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Zusammenfassung. Ubliche inhaltsbasierte Retrieval-Systeme ver-
wenden lediglich globale Bildmerkmale, um eine kompakte Reprisen-
tation des Bildinhalts zu erhalten. Fiir eine medizinische Anwendung
ist jedoch die Verwendung regionaler Bildinformationen erforderlich. Die
Bilder werden dazu zunéchst iiber eine Multiskalenzerlegung zu Regio-
nengraphen transformiert. Uber einen Graphmatching-Algorithmus wird
dann eine speziell fiir medizinisches Bildmaterial optimierte inhaltsba-
sierte Suche zur Verfiigung gestellt.

1 Einleitung

Im Gegensatz zu allgemeinen Systemen fiir die inhaltsbasierte Bildsuche sind
globale Bildmerkmale nicht fiir eine Anwendung in der Medizin geeignet, denn
die fiir die Diagnostik relevanten Informationen sind nur innerhalb kleiner Bildre-
gionen, d.h. lokal, enthalten [1]. In dem dieser Arbeit zugrundeliegenden Projekt
Image Retrieval in Medical Applications! (IRMA,[2], http://irma-project.org),
werden priméir Rontgenbilder verwendet, so dass das fiir allgemeines Retrieval
wichtigste Merkmal, die Farbe, ebenfalls nicht zur Verfiigung steht. Eine wei-
tere Schwierigkeit besteht in der grofien Variabilitit der relevanten Merkmale,
die nicht nur von der Modalitét (Rontgen, CT, etc.) sondern auch vom Kon-
text der Suche abhingen. So wird ein Retrieval in Réntgenbildern im Hinblick
auf Frakturen die Kanteninformation beno6tigen, wihrend sich fiir Tumoren eher
Texturmerkmale eignen.

Im weiteren Text wird deshalb zunéchst kurz auf die verwendeten Merkma-
le eingegangen. Darauf wird der Zusammenhang zwischen Image Retrieval und
Graphmatching erldutert, bevor dann eine entsprechende Methode fiir Graph-
vergleiche vorgestellt wird.

2 Lokale Merkmale

Die Verwendung regionaler anstelle globaler Merkmale erschwert die Bildsuche,
denn ein direktes Vergleichskriterium der Bilder iiber ein Distanzmaf} der glo-
balen Merkmalsvektoren wird hierdurch ausgeschlossen. Einer der bekanntesten
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Bild Skalen Pixel Abmessung Blobs
1 66 65536 256x256 135826
135 40000 200x200 57585
355 40000 200x200 70478
384 72150 222x325 137201
153 71424 186x384 122344
166 66415 1856x359 105969
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Tabelle 1. Groflenangaben fiir 6 zufillig
ausgewdhlte von iiber 6500 medizinischen
Bildern

Abb. 1. Exemplarische Skalenauswahl
(mit Skalennr.) zweier Multiskalenzerle-
gungen

Ansétze zur Verwendung regionaler Merkmale ist der Blobworld-Ansatz [3]. Hier
werden dominante Bildregionen approximiert durch ihre bestpassenden Ellipsen
sowie einen Merkmalsvektor mit Mittelwerten iiber die gesamte Region. Die-
se kompakte Représentation einer Region wird als Blob bezeichnet. Der grofite
Nachteil von Blobworld kann darin gesehen werden, dass lediglich eine einzige
Partitionierung verwendet wird, wodurch ein fiir die medizinische Anwendung
inakzeptabler Informationsverlust entsteht.

3 Bildsuche als Graphvergleich

Um alle visuell nachvollziehbaren Segmente zu erhalten, verwendet der IRMA-
Ansatz deshalb eine hierarchische Multiskalenzerlegung. Nach einer Umwand-
lung der berechneten Segmente in Blobs ldsst sich durch die Zerlegung ein
Blob-Graph aufbauen. Jeder Knoten entspricht dabei dem Blob einer Region auf
einer bestimmten Skala. Innerhalb einer Skala entsprechen Verbindungen zwi-
schen Graphknoten der Adjazenzrelation der repisentierten Regionen. Verbin-
dungen zwischen benachbarten Skalen entsprechen der Inklusionsrelation, wenn
Regionen einer Skala in der néchsthoheren Skala zu einer gréfleren Region ver-
schmelzen. Das Problem des Image Retrieval lisst sich somit als Graphmatching-
Problem beschreiben, indem statt Bilder nun Graphen verglichen werden. Dabei
ist zu beachten, dass nicht nur die Graphstruktur, sondern auch die Knotenin-
halte fiir einen Vergleich der Graph&hnlichkeit beriicksichtigt werden miissen.
Ferner lésst sich die Suche nach &hnlichen Knoten nicht auf die Suche innerhalb
einzelner Skalen einschrinken. Wie Abbildung 1 verdeutlicht, kénnen korrespon-
dierende Regionen auf ganz unterschiedlichen Skalen vorkommen.

Hiufig wird die Anzahl der konsistenten Teilgraphen als Mafl fir die
Ahnlichkeit zwischen Graphen verwendet [4]. Andere Konzepte verwenden eine



Edit-Distanz, d.h. die Anzahl der Transformationsschritte (Edits), die bendtigt
wird, um einen Graph in den zu vergleichenden Graphen umzuwandeln [5].
Ferner gibt es Konzepte, die den grofiten gemeinsamen Teilbaum als Maf
verwenden [6].

Alle Ansitze nutzen lediglich die Graphstruktur fiir den Vergleich, fiir Bild-
vergleiche ist jedoch der Knoteninhalt von wesentlicher Bedeutung. Auch wenn
sich die Edit-Distanz zur Einbeziehung der Knoteninhalte modifizieren lésst,
kommt sie wegen der exponentiellen Anzahl méglicher Edits nicht fiir eine effi-
ziente Anwendung in Frage. Tabelle 1 verdeutlicht die zu verarbeitenden Graph-
dimensionen. Fiir medizinisches Bildretrieval ist also ein Ansatz notig, der nicht
nur in der Lage ist, mit sehr groflen Graphen umzugehen, sondern vor allem
auch die Knoteninhalte in den Vergleich einbezieht. Diese Eigenschaften kénnen
durch eine Anpassung des ,Similarity Flooding Algorithm*“ (SFA) [7] erlangt
werden, die in den folgenden Abschnitten beschrieben wird.

4 Verwendete Methode

Ubersicht. Der SFA ist ein generisches Verfahren, mit dem Ahnlichkeiten
zwischen Knoten zweier Eingabegraphen {iiber eine Fixpunktiteration von
Ahnlichkeitswerten bewertet werden. Zwei Knoten aus unterschiedlichen Gra-
phen werden dabei als dhnlich definiert, wenn sie mit ihren jeweiligen Nachbarn
iiber dieselbe Relation — d.h. entweder Adjazenz oder Inklusion — verbunden
sind. Die Wahrscheinlichkeit einer Entsprechung dhnlicher Knoten steigt, wenn
die benachbarten Knoten ebenfalls d4hnlich sind. Um dies ausdriicken zu kénnen,
wird eine als Pairwise Connectivity Graph (PCG) bezeichnete Datenstruktur
eingesetzt. Jedes Paar dhnlicher Knoten wird in diesen PCG als ein neuer
(Verbund-)knoten aufgenommen und mit einem initialen Ahnlichkeitswert
versehen. Um die Ahnlichkeit der Nachbarknoten zu beriicksichtigen, werden
die Ahnlichkeitswerte der PCG-Knoten im Rahmen einer Fixpunktiteration an
die Nachbarn weitergegeben (,,geflutet®).

PCG-Konstruktion. Da die Bdume der Multiskalenzerlegung sehr grof§ wer-
den konnen, ist ein Filter nétig, der die Anzahl der betrachteten Paare moglichst
noch vor ihrem Einfligen in den PCG reduziert. Hier 1asst sich ausnutzen, dass
jeder Knoten einem Blob entspricht. Uber die Euklidische Distanz der Merkmals-
vektoren und einen geeigneten Schwellwert lassen sich auf diese Weise unwahr-
scheinliche Knotenzuordnungen herausfiltern. Die PCG-Generierung ldsst sich
demnach fiir zwei gegebene Graphen G, G5, Knoten u,v, z,y, eine Relation r,
die Euklidische Distanz ¢ und einen Schwellwert 6 durch folgenden Formalismus
ausdriicken:

(u,r,v) € G1 A (,71,9) € Gy
AS(u,z) <OV (v,y) <6)
= ((u,2),7,(v,y)) € PCG(G1,G>) (1)
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Abb. 2. Beispiel zur PCG-Erzeugung

Da die Ahnlichkeit der Knoten iiber die Relation zu den Nachbarn definiert ist,
werden also aus jedem Graphen beide iiber die Relation r verbundenen Knoten
in den PCG eingefiigt. Abbildung 2 verdeutlicht die Konstruktion eines PCG
anhand von zwei einfachen Graphen aus [7]. Anstelle der Euklidischen Distanz
lassen sich in (1) leicht andere Distanzmafe einsetzen, z.B. um die Gewichtung
einzelner Merkmale zu veréndern.

Zur Beriicksichtigung der Ahnlichkeitswerte der benachbarten PCG-Knoten
werden die unidirektionalen Kanten (d.h. die Relationen), in bidirektionale Kan-
ten verwandelt und mit Kantengewichten versehen, so dass der in Abbildung 2
rechts dargestellte induzierte PCG entsteht. Im Gegensatz zu der in [7] gewéhlten
Gewichtung werden bei IRMA die Gewichte aller eingehenden statt aller ausge-
henden Kanten eines Knotens gleichverteilt. Dadurch wird eine Benachteiligung
von Knoten mit mehr ausgehenden Kanten, die folglich als besonders dhnlich
gelten miissen, bei gleichzeitiger Gleichbewertung eingehender Kanten ausge-
schlossen.

In jedem Tterationsschritt ¢ wird der nichste Ahnlichkeitswert oit! eines
PCG-Knotens (ni,n2) berechnet als Summe des aktuellen Werts o? und der
gewichteten Summe der Werte der direkten Nachbarn:

Ji+1(n1,n2) = Ui(nth) +

Z w(ni, ng) * ot(my, my) (2)

((m1 yma),r,(n1 ,nz)) €PCG

Der Iterationsprozess beginnt mit ¢°(ny,n2) = d(ni,n2) und wird solange
wiederholt, bis die Euklidische Linge des Restvektors A(of,o't!) fiir ein
¢ > 0 unter einen zuvor definierten Schwellwert e féllt. Im Fall oszillierender
Ahnlichkeitswerte wird die Berechnung nach einer festen Anzahl an Iterationen
gestoppt. Nach jedem Iterationsschritt wird zudem eine Normierung auf Werte
zwischen 0 und 1 durchgefiihrt.

Fixpunkt- Analyse und Globales Ahnlichkeitsmaf. Nach der Fixpunkt-
iteration konnen im PCG Mehrfachzuordnungen auftreten, wenn ein Knoten
u € (7 in mehreren PCG-Knoten enthalten ist. Zum Beispiel bedeuten Vor-
kommen (u,z), (u,y) und (u,z), dass der Knoten v den Knoten z, y und z



dhnlich ist. Es existieren mehrere Methoden, um Mehrfachzuordnungen zu eli-
minieren und eindeutige Zuordnungen zu erhalten. Neben den Filtern aus [7] sind
Greedy-Ansétze oder die Einbeziehung mathematischer Logik mdoglich, um even-
tuelle Inkonsistenzen zu eliminieren. Im gegebenen Kontext des Bildvergleichs
konnen Mehrfachzuordnungen jedoch auch sinnvoll sein, wenn ein Bild Objekte
enthilt, die in dem anderen Bild mehrfach auftreten. Beispiele hierfiir sind Fis-
suren oder Tumorzellen. Aus diesem Grund werden die Mehrfachzuordnungen
nicht entfernt.

Als globales Ahnlichkeitsmafl zwischen zwei Bildern wird dann die Summe
der initialen Ahnlichkeitswerte aller PCG-Knoten verwendet, deren endgiiltiger
Ahnlichkeitswert oberhalb des Erwartungswerts dieser Ahnlichkeitswerte liegt.

5 Diskussion

Es konnte gezeigt werden, dass sich das Problem der inhaltsbasierte Suche auf
medizinischem Bildmaterial als Instanz des Graphmatchingproblems ausdriicken
lasst. Dazu wurde eine Anpassung eines generischen Verfahrens an die Be-
sonderheiten des medizinischen Bildmaterials vorgenommen. Insbesondere be-
trifft die Anpassung die Integration der Knoteninhalte, d.h. der eigentlichen
Regionenmerkmale, in das AhnlichkeitsmaBl sowie ein Einfithrung eines graph-
globalen Ahnlichkeitsmafies. Mehrfachzuordnungen nach der Fixpunktiteration
miissen nicht entfernt werden, da sie Indiz fiir mehrfach vorkommende Bild-
objekte sein kénnen. Im Zuge zukiinftiger Untersuchungen sind weitere globale
Ahnlichkeitswerte wie z.B. der Prozentsatz der Ahnlichkeitswerte {iber dem Er-
wartungswert, oder sinnvolle Filtertechniken bei Mehrfachzuordnungen zu eru-
ieren.
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