aus einer Aufnahme mit einer anderen Masse in detenw&ufnahme korre-
spondieren. Trifft dies nicht zu, wird die Masse nicht welbertcksichtigt. Ziel dieser
Methode ist die Reduzierung der Falsch-Positiv-RBi@s PatenP-Nr.: 559848 1beinhal-

tet eine Methode zur Detektion auffalliger Regionen in Mamgnammen unter Verwen-
dung linearer Musteranalyse und Kantendetektion. Dalrei witer anderem die Wavelet-
Transformatio® angewendetComputer-assisted diagnosis method using correspondence
checking and change of salient features in digital imaigéesler Titel des Patenf3-Nr.:
6453058 Darin wird eine Methode zur computer-assistierten Diagnoeschrieben. Ver-
wendet werden in dieser Methode zwei digitalen Aufnahmanjeiveils in einen relatio-
nalen Attributengraph zerlegt werden. Jeder Knoten depli@makorrespondiert zu einem
detektierten auffalligen Merkmal einer Region und die Adgs Graphen decken sich mit
der Anordnung der markierten Merkmale der Aufnahmen. Nittikeser beiden Graphen
kann eine computer-assistierte Diagnose gestellt weildas PatenP-Nr.: 6625303mit
dem TitelMethod for automatically locating an image pattern in dajitmages using ei-
genvector analysigeschreibt eine automatisierte Methode zur Auffindung y&z#izier-

ten Strukturen in digitalen Bildern. Unter anderem beitdtadas Patent eine Klassifizie-
rung gefundener Merkmale von spezifizerten Strukturerefsii&igenvektoren, um unge-
wollte Merkmale identifizieren zu kdnneR-Nr.: 572962Meinhaltet ein Patent zu einem
computer-assistierten System und die Methode dafir. Dapater-assistierte System be-
steht aus den noétigen Schritten ein Rontgenbild auf Filmigitadisieren und Merkmale
auffalliger Regionen zu detektieren. Nach diesen Schriitied das digitalisierte Bild auf
einem Monitor prasentiert. Der Radiologe hat so die Modlest) die urspriingliche Mam-
mographieaufnahme und das digitalisierte Bild mit denkieteen Region gegenlberge-

°Die Falsch-Positiv-Rate wird in Kapitel 3 im ZusammenhaagROC-Analyse beschrieben.
10Als Wavelet-Transformation wird eine bestimmte linearé-Feequenz-Transformation bezeichnet.
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stellt zu betrachten. Dadurch wird eine verbesserte Disgeowarten.

A.4 Demo-Applikation

Die Applikation MAMMOX veranschaulicht Teile der Ergebnisse, die mit den drei im-
plementierten Methoden Eigen- und Fisherfaces sowie ddéf-ERBthode erzielt wer-
den. Aus einem Quellverzeichnis werden die beiliegender.Xddkumente ausgewer-
tet und die markierten Regionen der Mammographieaufnahamsgeschnitten. Die so
entstandenen Bilder werden als Trainingsmenge in den Isgregeladen. Auf dieser Trai-
ningsmenge lassen sich die implementierten Methoden atemerNach angewendeter
Eigenface-Methode lassen sich in der Applikation die ergigdlf Eigenfaces anzeigen.
Mit dieser Trainingsmenge lasst sich ein explizit ausgéigalBild vergleichen. Ange-
zeigt werden die Bilder der Trainingsmenge, die dem Vecgkdild am nachsten liegen.
Zusatzlich ermdglicht die Applikation die geladenen Bilder Trainingsmenge und das
einzelne Vergleichsbild anzuzeigen. Bei angewendetegriEage-Methode lasst sich das
Vergleichsbild im ursprunglichen Zustand gegenuberdjesté dem rekonstruierten Ver-
gleichsbild anzeigen. Dafur wird das Vergleichsbild in diémterraum projiziert, der mit
der Eigenface-Methode, und angewendet auf die Traininggemeufgebaut wurde. Mit-
tels den vorhandenen Eigenwerten und den zugehdrigen\giktenen wird das Bild re-
konstruiert und dargestellt. Der Benutzer hat in der Aggdlibn die Moglichkeit, die ersten
20 Eigenwerte in ihrem Einfluss auf die Rekonstruktion zuigkten. Dadurch kann der
Informationsgehalt bestimmter Eigenvektoren und Eigetewasualisiert werden.

Neben diesen Ansichten zur Demonstration der Methodemeé@riiber die Applikati-
on Leaving-One-Out-Tests und Kreuzvalidierungen an@estaverden. Die erzielten Er-
gebnisse der Testlaufe werden in Textdateien geschriatgespeichert. Diese Dateien
werden zur Auswertung der Testlaufe verwendet. Bild A.htzdie Applikation. Darge-
stellt wird in dieser Abbildung das geladene Vergleichshihd die Ergebnisse der drei
ahnlichsten Bilder der Trainingsmenge. Desweiteren siadddswahlmaoglichkeiten der
implementierten Methoden und Testverfahren ersichtlie. Demo-ApplikationMAM-
MOx ist auf der beiliegenden CD vorhanden. Zusatzlich befindétisn Ordner der fur
Windows kompilierten Applikation eine Software-Dokumatidn.
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Bild A.1: Grafische Oberflache der Applikation MammoX.

A.5 Verwendete Bibliotheken

Fur die Implementierung der Methoden unter Windows wurddgeinde Bibliotheken
verwendet:

1. vxI-1.9.0

N

. boost-1.34.1
3. demtk-3.5.4

4. gt-win-opensource-src-4.3.3

ol

. gil (boost)



