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ture transform)
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Kapitel 1

Einleitung

Im Juli 2018 fand ein Spaziergénger auf einem Feldweg in der Ndhe zur Auto-
bahn A9 eine bereits stark verweste Frauenleiche. Aufgrund des Fundortes und
der Begebenheit ging die Kriminalpolizei von einem Mord aus. Im Rahmen der
Virtopsie wurden umfangreiche Zahnimplantate detektiert. Die Polizei erhoffte
sich durch eine Verdffentlichung von Bildern der Zahnimplantate in Zeitungen,
Fernsehen und Arzteportalen weitere Informationen iiber die Identitét der Frau.
Trotz grokter Miihe blieb die Identitdt zundchst unklar. In so einem Fall, kann
die in dieser Arbeit prisentierte Methode zur automatisierten Personenidentifi-
zierung eine Losung sein. Nachdem die Identitédt der Frau bekannt war, konnte
der Téter schliefslich iiberfithrt und vor Gericht gestellt werden.

Im April 2019 waren nach Angaben des Bundeskriminalamtes (BKA) fast 12.000
Personen in der Datenbank ,Vermisste/Unbekannte Tote* [13] gespeichert. Die-
se Datenbank enthélt aktuelle Vermisstenfélle, unbekannte Leichen und nicht
identifizierte hilflose Personen. Durch einen rechnergestiitzten Vergleich iiber
die Beschreibung der Person und die Umstédnde des Falles sollen Zusammen-
hé&nge zwischen den Gruppen erkannt werden. Wenn eine unbekannte oder nicht
identifizierte Person mit einer vermissten Person identisch sein konnte, wird der
Grad der Ubereinstimmung von einem Kriminalpolizisten iiberpriift. Reichen
die vorhandenen Merkmale fiir eine zweifelsfreie Identifizierung nicht aus, finden
weitere Mafinahmen Anwendung, wie bspw. ein Desoxyribonukleinsédure (DNA)
Abgleich oder die forensische Odontologie.

Die forensische Odontologie ist eine gerichtliche Wissenschaft am Menschen,
welche sich neben der Zuordnung von Bissspuren und die Beurteilung des Al-
ters hauptséchlich mit der individuellen Identifizierung von Leichen anhand ei-
nes Vergleichs ihrer ante- und postmortalen Gebisse beschéftigt [49, 97, 85].
Anwendung findet die forensische Odontologie vor allem bei Opfern von Verbre-
chen, Unfillen und Massenkatastrophen [45]. Bei einem odontologischen Iden-
tifizierungsverfahren werden zunéchst alle individuellen Merkmale im Mund-
Kiefer-Bereich der Leiche erfasst. Hierzu zdhlen auch Merkmale, welche aus
einer postmortalen Rontgenaufnahme stammen kénnen. Ein grofser Vorteil ist,
dass jede durchgefiihrte zahnérztliche Behandlung individuelle Spuren hinter-

11
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lasst, welche im Idealfall akkurat dokumentiert sind. So koénnen Fiillungsthe-
rapien und Zahnimplantate hinsichtlich der Lokalisation, Ausdehnung und Art
der verwendeten Materialien, aber auch operative Eingriffe, wie Zahnextrak-
tionen, Wurzelspitzenresektionen, Knochennarben und geheilte Frakturen letzt-
endlich eine Vielzahl von individuellen Merkmalen hervorrufen, welche mehr
als zwei Billionen verschiedene Kombinationsmoglichkeiten erlauben [97]. Die-
se Individualitdt kann zu einer sehr genauen Eingrenzung der Identitét fithren,
wodurch die Sicherheit der Identifizierung mit der eines Fingerabdrucks ver-
gleichbar ist [97, 65]. Ein weiterer Vorteil ist die relativ hohe Stabilitdt der
Zéhne und Zahnersatz gegeniiber postmortalen Verdnderungen wie Zersetzung
[20, 17, 26, 98] und hohen Temperaturen von teils mehr als 1000 °C [84, 30].
Fiir eine erfolgreiche Identifizierung ist die forensische Odontologie jedoch von
Referenzmaterialien abhingig [97]. Aufbewahrungsfristen, wie fiir Rontgenauf-
nahmen von 10 Jahren nach der letzten Untersuchung, oder keine ausreichend
grofte Einschrinkung der moglichen Identitdt einer unbekannten Person, kann
dazu fithren, dass die postmortal gewonnen Daten unbrauchbar sind und eine
Identifizierung ausweglos erscheint. In diesem Fall wird eine zeitaufwendige 6f-
fentliche Suche unter Einbeziehung von Bildern des Zahnstatus, Zahnimplantats
oder seltener eines postmortalen Orthopantomogramms (OPG) durchgefiihrt,
um bspw. einen Zahnarzt oder Zahntechniker zu finden, der relevante Informa-
tionen bereitstellen kann. Haufig werden dazu Sonderseiten in Fachzeitschriften
genutzt, wie bspw. in der Zeitschrift Zahnérztliche Mitteilungen. Zudem wurden
in der Vergangenheit regelméfig offentlichkeitswirksame Suchen in Zeitungen
und Fernsehen durchgefiihrt. [97, 65]

Der Vergleich zwischen einem ante- und postmortalen OPG ist eine zuver-
lassige Methode zur Personenidentifizierung [17, 26, 98, 54]. In der Literatur
[40, 3, 24, 48, 75] sind daher verschiedene Ansétze und Algorithmen zur Identi-
fizierung von Personen mittels OPGs beschrieben. Die meisten Methoden extra-
hieren die Zahnkonturen [3, 24, 48] und/oder Zahnarbeiten [40, 48], wie Fiillun-
gen, um daraus moglichst eindeutige Merkmale zu gewinnen. Diese Merkmale
werden in einem Matching-Verfahren mit Merkmale aus einer Referenzaufnah-
me verglichen. Dabei wurde die Levenshtein-Distanz [40] oder der euklidische
Abstand [24, 48] zwischen den Merkmalen berechnet, um ein Maf fiir die Ahn-
lichkeit zweier Datensétze zu erhalten. Es wurden auch komplexere Matching-
Verfahren publiziert, so nutzte Barboza et al. [3] fiir den Konturenvergleich
zwel verschiedene Methoden, den sog. Shape Context [6] und die Beam An-
gle Statistics [2]. Weiterhin verdffentlichte Oktay [75] eine Methode, bei der sie
zundchst die Position jedes Zahnes mittels maschinelles Lernen und grafische
Modelle identifizierte. Die Merkmale jedes Zahnes wurden dann als Deskriptor
des sog. Pyramidal Histogram of oriented gradients (PHOG) [10] gespeichert.
Im Matching-Verfahren verglich sie den Abstand der Zdhne zum Zentrum der
Mundéffnung und die Ahnlichkeit der Deskriptoren zweier Datensitze. Bei al-
len publizierten Methoden konnten zwar mit 55% bis 86% hohe Erfolgsraten
bei der Identifizierung erzielt werden, jedoch war die Anzahl mit maximal 206
untersuchten OPGs von 170 Personen sehr gering. Eine weitere Einschréankung
ist, dass zur Anwendung der Methoden meist optimale Bedingungen erforder-
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lich sind, wie bspw. ein sehr guter Kontrast, viele vorhandene Zihne, wenig
bis kein Zahnersatz und kein Milchgebiss. Die teilweise erforderliche manuelle
Unterstiitzung bei der Durchfithrung, beschrinken manche Methode [3, 24] auf
eine hantierbare, geringe Anzahl von Datensétzen.

Die Computer Vision, auch Maschinelles Sehen genannt, ist eine computerge-
stiitzte Losung zum Analysieren und Erkennen von Objekten und Muster, so-
wie deren Eigenschaften, in einzelnen oder einer Folge von Bildern [52, 89]. Die
Methoden orientieren sich dabei an das menschliche visuelle System mit dem
Ziel die Fahigkeit des Sehens zu imitieren. Ein grundlegender Algorithmus zur
Detektion und Beschreibung lokaler Merkmale in Bildern ist die skaleninvari-
ante Merkmalstransformation (Engl. Scale-invariant feature transform, SIFT
[88, 68]). Dabei sind die Merkmalsbeschreibungen im gewissen Mafie robust ge-
geniiber Beleuchtungsvariation, Bildrauschen und geringere geometrische Defor-
mation, sowie invariant gegeniiber Translation, Rotation und Skalierung. Eine
Weiterentwicklung stellt der Algorithmus Speeded Up Robust Features (SURF)
von Herbert Bay et al. [4, 5] dar. Die Anwendungsgebiete sind vielfiltig, wie
bspw. die Gesichtserkennung und Biometrie [16, 93, 7, 47]. Das Potential der
Computer Vision zur robusten und automatisierten Identifizierung von Personen
mittels OPG bei einer hohen Anzahl von Datensétzen unter Einbeziehung post-
mortaler Aufnahmen wurde bislang nicht ausreichend erforscht. So beschrénkt
sich die Anwendung bislang auf die Altersbestimmung anhand des rechten un-
teren Molaren [19], wobei die Datenbank lediglich aus 203 Bildern bestand.

1.1 Zielstellung

Das Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung einer Methode zur automatisierten
Identifizierung von unbekannten Personen mit einem Vergleich von ante- und
postmortale OPGs unter Anwendung der Computer Vision. Die Methode sollte,
auch bei grofsen Datenmengen, ein robustes und zuverléssiges Ergebnis liefern.
Fiir einen praxistauglichen Einsatz ist ein Parameter erforderlich, welcher die
Sicherheit der Identifizierung beschreiben kann. Ferner war fiir die Aufnahme
eines postmortalen OPG die Entwicklung einer Haltevorrichtung erforderlich.
Die Arbeit umfasst folgende Hypothesen:

1. Die Entwicklung eines Computer Vision Algorithmus zur Personenidenti-
fizierung iiber antemortale OPGs ist moglich. Dazu kénnen ausreichend
viele und eindeutige Merkmale an bspw. Zéhnen und Zahnersatz gewon-
nen, sowie in einem Matching-Verfahren wiedererkannt werden.

2. Die Anwendung der Methode ist auch bei grofien Datenmengen (mehr als
50.000 Datensétze) moglich.

3. Es existiert ein Parameter, welcher die Wahrscheinlichkeit einer erfolgrei-
chen Identifizierung beschreiben kann. Zudem ist dieser Parameter in der
Lage ein falsch-positives Ergebnis aufzudecken, sollte die gesuchte Person
iiber keine Referenzaufnahme verfiigen.
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4.

1.2

Die Aufnahme eines postmortalen OPG kann standarisiert, auch bei grofsen
und schweren Personen erfolgen. Das Ergebnis ist mit einem antemortalen
OPG vergleichbar.

Der entwickelte Algorithmus erlaubt die automatisierte Personenidentifi-
zierung durch Abgleich eines postmortalen OPG mit einer antemortalen
Merkmal-Datenbank.
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Kapitel 2

Grundlagen

2.1 Personenidentifizierung

Die Identitét einer hilflosen Person oder unbekannten Leiche kann iiber ver-
schiedene Verfahren und Charakteristika ermittelt werden. Dabei wird zwischen
priméren (hinreichenden) und sekundéren (unterstiitzenden) Merkmalen unter-
schieden. Die Ubereinstimmung von einzelnen, primiren Merkmalen kénnen eine
sichere und eindeutige Identifizierung ermoglichen. Zu den bewéhrten priméren
Merkmalen zédhlen der Fingerabdruck, der genetische Fingerabdruck und der
Zahnstatus [29, 54, 55, 61]. Hingegen kénnen sekundire Merkmale, wie bspw.
mitgefiihrte personliche Gegensténde, Téatowierungen, Operationsnarben und
Endoprothesen, die Sicherheit der Identifizierung erhéhen (Indizien der Identi-
tat) und eine zielgerichtete Suche nach priméren Referenzwerten unterstiitzen.
Falls die mogliche Identitéat nicht eingeschréinkt werden kann, besteht das Ziel
darin, den moglichen Personenkreis systematisch zu verkleinern. Dies kann ge-
lingen durch Bestimmung des Geschlechts, Schitzung des Alters [29] und einer
temperaturbasierten Todeszeitschitzung [86, 42|, um den Zeitraum des Todes
und mogliche Tatumstidnde eingrenzen zu konnen. Diese Informationen kon-
nen mit einem zielgerichteten Abgleich von Vermisstenfélle zum Erfolg fithren.
[29, 54]

Der klassische Fingerabdruck ist eine seit vielen Jahren etablierte und einfache
Methode der Personenidentifizierung [21]. Dabei werden die einzelnen indivi-
duellen Verlaufsformen der Papillarleisten auf der Unterseite der Fingerkuppe
oder auch der ganzen Handflache postmortal gewonnen und mit verfiigharen an-
temortalen Referenzdaten verglichen. Fiir eine erfolgreiche Identifizierung darf
die Verlaufsform der Papillarleisten in beiden Datensétzen keine einzige Abwei-
chung enthalten. Dabei konnen Referenzdaten in Datenbanken der Polizei oder
auch im personlichen Lebensbereich der Leiche gewonnen werden. Die Abnah-
me eines postmortalen Fingerabdrucks kann durch Verstiimmelung der Leiche,
zu starker Verwesung oder Hitzeeinwirkung (bspw. Feuer) beeintrachtigt oder
sogar unmoglich sein. Zudem sind bei unbekannten Leichen die verfiigharen Re-
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ferenzwerte stark begrenzt, da in Deutschland noch keine Pflicht zur Abgabe
des Fingerabdrucks besteht. [91, 21]

Der genetische Fingerabdruck basiert auf der DNA, welche aus Zellen, Gewe-
beteilen oder Sekreten (Sperma, Hautzellen oder Speichel) gewonnen werden
kann. Dabei werden im nicht kodierenden Teil der DNA eines Menschen, kon-
kret im Bereich der Mikrosatelliten, sehr kurze Abschnitte analysiert, welche bei
jedem Individuum an der gleichen Stelle innerhalb der Chromosomen vorhan-
den sind. Die Mikrosatelliten haben eine Lénge von ein bis sechs Basenpaaren
und koénnen sich individuell sehr unterschiedlich oft, zwischen 10-50 Mal, wie-
derholen [12]. Dabei werden je Abschnitt die Lange auf dem von der Mutter
und Vater geerbten DNA-Stiick mit Referenzwerte verglichen. Zur Einschran-
kung der Abstammung der Leiche sind DNA-Analysen an Verwandten moglich.
Genauere Referenzwerte kénnen im persoénlichen Lebensbereich der Leiche ge-
funden werden, wenn die Gegenstinde eindeutig zuordenbar und nicht verun-
reinigt sind. Auch bei der postmortalen Datenerhebung muss sichergestellt sein,
dass es zu keiner Verunreinigung der DNA kam, wie bspw. durch Vermischung
von Leichenteilen unterschiedlicher Identitdten, ein stark fortgeschrittener Ver-
wesungsprozess oder Fehler bei der Methodenanwendung (Verunreinigung oder
Verwechselung der Probe). [91]

Grundlegend muss sichergestellt sein, dass die erhobenen priméren Merkmale
zuverldssig und frei von Kontaminationen sind. So konnen durch einen Un-
fall, einer Katastrophe oder Vertuschung eines Mordes (bspw. Entfernung der
Hénde) mechanische Krifte und/oder auch groffe Temperaturen (bspw. Feu-
er) einwirken, die zur Identifizierung geeignete Merkmale zunichtemachen. In
den meisten Féllen {iberstehen jedoch die Zdhne und Zahnimplantate gewaltsa-
me Einwirkungen, weshalb es oftmals - bei vorhandenen Referenzmaterialien -
die einzig verbleibende Methode zur sicheren Personenidentifizierung darstellt
[79, 49, 54]. Das Gebiss eines vollbezahnten Menschen erlaubt ca. 38.000 mogli-
che Restauration [54], welche hochst charakteristische und individuelle Spuren
hinterlassen kénnen. So erlaubt ein Vergleich des Zahnbestands, Fehlstellun-
gen, Zahnwurzeln, Wurzelfiillungen, Wurzelspitzenresektionen, Fillungen und
weiterer Zahnersatz eine eindeutige Identifizierung der Person, da in der Regel
alle zahnérztlichen Eingriffe umfangreich und zuverldssig dokumentiert sind.
Aber auch naturgesunde, fiillungsfreie Gebisse kénnen eine hohe Individualitéit
aufweisen [54]. Zudem sind Zahne und Zahnersatz sehr robust gegeniiber post-
mortalen Verdnderungen wie Zersetzung [20, 17, 26, 98] und kénnen Tempera-
turen von 1000 °C widerstehen [84, 30]. Der Vergleich von ante- und postmorta-
len Rontgenaufnahmen kann dabei eine erfolgreiche Identifizierung ermoglichen
[20, 17, 26, 98, 54]. Die Durchfithrung dieses Identifizierungsverfahren erfolgt in
der forensischen Odontologie.

2.1.1 Forensische Odontologie

Die forensische Odontologie ist, neben der Rechtsmedizin und der forensischen
Anthropologie, eine Wissenschaft im Auftrag der Rechtspflege. Die Hauptauf-
gabe besteht in der individuellen Identifizierung von Leichen anhand eines Ver-
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gleichs ihrer ante- und postmortalen Gebisse [83, 20]. Aber auch die Zuordnung
von Bissspuren, Altersdiagnostik, Geschlechtsbestimmung, Begutachtung von
Missbrauchsopfern [43] und Behandlungsfehlern kénnen Aufgaben der forensi-
schen Odontologie sein [83]. Besonders bei Verbrechen, schweren Verkehrsunfil-
len, Natur- und Brandkatastrophen besitzt die odontologische Personenidentifi-
zierung eine sehr grofte Bedeutung [29, 54, 45]. Bei einem Identifizierungsverfah-
ren stellt ein forensischer Odontologe alle verfligharen postmortalen Merkmale
an einer Leiche sicher (siehe Abschnitt 2.1.1.1). Parallel werden durch die Poli-
zel antemortale Befunde des mutmafslichen Opfers bei den zuletzt behandelnden
Zahnérzten eingesammelt. Bei groferen Katastrophen erfolgt die Datenaufnah-
me von ante- und postmortalen Informationen der Opfer zentral und in konti-
nuierlicher Auswertung, um die Suche nach weiteren, fehlenden Informationen
zielgerichtet fortfilhren zu konnen [79].
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Abbildung 2.1: OPG mit FDI-Zahnschema

2.1.1.1 Dokumentation des Zahnstatus

Das menschliche Gebiss eines Erwachsenen besteht aus bis zu 32 Zéhnen, je eine
Hilfte im Ober- und Unterkiefer. Dabei kénnen in einem Quadranten fiinf ver-
schiedene Zahnformen, von der Mitte bis zum Rand des Gebisses, unterschieden
werden:

1. zwei Schneidezihne, fiir das Abbeifien und Zerteilen der Nahrung,

2. ein spitz geformter Eckzahn mit langer Zahnwurzel, neben dem Schneide-
zahn zum Festhalten und Abreiffen der Nahrung,

3. zwei kleine Backenzdhne mit Hockern und Mulden, zum Erfassen und
weiter Zerkleinern der Nahrung beim Kauvorgang,
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4. zwei grofse Backenzdhne mit grofen mehreren Wurzeln fiir einen festen
Halt im Kiefer, zum feinen Zerkleinern der Nahrung und

5. einem Weisheitszahn, welcher nicht bei jedem Menschen wachsen muss.

Das Gebiss eines Kindes besteht aus lediglich 20 Z&hnen, das sogenannte Milch-
gebiss. Ein Quadrant enthélt dabei fiinf Z&dhne (2 Schneidezéhne, 1 Eckzahn, 2
Milchmolare). Beim Heranwachsenden findet mit der Zeit ein Wechsel zwischen
Milchzahngebiss und nachdréngenden bleibenden Zahnen statt. [27]

’ Abkiirzung \ Bezeichnung

f fehlender Zahn
fp fehlender Zahn (postmortal)
c Karies (Form und Lage in Skizze einzeichnen)
a stark abgenutzter Zahn
za Zahnabbruch
w Waurzelrest
> Diastema in mm
() Fiilllung (Form und Lage in Skizze einzeichnen)
WF Wurzelfiillung
FSi Silikatfiillung
FK Kunststofffiillung
FA Amalgamfiillung
FG Gussfiillung (Inlay)
F.. Sonstige Fiillung (Fiillungsmaterial beschreiben)
K Krone unbekanntes Material (bei Stiftzahn mit einzeichnen)
KG Goldkrone
KK Kunststoftkrone
KJ Jacketkrone
KV Verblendkrone
KP Palliagkrone
K.. Sonstige Kronenart (in Skizze beschreiben)

Tabelle 2.1: Abkiirzungen fiir die Beschreibung des Zahnstatus [21].

Fiir die Beschreibung des Zahnstatus kann das von der Fédération Dentaire In-
ternationale (FDI) eingefiihrte und international giiltige FDI-Zahnschema ver-
wendet werden. Das FDI-Zahnschema definiert jeden Zahn mit einer zweistel-
ligen Zahl. Die erste Ziffer beschreibt den Quadranten in der sich der Zahn
befindet (1 = Oberkiefer rechts, 2 = Oberkiefer links, 3 = Unterkiefer links, 4
= Unterkiefer rechts). Die zweite Ziffer gibt die Position des Zahnes innerhalb
des Quadranten an. Dabei erfolgt die Nummerierung der Zidhne, vom Schnei-
dezahn ausgehend, von eins bis acht (vgl. mit Abb. 2.1). Zur Beschreibung des
Zahnstatus kann die Ziffernfolge um weitere Buchstaben oder Symbole ergénzt
werden, um den Zustand des Zahnes zu klassifizieren (siehe Tab. 2.1). Weitere
Informationen iiber Zahnarbeiten kénnen in einer Zahnschema-Skizze mit La-
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ge, Ausrichtung und Grofe gesondert dokumentiert werden. Der postmortale
Befund des Zahnstatus enthélt letztendlich eine Vielzahl an Informationen: die
Anzahl der Zdhne mit Lokalisation und Ausmaff an Zahnarbeiten (Fiillungen,
Fiillungsmaterialen, prothetischen Arbeiten mit Lokalisation und Mafe, Ma-
terial und/oder Seriennummer des Herstellers), den allgemeinen Gebisszustand
und Schlifffacetten. Zur vollstdndigen Befunderhebung wird die Aufnahme eines
postmortalen OPG [26] und die vollstandige Kieferentfernung [54] empfohlen.
[27, 21]

2.1.1.2 Orthopantomogramm

Ein OPG, oder auch Panoramaschichtaufnahme, ist eine zweidimensionale Rént-
genaufnahme des Ober- und Unterkiefers mit einer Schichtdicke von ca. 6 mm
[36, 8]. Auf einem OPG konnen die Zihne, angrenzende Kieferbereiche mit
beiden Kiefergelenken und die Kieferhohlen dargestellt sein (sieche Abb. 2.1).
Die Akquisition eines OPG erfolgt mit einer kombinierten und abgestimmten
Rotations- und Translationsbewegung von Réntgenréhre und Detektor, wobei
eine vertikale Schlitzblende den Strahlenbiindel begrenzt. Dabei befindet sich
die zu untersuchende Person zwischen Fokus und Detektor im Gerétestativ
und fiihrt selbst keine Bewegung aus. Die Darstellung und Bildqualitdt eines
OPG héngt entscheidend von der korrekten Positionierung dieser Person ab.
So muss der Kopf mittig und gerade positioniert sein, so dass eine gedachte
Ebene durch den tiefstgelegenen Punkt des Unterrandes der Augenhohle und
durch den hochsten Punkt des dufseren knéchernen Gehorgangs verlduft, die
sog. Frankfurter Horizontale. Die Zéhne des Patienten miissen genau innerhalb
der Schérfenzone des Gerites liegen. Dieser Vorgang wird durch eine Bissschie-
ne und/oder Kinnauflage unterstiitzt. Die Speicherung des OPG und weitere
Informationen iiber das Gerét, Parameter der Bildgebung, Patientendaten und
Zeitstempel erfolgt in einem speziellen Format namens Digital Imaging and
Communications in Medicine (DICOM). Es ist ein offener Standard zur Spei-
cherung und zum Austausch von Informationen in der Medizin. Die DICOM
Dateien werden i.d.R. in einem Bildablage- und Kommunikationssystem (Engl.
wPicture Archiving and Communication System*, PACS) gespeichert. [8]

Die Aufnahme eines postmortalen OPG bietet fiir den forensischen Odontologen
zahlreiche Vorteile bei der Befunderhebung [54]. So enthélt ein OPG schon einen
Grofsteil der Informationen eines FDI-Zahnschemas. Gleichzeitig konnen Doku-
mentierungsfehler, wie Zahn oder Seitenverwechslungen, erkannt werden. Zudem
ist der Vergleich zwischen einem ante- und postmortalen OPG eine zuverléssige
Methode zur Personenidentifizierung [20, 17, 26, 98, 54]. Eine Merkmalserhe-
bung ist nicht nur an gesunden Zdhnen méglich, sondern auch Zahnersatz und
Zahnimplantate konnen im Bild voneinander differenziert werden, wie bspw.
[27]:

e Plastische Fiillungen aus Amalgam, Kunststoff oder Zement zum Ver-
schluss von karitsen Lasionen und Zahndefekte im Zahnkronen- oder Wur-
zelbereich,
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e Inlays und Onlays aus Keramik oder seltener aus Edelmetall hergestellte
Zahnfiillungen zur Rekonstruktion einer Teil- oder der kompletten Kau-
flache nach kariosen Defekten,

e Teilkronen und Kronen aus Keramik, Kunststoff oder Edelmetall herge-
stellter Zahnersatz zur Rekonstruktion ausgedehnter Zahndefekte bis zum
Zahnhals,

e Briicken aus Keramik, Kunststoff oder Metall hergestellter Zahnersatz zur
Uberbriickung von maximal drei nebeneinander gelegenen Zahnliicken,
welche an den angrenzenden Zahnen verankert wird,

o Wurzelstifte aus Metall oder Keramik fiir eine Verankerung im Kieferkno-
chen, um die Anbindung einer Vollkrone, Briicke oder herausnehmbaren
Zahnersatz zu ermoglichen und

e einer festsitzenden Zahnspange.

Zudem koénnen aus medizinischen Griinden weitere nicht dentale Implantate im
OPG dargestellt sein, wie bspw. eine Plattenosteosynthese [50] bei einem Bruch
des Kiefers. Ein weiterer Vorteil eines postmortalen OPG ist, dass das Alter der
Leiche mittels Verhéltnis von Durchmesser des Wurzelkanals und Zahnwurzel
abgeschitzt werden kann [28], da die Wurzelkanéle mit zunehmenden Alter der
Person anatomische Verdnderungen aufweisen.

2.2 Bildverarbeitung und Computer Vision

Die digitale Bildverarbeitung umfasst die Anwendung mathematischer und al-
gorithmischer Funktionen zur Verdnderung von Bildsignalen. Das Ziel kann die
Verbesserung der Bildqualitdt, Komprimierung des Datenumfangs, Analyse des
Bildinhaltes oder Aufbereitung der Bildsignale fiir die Mustererkennung sein.
Dabei werden aus Bilddaten wiederum Bilddaten oder einfache Informationen
gewonnen. Tiefpass- und Hochpassfilter sind grundlegende Funktionen in der
digitalen Bildverarbeitung, um Bildrauschen zu reduzieren oder Kanten hervor-
zuheben (siehe Abschnitt 2.2.1). [44]

Fine weitergehende Beschreibung des Bildes anhand von charakteristischen Merk-
malen ermoglicht die Computer Vision. Die dabei verwendeten Funktionen er-
lauben die Lésung von Aufgaben, welche eigentlich die Fahigkeiten des mensch-
lichen Sehens erfordern. Dabei ist der Computer dem Menschen hinsichtlich der
Geschwindigkeit und ggf. auch Griindlichkeit bei der Verarbeitung von zahl-
reichen Datensétzen haushoch {iberlegen. Das Verfahren sucht Bildbereiche mit
konstanten bzw. anndhernd konstanten Eigenschaften, wie bspw. Helligkeit oder
Farbe, welche sich von den umliegenden Bereichen unterscheiden. Die Detektion
und Beschreibung lokaler Merkmale in Bildern kann mit dem SIFT-Algorithmus
(siehe Abschnitt 2.2.2) und deren Weiterentwicklung namens SURF (siche Ab-
schnitt 2.2.3) erfolgen. Zudem kann der Random Sample Consensus (RANSAC)
Algorithmus (siehe Abschnitt 2.2.4) grobe Ausreiffer identifizieren und entfer-
nen, um die Zuverlissigkeit der Anwendungen zu verbessern. [52]
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2.2.1 Tiefpass- und Hochpassfilter

In der digitalen Bildverarbeitung wird zur Filterung eines Bildes i.d.R. zunéchst
eine kleine Matrix mit Koeffizienten definiert und als Filterkern bezeichnet.
Anschliefend wird der Filterkern h mit einem Bild I (z, y) gefaltet. Das Ergebnis
ist ein gefiltertes Bild J (z,y) mit

J(z,y) =hx=1(z,y) (2.1)

Bei diesem Verfahren wird der 180° gedrehte Filterkern mit den Pixeln des Bildes
multipliziert, die Ergebnisse addiert und die Summe fiir den zentralen Pixel im
gefilterten Bild J (z,y) als neuer Wert hinterlegt. Durch eine Verschiebung des
Filterkerns konnen alle Pixelwerte des gefilterten Bildes berechnet werden. Am
Bildrand ist ein Teil des Filterkerns aufserhalb des Bildes. In diesem Fall werden
die fehlenden Elemente mit Nullen aufgefiillt oder symmetrisch fortgesetzt. Das
Resultat von J (z,y) ist vom Filterkern abhéngig. So kann je nach Anordnung
der Koeflizienten im Filterkern ein Tiefpass- oder Hochpassfilter erzeugt werden.
Bei einem Tiefpassfilter werden steile Kanten im Ursprungsbild abgeflacht, hohe
Frequenzen herausgefiltert und das Rauschen reduziert. Beispiele fiir diese Art
der Filterung sind der Mittelwertfilter (siche Abschnitt 2.2.1.1) und der Gauk-
Filter (siche Abschnitt 2.2.1.2). Bei einem Hochpassfilter werden besonders die
Kanten im Bild betont. Ein Beispiel dieser Filterung ist ein Sobel-Filter (siehe
Abschnitt 2.2.1.3). [22, 96, 92, 90]

2.2.1.1 Mittelwertfilter

Ein Mittelwertfilter beriicksichtigt fiir jeden Pixel die unmittelbare Nachbar-
schaft im Bild I(z,y) gleichwertig. Der Filterkern h fiir eine Matrix mit der
Grofe von 33 ist

11
h=g|1 11 (2.2)
11 1

Bei der Anwendung des Filters sind die Pixel des gefilterten Bildes J (z,y) also
gleichméfig von der unmittelbaren Nachbarschaft abhéngig. Das Ergebnis wird
berechnet mit

J(Jﬁ,y)Z%Z ZI(z—I—i,y—Fj) (2.3)

j=—1li=—1

Die Grofse des Filterkerns ist dabei ein Kompromiss zwischen Rauschunter-
driickung und Kantenunschérfe, da mit zunehmender Gréfe das Rauschen bes-
ser unterdriickt wird, jedoch das gefilterte Bild immer unschérfer wirkt. [22, 96,
92]



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 22

2.2.1.2 Gaubs-Filter

Bei einem Gaufs-Filter wird der Filterkern h fiir jede Dimension anhand einer
Gaufs-Funktion berechnet mit

1 22 1 2 1 —(12+1/2)
— 5 QQW . 2 262;12 e 202 (24)
o xea

Eine Gaufk-Funktion zeigt im Orts- und Frequenzbereich ein &hnliches Verhalten,
da die fouriertransformierte Gauf-Funktion ebenfalls eine Gaufs-Funktion mit
der Standardabweichung 1/c ist. Fiir die Rauschunterdriickung ist dieser Filter
optimal. Anhand des Parameters ¢ wird die Breite der Gauf-Funktion und
damit das Tiefpassverhalten beeinflusst - je grofer o, desto grofer die Dampfung
hoher Frequenzen. Aus der Formel 2.4 berechnet sich der Filterkern A fiir eine
55 groke Matrixgrofse bspw. zu

h(z,y) = Go(z) - Go(y) ~ 2n0?

0,0020 0,0131 0,0215 0,0131 0,0029
0,0131 0,0585 0,0965 0,0585 0,0131

h(z,y)= | 0,0215 0,0965 0,1592 0,0965 0,0215 (2.5)
0,0131 0,0585 0,0965 0,0585 0,0131
0,0020 0,0131 0,0215 0,0131 0,0029

Eine vereinfachte Ann&herung des Filterkerns an eine Gaufs-Funktion kann auch
iiber die Binomialkoeffizienten hergeleitet werden

1 4 6 4 1
L |4 16 24 16 4

hz,y) =g | 6 24 36 24 6 (2.6)
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1

Dabei ndhert sich der binomiale Filterkern mit zunehmender Grofe den Gaufs-
schen Filterkern an [44]. Bei der Anwendung eines Gauf-Filters werden die Pi-
xelwerte in Abhéngigkeit von ihrer Entfernung zum mittleren Pixel gewichtet.
Die Filterung eines Bildes I (z,y) mit einem Gaufschen Filterkern (vgl. mit For-
mel 2.1) reduziert kleinere Strukturen und erhilt grobere Bereiche, wodurch vor
allem das Bildrauschen reduziert werden kann. Im Unterschied zu einem Mittel-
wertfilter werden die hochfrequenten Bildanteile, wie Kanten, weniger verwischt.
[22, 92, 90]

2.2.1.3 Sobel-Filter

Der Sobel-Filter ist ein Hochpassfilter, welcher die Kanten selektiv in eine Rich-
tung betonen kann. Der Sobel-Operator h ist fiir eine Ausrichtung von 0° (ho-
rizontal) bzw. 90° (vertikal) definiert als

~1 0 1 -1 -2 -1
hoo=| -2 0 2 |;hoe=| 0 0 0 (2.7)
-1 0 1 1 2 1
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Dabei verlduft die Richtung des maximalen Kontrasts im Bild von Schwarz zu
Weik fiir hgo von links nach rechts bzw. fiir hggo von oben nach unten. Insgesamt
kann der Sobel-Filter in acht verschiedene Richtungen angewendet werden. Die
Filterung eines Bildes I (z,y) mit einem Sobel-Operator wird nach der Formel
2.1 berechnet. [14, 31, 34]

2.2.2 SIFT

Der SIFT-Algorithmus [59, 60] wurde erstmals 1999 von Lowe publiziert. Es
ist ein Algorithmus zur Detektion und Beschreibung lokaler Merkmale in Bil-
dern. Der Vorteil dieses Verfahrens ist, dass die Merkmale bis zu einem gewissen
Punkt invariant gegeniiber Translation, Rotation, Skalierung, geringe geometri-
sche Deformation héherer Ordnung, Beleuchtungsvariation und Bildrauschen
sind. Die Anwendungsgebiete sind vielféltig, wie bspw. die Gesichtserkennung
und Biometrie [16, 93, 7]. In SIFT wird ein Merkmal durch Koordinaten, ei-
ne Hauptorientierung und einen Deskriptor beschrieben. Der Algorithmus l4sst
sich in vier Arbeitsschritte aufteilen [59, 60]:

1. Detektion von potentiellen Merkmalen,

2. Filterung und Lokalisierung potentieller Merkmale,

w

. Hauptorientierung der Merkmale und

W

. lokaler Deskriptor der Merkmale.

Abbildung 2.2: Auf der linken Seite ist eine Gaufipyramide mit vier Pyramidenstufen
skizziert, wobei die Auflésung des Bildes mit jeder hoheren Stufen auf die Halfte redu-
ziert wurde. Eine Pyramidenstufe beschreibt die Faltung des Bildes mit verschiedenen
Gauf-Filtern. Auf der rechten Seiten ist die Differenz der benachbarten Gaufs-Bilder
skizziert (DoG Verfahren).
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2.2.2.1 Detektion potentieller Merkmale

Fiir die Detektion potentieller Merkmale wird das zu untersuchende Bild I(z, y)
in einem Skalenraum L(x,y, o) durch Faltung mit einem Gaufs-Filter G, (x,y)
iiberfithrt

]_ —(m2+?;2
L(z,y,0) = I(@,y) * Cola,y) = (@)« ;—ze™ 27~ (28)

wobei das * die Faltungsoperation in die x und y Richtung beschreibt. Dabei
wird der Gaufs-Filter iiber die Skalengréfse o zunehmend vergréfsert und somit
das Bild mehr und mehr weichgezeichnet. Im néchsten Schritt wird die Auflo-
sung des Bildes um die Hailfte reduziert und erneut mit verschiedenen Gauf-
Filtern weichgezeichnet. Dieser Vorgang erfolgt solange, bis keine weitere Re-
duzierung der Bildauflésung mehr moglich ist oder keine neuen Informationen
gewonnen werden kénnen. Der dabei aufgespannte diskrete Skalenraum kann
durch eine sogenannte Gaufipyramide skizziert werden (siehe Abb. 2.2). Dabei
konnen die einzelnen Pyramidenstufen folgende Skalengrofen aufweisen:

1. Pyramidenstufe mit voller Bildauflosung: 0 = 1, 0 = /2, 0 = \3/52,
o =2,

2. Pyramidenstufe mit halbierter Bildauflosung: ¢ =2, 0 = \3@4, o= \‘755,
o =4,

3. Pyramidenstufe mit 1/4 Bildauflésung: 0 =4 , 0 = \3/57, o= \3/58, oc=28
und

4. Pyramidenstufe mit /s Bildauflosung: ¢ = 8 , 0 = \3/510, o= \3/511,
o =16

Die Skalengrofie wird also mit jeder Stufe verdoppelt. Anstelle der Bezeichnung
Pyramidenstufe wird in der Literatur auch die Bezeichnung Oktave verwendet.
Durch die Halbierung der Grenzwellenlédnge der Tiefpass gefilterten Bilder wer-
den zunehmend mit jeder Stufe nur gréobere Details verbleiben [44]. Der grofe
Vorteil dieses Vorgehens ist, dass der SIFT-Algorithmus invariant gegeniiber
leichten Bewegungen (Unschérfen) oder Bildrauschen wird. Zudem erlaubt die
Heruntertaktung (Engl. Downsampling) das gleiche Objekt bzw. Merkmal in
verschiedenen Entfernungen (Skalengrofien) und somit Detailgraden zu betrach-
ten, womit der Algorithmus ebenfalls invariant gegeniiber der Skalierung wird.
[59, 60]

Zur Gewinnung robuster Merkmale werden im néchsten Schritt die Differenzen
der Gauf gefilterten Bilder berechnet, dass sogenannte Difference of Gaussian
(DoG) Verfahren [52, 78|. Dabei werden fiir jede Stufe der Pyramide die be-
nachbarten Gaufs-Bilder voneinander subtrahiert, um ein Differenz-Gaufs-Bild
D(x,y,0) zu erhalten. Es wird also ein Differenzbild aus einer unscharfen Ver-
sion von einer weniger unscharfen Version des Originalbildes gebildet. Es gilt
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D(z,y,0) = (G(x,y, ko) — G(x,y,0)) x I(x,y) = L(x,y, ko) — L(x,y,0) (2.9)

wobei k ein konstanter multiplikati-
ver Faktor ist. Der damit durchge-
flihrte Bandpassfilter enthélt nur we-
nige rdumliche Frequenzen aus dem
urspriinglichen Bild. Der Vorteil ist
eine deutliche Reduktion des Bildrau-
schens, wodurch falsch-positive Merk-
male reduziert werden konnen [52].
Das DoG Verfahren stellt eine Anné-
herung an das Laplacian of Gaussians
(LoG) dar, kann aber deutlich einfa-
cher und schneller berechnet werden.  Apbildung 2.3: In SIFT ist ein poten-
Anschliefend werden aus den DoG  tielles Merkmal (roter Punkt) gefunden,
Bildern Merkmalspunkte detektiert, wenn alle 26 umgebenden Nachbarn (grii-
welche sich in ihren Eigenschaften wie ne Punkte) nur kleinere oder nur gréfere
bspw. Helligkeit von der Umgebung Werte aufweisen (vlg. mit Abb. 2.2).
unterscheiden, jedoch weiche Grenzen

aufweisen [78]. Zu diesem Zweck werden die lokalen Maxima und Minima in
D(z,y,0) gesucht. Ein potentielles Merkmal ist definiert als lokales Maximum
oder Minimum in D(z,y, o), wenn alle 26 umgebenden Punkte (acht Nachbarn
im aktuellen Bild und jeweils neun Nachbarn in der dariiber und darunter lie-
genden Skala) kleiner bzw. grofer sind (siehe Abb. 2.3). [59, 60]

2.2.2.2 Filterung und Lokalisierung potentieller Merkmale

Um die exakten Koordinaten und Skalengréfsen der potentiellen Merkmale mit
Hilfe des diskreten Skalenraumes zu berechnen, haben Brown und Lowe [11] die
Anwendung der Taylor-Erweiterung bis zu den quadratischen Termen der Ska-
lenraumfunktion D(z,y, o) vorgeschlagen. Der Ursprung wird dabei am Punkt
des potentiellen Merkmals gesetzt, so dass gilt

obpT 1 ,9°D
wobei D und seine Ableitungen am Punkt des potentiellen Merkmals ausgewer-
tet werden und z = (,y,0)? die Verschiebung dieses Punktes ist. Der Ort des
potentiellen Merkmals Z kann berechnet werden, wenn die Ableitung nach z auf
Null gesetzt wird

2 (2.10)

0°D~1 oD

022 0z
Wenn der Offset von Z in einer beliebigen Dimension grofser als 0, 5 ist, dann liegt
das potentielle Merkmal néher an einem anderen Abtastpunkt. In diesem Fall

=

(2.11)
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wird die Interpolation des iterativen Vorgangs am neuen Abtastpunkt wieder-
holt. Anschliefsend wird Z zum neuen Abtastpunkt addiert, um die interpolierte
Position zu erhalten.

Die gefundenen potentiellen Merkmale miissen hinsichtlich ihrer Stabilitét iiber-
priift werden. Das potentielle Merkmal sollte zur Vermeidung einer Rauschemp-
findlichkeit {iber ein ausreichend groften Kontrast verfiigen und es darf sich um
keinen Kantenpunkt handeln (Stabilitatsbedingungen). Die Filterung instabiler
potentieller Merkmale, aufgrund eines zu geringen Kontrast, gelingt in dem die
Gleichung 2.11 in die Gleichung 2.10 eingesetzt wird

oDT

o2 (2.12)
Lowe schliagt vor, alle potentiellen Merkmale mit einem Wert von D(2) < 0,03
zu verwerfen. Das DoG Verfahren ist bei Kantenpunkten sehr instabil, so dass
schon bei geringen Rauschanteilen unzuverldssige Merkmale verbleiben kénn-
ten. Da die Eigenwerte der Hesse-Matrix H den linearen Hauptkriimmungen
entsprechen [63], kann aus dem Verhéltnis der Eigenwerte [35] einer 222 Hesse-
Matrix

D(¢) =D+

Dy (2,y,0) Doy (7,y,0)
H (z,y,0) = AT LY AT 2.13
( y ) Dym (IL’,y,O’) Dyy (CE,y,U) ( )
gepriift werden, ob es sich um einen Kantenpunkt handelt. Dazu wird das Qua-
drat der Summe der Eigenwerte o und 8 (Spur) durch das Produkt der Eigen-
werte o und 8 (Determinante) geteilt

Spur (H (2,4,0))> _ (Dag (2.9,0) + Dy (2.9.0))> _ (a+5)’
Det (H (amy,a)) wa (x7ya0-) Dyy (l‘,y,O’) - (DMJ (l‘,y,O’))2 Ckﬁ
(2.14)

wobei « der groftere und 3 der kleinere Eigenwert ist. Da fiir « = rf gilt, kann
die Gleichung wie folgt vereinfacht werden

Spur (H (w,y,0))* _ (rB+8)" _ (r+1)*
Det (H (z,y,0)) /32 r

Dabei ist das Verhéltnis minimal, wenn beide Eigenwerte gleich sind. Dagegen ist
ein grofles r ein Hinweis auf einen Kantenpunkt, da eine groffe Kriimmung quer
iiber die Kante und eine kleine Kriimmung entlang der Kante existiert. Lowe
schldgt vor, nur potentielle Merkmale mit einem Verhéltnis < 10 zu behalten.
[59, 60]

<10 (2.15)

2.2.2.3 Hauptorientierung der Merkmale

Die nach der Filterung verbliebenen potentiellen Merkmale werden nun kon-
kreter durch Berechnung der Hauptorientierung aus ihrer lokalen Umgebung
im Gauf-gegliatteten Bild mit der néchstgelegenen Skalierung L charakterisiert,
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wodurch eine Skalierungsinvarianz ermoglicht wird. Zu diesem Zweck wird ein
Quadrat um das potentielle Merkmal betrachtet. Fiir jeden Pixel dieses Qua-
drates wird der Gradient mittels eines Winkels © (z,y) und Betrags m (x,y)
ausgerechnet, es gilt [60]

m () = (L +1y) - L -1y + (L @y+1) - Lzy—1)>
(2.16)

O (z,y) = \/tan_l (L(x,y—i— D=Ly - 1)> (2.17)

Lxz+1,y)—L(z—1,y)

Der Gradient kennzeichnet die Richtung des grofiten Helligkeitsanstiegs. Die
Betriage der Gradienten werden in Abhéngigkeit des Winkels in einem Orientie-
rungshistogramm mit einer Klassenbreite von 10° summiert. Das Histogramm
umfasst insgesamt 36 Klassen, welche von 0° bis 360° reichen. Zur Reduzierung
von Fehlern wird der Betrag des Gradienten mit einer Gauf-Funktion gewichtet,
dessen o das 1,5-fache der Skalierung des Merkmals entspricht. Die Hauptori-
entierung des Merkmals ist die Klasse mit dem grofiten Gesamtbetrag. Bei der
Berechnung der Hauptorientierung der Merkmale kann es zu einer Verwerfung
des potentiellen Merkmals kommen, wenn die lokale Nachbarschaft (Quadrat um
das Merkmal) nicht vollstandig analysiert werden kann (potentielle Merkmal zu
weit am Bildrand) oder wenn keine dominante Hauptorientierung erkennbar ist.
Neue Merkmale mit gleichen Koordinaten, aber unterschiedlichen Hauptorien-
tierungen kénnen vom Algorithmus erstellt werden, wenn ein Merkmal mehrere
dominante Hauptorientierungen hat. Dies ist der Fall, wenn eine Klasse eine
Hohe von mindestens 80% der dominierenden Klasse besitzt. [59, 60]

2.2.2.4 Lokaler Deskriptor der Merkmale

Der lokale Deskriptor beschreibt die Umgebung des Merkmals und wird in Ab-
héngigkeit der Hauptorientierung berechnet. Vergleichbar mit der Berechnung
der Hauptorientierung des Merkmals (siehe Abschnitt 2.2.2.3) wird ein Quadrat
mit einer Grofe von 16 - 16 = 256 Pixel um das Merkmal betrachtet (siehe
Abb. 2.4). Dieses grofte Quadrat wird wiederum in kleinere Quadrate mit einer
Grofe von 4 -4 = 16 Pixel unterteilt. Fiir diese kleineren Quadrate werden Ori-
entierungshistogramme mit einer Klassengrofe von 45° (acht Klassen bei 360°)
berechnet. Das Gesamtergebnis des lokalen Deskriptors enthélt 4 - 4 -8 = 128
Dimensionen (16 Orientierungshistogramme mit jeweils acht Klassen). Fiir eine
bessere Invarianz gegeniiber Beleuchtung wird der Betrag der Gradienten nor-
miert. Durch die Subtraktion der Hauptorientierung des Merkmals wird zudem
die Invarianz gegeniiber der Rotation gewéhrleistet. Das endgiiltige Resultat
sind Merkmale, welche jeweils durch Koordinaten, eine Hauptorientierung und
einem lokalen Deskriptor definiert werden. [59, 60, 99, 88|
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Abbildung 2.4: Der lokale Deskriptor in SIFT beschreibt die Umgebung von 16-16 =
256 Pixel um das Merkmal (roter Punkt). Dabei werden die Gradienten von jeweils 16
Pixel berechnet und in ein Orientierungshistogramm mit acht Klassen einsortiert (siehe
rechte Seite). Der Deskriptor besteht insgesamt aus 16 Orientierungshistogramme mit
jeweils 8 Klassen, also einer Gréfse von 128 Dimensionen.

2.2.3 SURF

Der SURF-Algorithmus von Herbert Bay et al. [4, 5] ist eine Weiterentwick-
lung des SIFT-Algorithmus. Die Motivation war eine Vereinfachung und Be-
schleunigung des Verfahrens durch eine geschickte Auswahl von schnelleren Si-
gnalverarbeitungsalgorithmen. Dieses Vorhaben gelang, wobei die Dauer der
Signalverarbeitung von SURF gegeniiber SIFT um bis das Dreifache, bei einem
vergleichbaren Ergebnis, reduziert werden konnte [68]. Der SURF-Algorithmus
l&sst sich in vier Arbeitsschritte aufteilen

1. Detektion potentieller Merkmale,

2. Filterung und Lokalisierung potentieller Merkmale,

3. Hauptorientierung der Merkmale und

4. lokaler Deskriptor der Merkmale.
Vergleichbar zu SIFT wird auch in SURF ein Merkmal durch Koordinaten, eine
Hauptorientierung und einem Deskriptor beschrieben.
2.2.3.1 Detektion potentieller Merkmale

Die zuverldssige Detektion potentieller Merkmale in einem Bild ist mit Hilfe
der Determinante einer Hesse-Matrix moglich [58]. Dabei ist die Hesse-Matrix
H (z,y, o) fiir eine Skalengrofte o bei einem gegebenen Punkt im Bild I(x,y) an
der Position (x,y) definiert als

_ LI’E (I7 y7 J) Lry (l’, ya o’)
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wobei L (x,y,0) die Faltung des Bildes mit einem Gauf-Filter G, (z,y) und
Ly, Ly, bzw. Ly, die Ableitung zweiter Ordnung am Punkt (z,y) nach xx, yy
bzw. xy entspricht. Die Determinante von H (z,y, o) berechnet sich mit

Det (H (l‘, Y, U)) = sz(xv Y, O')Lyy(l‘, Y, U) - (ny(l‘, Y, 0-))2 (219)

Det(H)

Abbildung 2.5: Beispiel einer Detektion potentieller Merkmale in einem Bild {iber
die Determinante einer Hesse-Matrix. Dabei ist L (x,y) die Faltung eines Bildes mit
einem Gauk-Filter G,—3(z,y), wobei die Ableitung zweiter Ordnung am Punkt (z,y)
nach xx, yy bzw. xy abgebildet sind. Zudem sind alle Determinanten Det (H) der
Punkte (z,y) mit einem Wert von grofer Null als Bild dargestellt (Intensititswerte
fiir Darstellung angepasst).

Da das Ergebnis der Determinante das Produkt der Eigenwerte der Hesse-
Matrix ist, kann anhand des Vorzeichens ein Extremum klassifiziert werden
[39, 23]. Bei einem negativen Wert der Determinante haben die Eigenwerte un-
terschiedliche Vorzeichen und daher kann kein lokales Extremum vorliegen. Hin-
gegen ist bei einem positiven Wert der Determinante ein Extremum vorhanden,
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da entweder beide Eigenwerte positiv oder beide negativ sind. Die Anwendung
dieser Methode ist in Abb. 2.5 dargestellt.

15x15

Abbildung 2.6: Fiir eine Gauf-Funktion sind die Ableitung zweiter Ordnung am
Punkt (z,y) nach xx (Lgy) und xy (Lszy), sowie der in SURF davon abgeleiteten
ganzzahligen Annéherung D, und Dz, (Box-Filter) fiir eine Filtergrofie von 929 und
15215 Pixel dargestellt. Dy, entspricht einer um 90° gedrehten Darstellung von D, .
Die grauen Kastchen entsprechen einem Wert von Null.

Die Anwendung eines Gaufi-Filters erfordert Gleitkommaoperationen, welche die
Dauer der Signalverarbeitung erheblich erhéhen. Aus diesem Grund verwendet
der SURF-Algorithmus eine ganzzahlige, kastenférmige Ann&herung an einem
Gaufsschen Filterkern, welcher als Box-Filter bezeichnet wird (sieche Abb. 2.6).
Zudem wird im Vergleich zu SIFT in SURF nicht die Bildgréfse zur Erstellung
eines Skalenraums variiert, sondern die Grofe des Box-Filters. Dabei konnen
wir folgende Oktaven unterscheiden

1. Oktave mit Box-Filter der Grofe 929, 15215, 21221 und 27227 Pixel,
2. Oktave mit Box-Filter der Grofe 15215, 27227, 39239 und 51z51 Pixel,

3. Oktave mit Box-Filter der Groke 27227, 51x51, 75275 und 99299 Pixel
und

4. Oktave mit Box-Filter der Grofe 51x51, 99299, 1472147 und 1952195
Pixel,

wobei fiir jede neue Oktave die Erhchung der Filtergrofe verdoppelt wird (6,
12, 24, 48, ...). Die Anzahl der moglichen Oktaven ist von der Grofe des zu
untersuchenden Bildes abhéngig. Ein Box-Filter mit einer Grofe von 929 Pixel
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erhilt im Bild die hochste rdumliche Aufldsung, welche im Vergleich zu SIFT
ungefiihr eine Skalengrofe von 1,2 entspricht (vgl. mit Abschnitt 2.2.2.1). Aller-
dings konnen in der kleinsten und groften Schicht einer Oktave keine potenti-
elle Merkmale detektiert werden, da die folgende ,non-maximum suppression®
Methode und die Definition eines potentiellen Merkmals (Intensitéten aller 26
umgebenden Nachbarn sind kleiner bzw. grofer, vgl. mit Abb. 2.3) benachbar-
te Schichten bzw. ein 3D Datensatz erfordert. Aus diesem Grund kénnen die
potentiellen Merkmale fiir die oben definierten Oktaven folgende Skalengréfsen
aufweisen

1. Oktave zwischen 1,6 bis 3,2 (Box-Filter 12212 bis 24x24),
2. Oktave zwischen 2,8 bis 6,0 (Box-Filter 21221 bis 45245),
3. Oktave zwischen 5,2 bis 11,6 (Box-Filter 39239 bis 87287) und
4. Oktave zwischen 10,0 bis 22,9 (Box-Filter 75275 bis 171x171).

Die Skalengroéfsen der Oktaven iiberlappen sich, um alle méglichen Skalen nahtlos
abzudecken. [4, 5, 94]

Eine weitere Beschleunigung des SURF-Algorithmus gelang durch die Verwen-
dung des Integralbildes S(z,y) von I(x,y) mit

x Y

S(z,y) =Y 1)) (2.20)

i=0 j=0

In einem Integralbild wird jedem Pixel die Summe aller Pixel innerhalb des
Rechtecks zwischen dem aktuellen Punkt und dem Ursprung des Bildes hinter-
legt. Dies erlaubt die Berechnung der Pixelsummen des Bildes fiir die Filterung
mit den Box-Filtern, unabhéngig von der Gréfe der Flache, mit vier Werten des
Integralbildes. [4, 5, 94]
Die Faltung des Bildes mit einem Box-Filter D (x,y, o), anstelle eines Gauk-
Filters, fiihrt zu einer approximierte Hesse-Matrix Hopprogimiert (2, Yy, ), deren
Determinante normiert mit der Skalengrofe wie folgt berechnet werden kann

Do (,y,0)Dyy (2, 9,0) — (BDay(z,y,0))°
0.2

Det (Happroximiert (fE, Y, 0)) ~

(2.21)

Der durch die Verwendung eines Box-Filters entstandene Fehler, im Vergleich

zu einem Gauf-Filter, kann durch die Variable 8 reduziert werden, wobei idea-
lerweise gilt

B

_ @90 D@ w0le o o o)
10,9 0) 1Dy 9.0

Fiir 8 wurde also das Verhéltnis der Frobeniusnormen berechnet, welches sich
trotz Abhéngigkeit von der Skalengréfie o als nahezu konstant herausgestellte.
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Die Frobeniusnorm ist definiert als Wurzel der Summe der Betragsquadrate aller
Matrixelemente

JA@, e = | D> A (2.23)

i=0 j=0

Die Detektion der potentiellen Merkmale erfolgt ausschliefslich {iber die Deter-
minante der Hesse-Matrix (Extremum). Die gefundenen Merkmale werden an-
schlieflend hinsichtlich ihrer Stabilitdt tiberpriift (sieche Abschnitt 2.2.3.2). Eine
weitere Beschleunigung des SURF-Algorithmus gelang durch Speicherung des
Kontrastes des Merkmals (heller Fleck auf dunklem Hintergrund oder dunkler
Fleck auf hellem Hintergrund) in Form der Zahl -1 und 1. Der Kontrast kann
anhand des Vorzeichens der Spur (Summe der Eigenwerte) der Hesse-Matrix
ermittelt werden. In einem Matching-Verfahren werden nur Merkmale mit glei-
chem Kontrast miteinander verglichen, wodurch sich die Dauer der Signalver-
arbeitung reduziert. [4, 5, 94]

2.2.3.2 Filterung und Lokalisierung potentieller Merkmale

Die Filterung und Lokalisierung der skalierungs- und rotationsinvarianten Merk-
male im Bild erfolgt in drei Schritten. Zunéchst kann die Anzahl der potentiellen
Merkmale iiber einen beliebigen Schwellwert reduziert werden, in dem eine Min-
destgrofe (Metrik) fiir das Ergebnis der Determinante von Happrogimiert (2,4, 0)
festgelegt wird. In einem zweiten Schritt werden die verbliebenen Merkmale ei-
ner sogenannten ,non-maximum suppression“ Methode unterzogen. Dabei soll
sichergestellt werden, dass eine Kante nicht mehr als ein Pixel breit ist, wes-
halb alle zusétzlichen Pixel den Wert Null erhalten. Dazu wird jeder Pixel im
Skalenraum mit seinen 26 umgebenden Pixel verglichen, acht Nachbarn im ak-
tuellen Bild und jeweils neun Nachbarn in der dariiber und darunter liegenden
Skala (vgl. mit Abb. 2.3). Der letzte Schritt umfasst die genaue Lokalisation der
verbleibenden Merkmale. Hierbei wird, wie auch bei SIFT, die Methode von
Brown und Lowe [11] (vgl. mit Abschnitt 2.2.2.2) angewendet. Dabei wird die
Determinante der Hesse-Matrix als Taylor-Erweiterung bis zu den quadratischen
Termen am Ort des Merkmals berechnet

OHT 1 ;0°H
oz 2Tt
Die Berechnung des Merkmal-Ortes £ = (z,y,0) erfolgt in dem die Ableitung
nach z auf Null gesetzt wird

H(z)=H + (2.24)

O?H-'OH

022 0z
Die Ableitungen werden durch endliche Differenzen benachbarter Pixel ange-
ndhert. Solange ein Wert von Z grofer als 0,5 ist und die maximalen Inter-

polationsschritte noch nicht erreicht sind, wird die Position angepasst und die
Interpolation erneut durchgefiihrt. [4, 5, 46, 23|

2=

(2.25)
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2.2.3.3 Hauptorientierung der Merkmale

Um eine Invarianz gegeniiber Rotation zu erreichen, wird jedem Merkmal eine
Hauptorientierung zugewiesen. Dazu verwendet der SURF-Algorithmus Haar-
Wavelet Funktionen in einer kreisférmigen Region der Grofe 0 = 6 um das
Merkmal, um Gradienten in x- und y-Richtung zu detektieren. Die Haar-Wavelet
Antworten in x- und y-Richtung aller untersuchten Pixel werden in einem Er-
gebnisvektor aufaddiert und gewichtet. Anschliefend werden die Antworten als
Punkte im Vektorraum dargestellt, wobei die x-Antworten auf der Abszisse und
die y-Antworten auf der Ordinate liegen. Fiir die Abschitzung der Hauptori-
entierung des Merkmals wird ein Orientierungsfenster mit einer Intervallbreite
von 60° (siche Abb. 2.7) um das Merkmal rotiert und die Summe alle Antwor-
ten innerhalb des gleitenden Fensters gebildet. Das Orientierungsfenster mit der
grofiten Summe ist als Hauptorientierung des Merkmals definiert. [4, 5]
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Abbildung 2.7: Darstellung des Vektorraums mit Haar-Wavelet Antworten in x-
und y-Richtung als Messpunkte um das Merkmal (oranger Punkt in der Mitte). Zur
Abschétzung der Hauptorientierung wird ein Orientierungsfenster mit einer Intervall-
breite von 60° um das Merkmal rotiert und die Anzahl der Haar-Wavelet Antworten
in diesem Bereich addiert (symbolisch durch den roten Pfeil dargestellt). Das Orien-
tierungsfenster mit den meisten Haar-Wavelet Antworten entspricht der Hauptorien-
tierung des Merkmals.
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2.2.3.4 Lokaler Deskriptor der Merkmale

Ein Deskriptor beschreibt die Umgebung eines Merkmals. In SURF wird die-
ser ebenfalls iiber Haar-Wavelet Funktionen berechnet (siche Abschnitt 2.2.3.3).
Dazu wird in Abhéngigkeit der Hauptorientierung des Merkmals ein paralleles,
rechteckiges Fenster mit einer Grofe von ¢ = 20 um das Merkmal betrachtet.
Dieses Fenster wird in 16 gleich grofie, rechteckige Subregionen aufgeteilt. Fiir
jede Subregion wird der Gradientenverlauf in x- und y-Richtung mit Hilfe der
Haar-Wavelet Funktionen an 25 gleichméfig verteilte Abtastpunkte ermittelt.
Um die Robustheit gegeniiber geometrischen Verformungen und Lokalisierungs-
fehlern zu erhdhen, werden die Antworten ebenfalls gewichtet. Der Deskriptor
ist ein 64-dimensionaler Vektor, welcher fiir jede der 16 Subregionen vier In-
formationen abspeichern kann. Diese Komprimierung der Informationen wird
erreicht, in dem aus den 25 Antworten in x-Richtung dz und y-Richtung dy
jeder Subregion vier verschiedene Summen gebildet werden (siche Abb. 2.8)

VSubregion = [Z dx, Z dya Z |dx| 72 ‘dy@ (226)

Der resultierende Deskriptor ist invariant gegeniiber Rotation und Skalierung,
sowie Anderungen von Helligkeit und Kontrast. [4, 5, 23]

dx I ‘
o S
dy ’-
ydx I Ydx 1 Ydx 1
2lax] B 2ldx| i 2ldx| i
Sdy I Sdy I T cy
3 |dy[h 2 lay| | 2 |dy| I

Abbildung 2.8: Der Deskriptor einer Subregion besteht aus vier Informationen. Dazu
werden die Haar-Wavelet Antworten in x- und y-Richtung (linke Seite) an 25 gleich-
méafkig verteilte Abtastpunkte ermittelt und in vier Summen zusammengefasst. Das
erste Bild (grauer Kasten) besitzt keinen Gradientenverlauf, weshalb die Summen im
Rahmen des Rauschens sehr klein sind. Das zweite Bild (horizontale Balken) zeigt
in x-Richtung keinen und in y-Richtung einen abwechselnden (+1, -1) Gradienten-
verlauf, weshalb nur die Summe des Betrags von dy einen grofsen Wert aufweist. Im
dritten Bild ist ein vertikaler Verlauf von schwarz zu weiff, von oben nach unten, zu
sehen, weshalb in x-Richtung keine und in y-Richtung eine kontinuierliche Zunahme
der Helligkeit beobachtet werden kann. Demzufolge weisen die Summen von dy und
der Betrag von dy einen grofsen, vergleichbaren Wert auf.
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2.2.4 RANSAC

Der RANSAC-Algorithmus [9] ist ein iteratives Verfahren und dient der Schét-
zung eines Modells innerhalb einer Reihe von Messwerten, in denen Ausreiffer
und grobe Fehler existieren kénnen. Dabei wiederholt der Algorithmus mehr-
mals und unabhéngig voneinander drei Schritte:

1. zuféllige Auswahl einer notwendigen Mindestanzahl an Messwerten zur
Modellberechnung,

2. Berechnung der Modellparameter und
3. Uberpriifung des Modells anhand der Anzahl unterstiitzender Messwerte.

Ein Messwert unterstiitzt das Modell, wenn die Distanz zu diesem kleiner als
ein festgelegter Schwellwert ist. Je weniger Messwerte das Modell unterstiitzen,
desto eher handelt es sich bei den zufillig ausgewahlten Messwerten um Aus-
reiffer. Das Ergebnis des Algorithmus ist also entscheidend von drei Parametern
abhéngig:

e Anzahl der Iterationen,

e maximaler Abstand eines Datenpunktes vom Modell bis dieser als grober
Fehler gilt (Schwellwert),

e Mindestanzahl der mit dem Modell konsistenten Punkte.

Aus dem Modell mit den meisten konsistenten Punkten wird die Lésung mit
einem Ausgleichsverfahren ermittelt. Bei einem Ausgleichsverfahren wird eine
gegebene Menge von n Datenpunkten optimal annihert (Summe kleinster Feh-
lerquadrate). Dabei stellt die Ausgleichsfunktion i.d.R. die Funktionswerte nicht
exakt dar, wie bspw. bei einer Interpolation, wodurch der Algorithmus in eine
hohe Robustheit gegeniiber Ausreifiern resultiert. [9, 87]



Kapitel 3

Material und Methoden

Die grundlegende Funktionsweise der entwickelten Methode zur Personenidenti-
fizierung ist im Abschnitt 3.1 erldutert. Im Abschnitt 3.2 sind die systematische
Evaluation der Methode und im Abschnitt 3.3 die Anwendung in der Praxis
beschrieben.

3.1 Identifizierungsmethode

Die Identifizierungsmethode wurde mit der Software Matlab 2018b (Mathworks,
Natick, USA) und den darin enthaltenen Toolboxen ,,Computer Vision System",
,mage Processing und ,Database” realisiert. Die Installation eines Webservers
iiber die Software Macintosh, Apache, MySQL und PHP (MAMP, appsolute
GmbH, Woérth am Rhein, DEU) war fiir den Aufbau einer Merkmal-Datenbank
auf Basis von MySQL notwendig. Die Kommunikation zwischen der Datenbank
und der Java-Plattform wurde iiber den Java Database Connectivity (JDBC)
Treiber mit der Bezeichnung MySQL-Connector-Java Version 8.0.13 (Oracle
Corporation, Redwood City, USA) ermoglicht. Die Evaluation und Anwendung
erfolgte mit vier Computern:

1. Mini-Computer (plum S i3, plum GmbH, DEU) mit Intel i3® 2,1 GHz
Dual-Core (Prozessor), 8 GB DDR3L 1600 MHz (Arbeitsspeicher) und
SSD (Festplatte),

2. Mini-Computer (plum S i5, plum GmbH, DEU) mit Intel i5®) 2,9 GHz
Dual-Core, 8 GB DDR4 2133 MHz und SSD,

3. Laptop (MacBook Pro, Apple Inc., USA) mit Intel®) i7 2,66 GHz Dual-
Core, 8 GB DDR3 1067 MHz und HDD,

4. Laptop (MacBook Pro, Apple Inc., USA) mit Intel®) i7 3,1 GHz Quad-
Core, 16 GB LPDDR3 2133 MHz und SSD.

36
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Anwendung zur Personenidentifizierung in Matlab/ Java

GUlLfig Grafische Benutzeroberflaiche (GUI) der
entwickelten Anwendung
GULm Hauptdatei mit Steuerung der GUI Elemente

addto_database.m Einlesen von OPGs ggf. mit DICOM Header,
Extraktion der Merkmale und Speicherung der
Daten in der Merkmal-Datenbank

db_conn.m Aufbau einer Verbindung zur MySQL
Merkmal-Datenbank iiber einen JDBC-Treiber
dicom _filter.m Filterung eines OPG
display log.m Anzeige von Informationen (Logs) in der GUI
get such tab.m Einlesen von DICOM Dateien unbekannter

Person(en) ggf. mit DICOM Header, Extraktion
der Merkmale und temporére Speicherung der
Daten fiir das Matching-Verfahren mit der
Merkmal-Datenbank

read database.m Analyse der Merkmal-Datenbank zur
Optimierung der Speichernutzung
match database.m Matching zwischen unbekannter Person und

Eintrag in der Merkmal-Datenbank

get _db_features.m Umwandlung der MySQL Daten aus der
Merkmal-Datenbank in ein Matlab bzw. Java
geeignetes Format

get matching result.m | Berechnung der Ubereinstimmungspunkte
zwischen unbekannter Person und Eintrag der
Merkmal-Datenbank

write result.m Speicherung der Ergebnisse in Einzeldaten und
als Zusammenfassungen im Excel-Format
processing time.m Berechnung der Dauer der Signalverarbeitung in

Stunden, Minuten und Sekunden
OPG Lokalisierung und Export in PHP

find data.php Datenbankzugriff auf das RIS, um geeignete
OPG Untersuchungen zu filtern und deren
Speicherort im PACS auszulesen. Automatische
Generierung eines Formulars zur gezielten
Extraktion dieser OPGs aus dem PACS, welche
iiber einen DICOM-Empfanger auf dem
Computer gespeichert wurden.

Tabelle 3.1: Ubersicht der Implementierung zur Anwendung der Identifizierungsme-
thode
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Die Dauer der Signalverarbeitung ist i.d.R. fiir Computer 4 angegeben. Zur
Realisierung des Vorhabens war die Implementierung verschiedener PHP und
Java/Matlab Anwendungen erforderlich. Eine Zusamenfassung der wichtigsten
Anwendungen ist in Tab. 3.1 aufgelistet. Die Methode der Merkmalgewinnung
aus einem OPG ist im Abschnitt 3.1.1, der Aufbau der Merkmal-Datenbank im
Abschnitt 3.1.2 und das Matching-Verfahren im Abschnitt 3.1.3 néher beschrie-
ben.

3.1.1 Merkmalextraktion

Das OPG kann aufgrund verschiedener technischer Ausstattungen und Einstel-
lungen der OPG-Rontgengerdte Unterschiede in der Auflésung und Farbtiefe
aufweisen. Aus diesem Grund wurde das OPG zunéchst normiert (siche Ab-
schnitt 3.1.1.1) und anschliefiend die Bildkanten {iber einen Hochpassfilter (siehe
Abschnitt 3.1.1.2) hervorgehoben. Die Reduzierung des Bildrauschens erfolgte
mit einem Tiefpassfilter (siehe Abschnitt 3.1.1.3). Die Extraktion robuster Merk-
male im OPG wurde mit Hilfe des SURF-Algorithmus (siehe Abschnitt 3.1.1.4)

realisiert.

Algorithmus 3.1 Auszug aus der Funktion ,dicom_filter.m* (vgl. mit Tab.
3.1), es ist die Normierung eines OPG dargestellt

© 00U WN -

=
N = O

13
14
15
16

17
18
19
20
21
22
23

J = im2uint8(J); % Farbtiefe auf 8 Bit setzen

[h w] = size(J); % Bildgrifie ermitteln
w_set = round (180 / PixelSpacing); % Bildausschnitt Breite
h set = round(100 / PixelSpacing); % Bildausschnitt Héhe

two_cm = 2x(round(10 / PixelSpacing)); % 2 cm in Pizel

% Bild fiir Zuschnitt zu klein , entferne nur 1 cm Rand
if w_set+two cm > w && h_ set+two cm > h
I = imcrop(J, [two_cm/2 two cm/2 w—two cm h—two cm]) ;

% Bildbreite fir Zuschnitt zu klein , Zuschnitt Hohe und entferme
nur 1 c¢cm Rand bei Breite
elseif w_set+two cm > w
I = imcrop(J, [two _cm/2 h—h set—two cm/2 w—two cm h_ set]);

% Bildhohe fir Zuschnitt zu klein , Zuschnitt Breite und entferne
nur 1 c¢cm Rand bei Hohe
elseif h_setftwo_cm > h
I = imcrop(J, [(w—w_set)/2 two _cm/2 w_set h—two cm]) ;

% Bild fir Zuschnitt geeignet
else

I = imcrop(J, [(w—w_set)/2 h—h set—two cm/2 w_set h set]);
end
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3.1.1.1 Normierung

Die Festlegung einer einheitlichen Farbtiefe von 8 Bit (256 Farben), als kleins-
ter gemeinsamer Nenner, ermoglicht ein Matching-Verfahren bei OPGs mit einer
Farbtiefe von 8, 16 oder 24 Bit. Zudem vereinfacht die einheitliche Abbildung
des Mund- und Kieferbereichs in einer Gréfe von 180 x 100 mm (Breite x Ho-
he als Abbild der tatséchlichen Anatomie) das Matching-Verfahren. Zunéchst
werden die Bildrdnder um 10 mm zugeschnitten, um den Bildrahmen, Mar-
kierungen wie bspw. das ,L“ zur Beschreibung der Patientenseite und ggf. den
hyperintensen Randbereich der Aufnahme zu entfernen. Bei einer ausreichenden
Grofe, wird weiterhin die obere, linke und rechte Seite gleichméfig zugeschnit-
ten, um die endgiiltige Bildgrofse zu erreichen. Die Konvertierung zwischen Pixel
und Millimeter konnte mit der Information des Pixelabstands aus dem DICOM
Header (0018,1164 ImagerPixelSpacing oder 0028,0030 PixelSpacing) berechnet
werden. In der Programmierung (siehe Alg. 3.1) wird das Eingangsbild J(x; ;)
zunédchst mit der Matlab Funktion ,,im2uint8* auf eine Farbtiefe von 8 Bit um-
gewandelt und anschliefend mit der Matlab Funktion ,imcrop* zugeschnitten.
Die gewiinschte Bildgréfe ist in Millimeter angegeben. Das Resultat ist das Bild

I(.’Ezj)

3.1.1.2 Kantenhervorhebung

Die Anwendung eines Hochpassfilters erlaubt die Hervorhebung der Kanten von
Zahne, Zahnarbeiten und Zahnimplantate. Das Bild I(x; ;) wurde dazu mit
acht verschiedenen Sobel-Operatoren (Ausrichtung 0° bis 315° in 45° Schritten)
gefalten. Dabei gilt fiir einen Sobel-Operator Sy mit der Orientierung 0°

T1,1 T21 T 1
-1 01 T2 T2 o T2
Goo(zij) =So-x I(zij)=| =2 0 2 |*]| . o ) (3.1)
-1 0 1 : : K :
Tij T2 o Tig

wobei die Gradienten dunkel zu hell von links nach rechts auf dem gefilterten
Bild Ggo verlaufen. Die Multiplikation der Sobel-Operatoren um einen Para-
meter a ermoglicht die Erzeugung groferer Gradienten (deutlicherer Kanten).
Dabei gilt fiir die acht richtungsabhéngigen Sobel-Operatoren

—a 0 a
Ga,0°(mi,j) = Sa70° * I(xiJ) = —2a 0 2a * I(xi,j)
| —a 0 a
[ —2a —a 0
Ga’45°(l‘i7j> = Sa)45° * ](mi’j) = —a 0 a * I(mi’j)
| 0 a 2a
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—a —2a —a

Ga,00°(xij) = Sooe x I(x55) = | O 0 0 | *I(zij)
a 2a a
0 —a —2a
Gaasse(zij) = Sisse x [(2i5) = | a0 —a | *I(z;y)
20 a 0
a 0 -—a
Ga,lSO"(l‘i,j) = Slgo° * I(xi,j) = 2a 0 —2a * I($i7j)
a 0 -—a
20 a 0 (3.2)
Ga’225°(l‘i’j) = 52250 * I(l‘i’j) = a 0 —a * I(.’I}Z"j)
0 —a —2a

Ga270°(wij) = Saroe x I(x55) = | O 0 0 | *I(zij)
—a —2a -—a
0 a 2a
Gagise(wij) = Saisex (2 j) = | —a 0 a | *I(x;;)
—2a —a 0

Algorithmus 3.2 Auszug aus der Funktion ,dicom_filter.m* (vgl. mit Tab.
3.1), es ist die Umsetzung der Sobel-Filterung dargestellt

© 00O U WN -

% richtungsabhingige Filteranwendung

G 0 = imfilter (I,[a 0 —a;2%xa 0 —2%a;a 0 —a]l);

G 45 = imfilter (I,[2*xa a 0;a 0 —a;0 —a —2xa]);
G 90 = imfilter(I,[a 2xa a; 0 0 0; —a —2%a —a]);

G_135 =
G 180 =
G_225 =
G 270 =
G_315 =

imfilter (I,[0 a 2*xa;—a 0 a;—2xa —a 0]);
imfilter (I,[—a 0 a;—2%xa 0 2xa;—a 0 a]);
imfilter (I,[—2+a —a 0;—a 0 a;0 a 2xa]);
imfilter (I,[—a —2%a —a; 0 0 0; a 2xa al);
imfilter (I,[0 —a —2%a;a 0 —a;2*xa a 0]);

% Vereinigen der Teilbilder

G _max =
G _max =
G max =
G _max =
G max =
G _max =
G max =

max(G_0,G_45);
max (G _max,G_90) ;
max(G_max,G_135) ;
max(G_max,G_180) ;
max(G_max,G_225);
max(G_max,G_270) ;
max(G_max,G_ 315) ;
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Zur Darstellung eines Bildes mit hervorgehobenen Kanten, wurden die Maxima
aller Gradientenbilder Ggo_3150 im Bild G maz(2i,;) dargestellt. Dabei gilt

Ga,maz (xi,j) =

(3.3)
max(Ga,00s Gaa5°s Ga,00°5 Ga,135°, Ga180°, Ga 22505 Ga 2700, Ga 315°)

Die Anwendung der Sobel-Filterung auf das Bild I(z; ;) erfolgte in Matlab mit
der Funktion ,imfilter. Das gefilterte Bild G maz(2:,;) wird mittels der Matlab
Funktion ,max* aus den richtungsabhéngigen Bildern Gpo_3150 gebildet (siehe
Alg. 3.2).

3.1.1.3 Mittelwertfilter

Die Reduzierung des Bildrauschens gelang mit einem Tiefpassfilter. Dazu wurde
ein Mittelwertfilter mit dem Filterkern 7" und der Gréfe b erzeugt

T lig o 1ip

1] 1op 1o ... 1oy
=g o 7 0 (3.4)

]-b,l 1b,2 ]-b,b

und mit dem zuvor gefilterten Bild G maz (2 ;) gefalten. Mit einem 3x3 grofsen
Filterkern T;—3 berechnet sich das gegléttete Bild H, p(x; ;) wie folgt

0,1111 0,1111 0,1111
Ha,b(xi,j) = Tb:3 * Ga,maw(xi,j) = 0, 1111 0, 1111 0, 1111 * Ga7ma;r(xi,j)
0,1111 0,1111 0,1111
(3.5)
Die Auswahl der Filterkerngroffe kann in Pixel oder Millimeter erfolgen, un-
ter Beriicksichtigung der Konvertierung zwischen Pixel und Millimeter aus dem
DICOM Header. In Matlab wird der Filterkern 7' mit der Grofe b iiber die Funk-
tion ,fspecial* erzeugt (siche Alg. 3.3). Anschliefend wird das Bild G maz(%i,5)
iber die Funktion ,filter2“ mit dem Filterkern gefalten. Das Ergebnis ist das
Bild Ha,b(xi,j)~

Algorithmus 3.3 Auszug aus der Funktion ,dicom_filter.m* (vgl. mit Tab.
3.1), es ist die Umsetzung der Mittelwert-Filterung dargestellt

% Filterkern T mit Filtergréfie b
T = fspecial (’average’,b);

% Anwendung der Filterung
H = filter2 (T,G _max) /255;

Tk W N =
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3.1.1.4 SURF-Merkmale

Fiir einen spéteren Identifikationsprozess ist die Extraktion individueller und
wiedererkennbarer Merkmale im OPG essentiell. In dieser Arbeit wurde der
SURF-Algorithmus der freien Programmbibliothek OpenCV eingesetzt, welcher
in Matlab 2018b integriert ist. Dabei erfolgte die Erkennung potentieller Merk-
male iiber die Determinante einer Hesse-Matrix M (vgl. mit Abschnitt 2.2.3.1).
Dabei gilt

Dyi(x5,0)Dy5(wi4,0) — (0,9Di5(15,0))°
2

Det (Mappromimiert (xi,ja U)) ~ o
(3.6)

wobei o die Skalengrofie und D(z; j, o) die mit Box-Filter angenéherte Gauksche
Ableitung zweiter Ordnung am Punkt z; ; im vorgefilterten Bild H, (z; ;) nach
i1, jj bzw. ij ist. Dabei wurde D(z; ;,0) durch Anwendung von Box-Filter ver-

schiedener Grofen (siehe Tab. 3.2) auf das Integralbild von H, ;(z; ;) berechnet.

‘ Oktave ‘ Filtergrofsen ‘
1 9x9, 15x15, 21x21, 27x27

2 16x15, 27x27, 39x39, 51x51
3 27x27, 51x51, 75x75, 99x99

Tabelle 3.2: Standardwerte der Filtergrofen je Oktave im SURF-Algorithmus

In der Funktion kénnen folgende Parameter konfiguriert werden:

e NumScaleLevels*: Der Parameter legt die Anzahl verschiedener Grofien
des Box-Filters pro Oktave fest. Fiir die erste Oktave kann der Box-Filter,
beginnend mit s = 9 £ 929 Pixel, Werte von s = 9 + 6 * 4, fiir die zweite
Oktave von s = 15+12x4, fiir die dritte Oktave von s = 27+ 24x%i, usw., fir
eini=0,1,..., NumScaleLevels — 1 annehmen. Grofere Filter fithren zu
einer Unterabtastung des Bildes, weshalb der Parameter in Abh#ngigkeit
der zu untersuchenden Bildgréfe ausgewéhlt werden sollte.

o  NumOctaves“: Der Parameter legt die Anzahl der Oktaven fest. Eine gro-
Rere Anzahl ermdoglicht die Erkennung grofserer Merkmale.

o  MetricThreshold“: Der Parameter beschreibt einen Schwellwert fiir eine
Mindestgrofe der Determinante Det (Mapprozimiert (2i,5,0)). Eine Erho-
hung des Parameters fiihrt zu einer Reduzierung der Anzahl der potentiel-
len Merkmale, da nur noch die grofiten /stiarksten Merkmale tibrig bleiben.

Der SURF-Algorithmus beschreibt die Merkmale in Form von Koordinaten (vgl.
mit Abschnitt 2.2.3.2), Skalengrofie, Stérke des erkannten Merkmals (Metrik)
und Kontrast des Merkmals in Form der Zahl -1 und 1 (,,SignOfLaplacian). Der
Kontrast des Merkmals kann das spatere Matching-Verfahren beschleunigen, da
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] Objekt ‘ Bezeichnung ] Beschreibung
SURFpoints Location 2D Array mit Punktkoordinaten (z;,
x;) der Merkmale
Count Anzahl der gefundenen Merkmale
Scale 1D Array mit Skalengrofse, bei der das
jeweilige Merkmal erkannt wurde
Moetric 1D Array mit Starke des jeweiligen
Merkmals
. . 1D Array mit Kontrast des Merkmals
SignOfLaplacian in Form der Zahl -1 oder 1
1D Array mit Hauptorientierung der
Orientation Merkmale als Winkel im Bogenmafs
(Ausgehend von der X-Achse gegen
den Uhrzeigersinn)
. binéres Objekt (uint8) mit einer Linge
Deskriptoren Features von 64 bzw. 128 je Merkmal

Tabelle 3.3: Zusammenfassung der aus dem OPG extrahierbaren Merkmale und
deren Beschreibung

nur Merkmale mit gleichem Kontrast iibereinstimmen kénnen und deshalb mit-
einander verglichen werden. Im néchsten Schritt werden die Hauptorientierung
der Merkmale (vgl. mit Abschnitt 2.2.3.3) und die lokalen Deskriptoren (vgl.
mit Abschnitt 2.2.3.4) berechnet. Dabei kann der Deskriptor eines Merkmals
mit einer Vektorldnge von 64 (Standardwert) oder 128 fiir eine héheren Genau-
igkeit, berechnet werden (Parameter ,FeatureSize). Zudem kann die Hauptori-
entierung des Merkmals auf einen konstanten (identischen) Wert gesetzt wer-
den (Parameter ,,Upright“), wodurch die Invarianz der Deskriptoren hinsichtlich
der Bildrotation nicht mehr gegeben ist. Letztendlich werden die individuellen
Merkmale eines OPG in einem skalaren Objekt (SURFPoints) mit Koordinaten
und Eigenschaften, sowie in einem bindren Objekt (features) mit Deskriptoren
zusammengefasst (siche Tab. 3.3). In Matlab koénnen die SURF-Merkmale iiber
die Funktionen ,detectSURFFeatures* und ,extractFeatures* berechnet und ex-
trahiert werden (siche Alg. 3.4). [64, 77|

Algorithmus 3.4 Auszug aus den Funktionen ,addto database.m” und
»get such tab.m“ (vgl. mit Tab. 3.1)

1 |% potentielle Merkmale finden und ggf. filtern
2 | pointsl = detectSURFFeatures(H, ’*NumScaleLevels’, NumScaleLevels

, 'NumOctaves’, NumOctaves, ’'MetricThreshold’,
MetricThreshold) ;

3

4 |% Hauptorientierung und Deskriptoren berechnen

5 | [features , validPoints] = extractFeatures(H, pointsl, ’Upright’,
Upright, 'FeatureSize’, FeatureSize);
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3.1.2 Merkmal-Datenbank

Eine Merkmal-Datenbank auf Basis von MySQL (Version 5.7.25) und PHP (Ver-
sion 7.2.1) wurde iiber die Webserver Software MAMP (Version 5.3, appsolute
GmbH, DEU) realisiert (siche Abschnitt 3.1.2.1). Im Abschnitt 3.1.2.2 ist die
Extraktion der OPGs aus dem PACS (Cerner ProVision PACS, Cerner, USA),
sowie deren Verarbeitung und Speicherung in der Merkmal-Datenbank beschrie-
ben.

| Funktion | Name | Typ | Lénge [Bytes| |
Dateiname id varchar 100
InstitutionName text
Identifizierung AccessionNumber int 11
PatientID int 11
StudyDate datetime
Kriterien PatientBirthDate date
PatientSex varchar 2
Kontrolle StudyDescription text
validPoints Location longblob
validPoints_ Count int 11
validPoints _Scale longblob
Merkmale validPoints Metric longblob
validPoints _SignOfLaplacian | longblob
validPoints _ Orientation longblob
features longblob
Zuordnung db_id int 11

Tabelle 3.4: Funktion und Struktur der MySQL Datenbank Tabelle

3.1.2.1 Struktur

Eine MySQL-Tabelle mit 16 Datenbankspalten (siehe Tab. 3.4) zur Speicherung
einer eindeutigen ID, extrahierte DICOM Header Informationen (Name der In-
stitution, Accessnummer, Patienten-ID, Studiendatum, Geburtsdatum des Pa-
tienten, Patientengeschlecht, Studienbeschreibung) und der Merkmalsvektoren
wurde eingerichtet. Die Datenbankspalte ,id*“ enthélt den Namen der DICOM
Datei, welche i.d.R. eine eindeutige Zuordnung der Datei im PACS erlaubt.
Zur Identifizierung einer ermittelten Person werden der Name der Institution
(Datenbankspalte ,InstitutionName*), die Accessnummer (Spalte ,Accession-
Number“) und die Patienten ID (Datenbankspalte ,PatientID*) genutzt. Um
den Identifikationsprozess zu beschleunigen dienen das Aufnahmedatum (Da-
tenbankspalte ,StudyDate), das Geburtsdatum (Datenbankspalte ,PatientBir-
thDate) und das Geschlecht (Datenbankspalte ,PatientSex*) als mogliche ein-
zuschrinkende Kriterien bei der Suche. Zur Kontrolle der Relevanz der Bilder
wurde in der Datenbankspalte ,,StudyDescription die Beschreibung der Unter-
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suchung hinterlegt. Die Koordinaten und Eigenschaften der SURF-Merkmale
wurden in 6 Datenbankspalten abgelegt: Koordinaten (,validPoints Location®),
Anzahl (jvalidPoints Count®), Skalengrofe (validPoints Scale®), Stirke (.yva-
lidPoints_ Metric*), Kontrast (,validPoints _SignOfLaplacian®) und Hauptorien-
tierung ( ,validPoints Orientation®) der Merkmale. Die zugehorigen Deskripto-
ren wurden in der Datenbankspalte ,features* abgelegt. Die Datenbankspalte
,db_id“ enthélt eine eindeutige Datenbank-ID, welches zur pseudoanonymen
Auswertung diente.

Algorithmus 3.5 Datenbankabfrage im RIS zur Lokalisation geeigneter OPGs

SELECT

trim (DPC_USCODE) AS DPC_USCODE // Modalitét

DBO SCODE, // Leistungsziffer Anforderung

TO CHAR(DB DAT, \’'DD\’) AS TAG, // Tag der Untersuchung
DPE_SERUID, // Serien—UID

DPS ACNR, // Accessnummer

DPE DESC, // Beschreibung der Serie im PACS

DB TEXT, // Beschreibung der Untersuchung

9 |DPS PXNAME, // Patientenname

0O Utk WK -

11 |FROM // RIS Tabellen

12 |RIS.G_BEHAND, // Medizinische Dokumentation

13 | RIS.G_PROCEDURE, // Unterprojekt (Daten zur Untersuchung)
14 |RIS.GB ORDCODE, // Leistungsziffern Anforderung

15 | RIS.GB PFMCODE, // Leistungsziffern Untersuchung

16 |RIS.GB_UNIT // Leistungsstellen (Modalitdten)

17 |RIS.GP_STUDY, // PACS-Studien

18 | RIS.GP_SERIES, // PACS—Serien

19

20 |WHERE

21 | // Datum der Abfrage und abgeschlossene Untersuchung

22 | (DB_DAT >= TO DATE(\ ’’.S8time of interest[0]. \’, \ YYYYMMDD\ )
and DB_DAT <= TO DATE(\ ’’.$time_of interest [1].’\’, \’
YYYYMMDD\ ’)) and trim (DB _TYP) like \’'>%x\’ and

23

24 | // Nicht storniert
25 |DPC_STORNO = \’0\’ and DB _TEXT NOT LIKE \ '%Storno%\’ and

27 | // Nur Leistungsziffern von OPG Untersuchungen

28 | (DBP_SCODE = \ ’101X0\’ OR DBP_SCODE = \’101X1\’ OR DBP_SCODE = \
’101X2\’ OR DBP SCODE = \ ’10V00\’ OR DBP SCODE = \ ’10W00\ ’
OR DBP_SCODE = \ '10Y00\’ OR DBP_SCODE = \’101P1\’ OR
DBP_SCODE = \ '101P2\’ OR DBP_SCODE = \ ’101P3\’) and

29
30 | // Verkniipfungen zwischen den Tabellen

31 |DPC_ID = DPS_PCID and DBO_ID = DPC_OCODE and DPC_PCODE = DBP_ID
and DPC_ID — DB_PCID and DPS_ID — DPE_PSID and DBU_SCODE —
DPC_USCODE
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3.1.2.2 Daten und Schnittstelle

Eine PHP-Anwendung unter Einbeziehung der Datenbank des Radiologischen
Informationssystems (RIS, RadCentre, i-Solutions Health GmbH, DEU) wurde
implementiert um gezielt OPGs aus dem PACS zu exportieren (siehe Alg. 3.5).
Dabei wurden folgende Leistungen beriicksichtigt:

e 101X0,0PG - Kiefer,

e 101X1 ,0PG - Dental,

e 101X2 ,0OPG - Kind",

e 10V00 ,0OPG P1 Standard",

e 10WO00 ,OPG P2 nur Zahne ohne KG*,

e 10Y00 ,0PG P10 Kinder*,

e 101P1 ,OPG P1 Standard",

e 101P2 ,,OPG P2 nur Zéhne ohne KG* und
e 101P3 ,,OPG P10 Kinder*

Mit Hilfe der Serien-UID bzw. Accessnummer aus dem Alg. 3.5 konnte ein For-
mular automatisiert erzeugt werden, um die entsprechenden Datensétze gezielt
aus dem PACS zu exportieren und an einem definierten DICOM Empfénger zu
senden. Als Schnittstelle diente die interne Webseite des PACS, welches einen
Zugriff {iber ein selbst generiertes Formular nicht unterband. In einem Zeitraum
vom 16. Oktober 2006 (erster PACS Eintrag) bis zum 30. Juni 2018 wurden
insgesamt 61.545 Datensétze von 33.206 Personen mit einer Gesamtgréfse von
231 Gibibyte (GiB) exportiert.

Algorithmus 3.6 Auszug aus der Funktion ,db_conn.m“ zum Aufbau einer
Verbindung zur MySQL Datenbank

1 |function [conn| = db_conn(var, db_var)

2

3 | datasource = [’merkmaldb’ db_var];

4 | url = [’jdbc:mysql://localhost:8889/merkmaldb’ db_var ’?useSSL=
false&useUnicode=true&useJDBCCompliantTimezoneShift=true&
useLegacyDatetimeCode=false&serverTimezone=UTIC’ |;

5 | username = ’'admin’; password = ' ’;

6

7 |if var = 1 % selbst installierter JDBC Treiber

8 conn = java.sql.DriverManager.getConnection (url, username,

password) ;

9 |else % Matlab Toolbox database

10 driver = ’com.mysql.jdbc. Driver’;
11 conn = database(datasource ,username ,password ,driver ,url);
12 | end
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Algorithmus 3.7 Auszug aus der Funktion ,addto database.m®, es ist das
Hinzufiigen eines Datensatzes in die Merkmal-Datenbank dargestellt

1 |insertcommand = [’INSERT INTO tabl (id, InstitutionName,
StudyDate, PatientID , PatientBirthDate, PatientSex,
AccessionNumber, StudyDescription, features,

validPoints Location, validPoints Count, validPoints Scale,
validPoints Metric, validPoints SignOfLaplacian ,
validPoints Orientation) values

(P50 02,8,7.9,7,%,2,%,7,2,7,7,%) "¢

2
3 | StatementObject = conn.prepareStatement (insertcommand) ;
4 | StatementObject.setObject (1, file name);
5 | StatementObject.setObject (2, InstitutionName);
6 | StatementObject.setObject (3,
7 datestr (StudyDate , 'yyyy—-mm-dd HH:MM:SS’));
8 | StatementObject.setObject (4, str2num(PatientID));

9 | StatementObject.setObject (5,
10 datestr (PatientBirthDate , ’yyyy—mm-dd’));
11 | StatementObject.setObject (6, [PatientSex PatientSex]);
12 | StatementObject .setObject (7, str2num(AccessionNumber));
13 | StatementObject .setObject (8, StudyDescription);
14 | StatementObject.setObject (9,

15 typecast (reshape(features ,1,[]), uint8’));
16 | StatementObject.setObject (10,
17 typecast (reshape(validPoints.Location ,1,[]), uint8’));

18 | StatementObject.setObject (11, validPoints.Count);
19 | StatementObject .setObject (12,

20 typecast (reshape(validPoints.Scale ,1,[]) , uint8’));

21 | StatementObject.setObject (13,

22 typecast (reshape(validPoints . Metric ,1,[]), uint8’));

23 | StatementObject.setObject (14,

24 typecast (reshape(validPoints.SignOfLaplacian ,1,[]) , uint8’));
25 | StatementObject.setObject (15,

26 typecast (reshape(validPoints. Orientation ,1,[]) , uint8’));

27 | StatementObject . execute;

Fiir einen Zugriff auf die Merkmal-Datenbank wurde zunéichst die Matlab Tool-
box ,.Database” und wenig spéter eine Java Implementierung verwendet, da fiir
die Toolbox zu wenig Landeslizenzen verfiigbar waren. Dazu musste der fiir
die MySQL Version 5.7.21 passende JDBC Treiber (MySQL-Connector-Java
Version 8.0.13, Oracle Corporation, Redwood City, USA) installiert und in
Matlab hinzugefiigt werden. Diese Treiber werden i.d.R. vom Hersteller eines
Datenbank-Systems bereitgestellt, welche die JDBC-Spezifikation implementie-
ren. Der Treiber umfasst die Datenbankverbindung (Aufbau/Verwaltung), eine
Weiterleitung der SQL-Anfrage an die Datenbank und Umwandlung der Ant-
wort in eine fiir Java nutzbare Form [81].

Zur Herstellung einer Datenbank-Verbindung (Objekt ,conn®) wurde die Funk-
tion db_ conn (siehe Alg. 3.6) implementiert. Die Eingangsparameter sind

e var“: Variante der Verbindung (selbst installierter JDBC Treiber oder
Matlab Toolbox Database) und
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o .db_var‘: zur Nutzung unterschiedlicher Datenbanken mit gleicher Struk-
tur.

Die OPGs wurden, wie in Abschnitt 3.1.1 beschrieben, verarbeitet und die extra-
hierten Merkmale in die Merkmal-Datenbank abgespeichert (vlg. mit Abschnitt
3.1.2.1). Zu diesem Zweck wurde die Funktion ,addto_database’ implemen-
tiert. Ein Auszug dieser Funktion (Eintrag einer Datenbankzeile) ist in Alg. 3.7
dargestellt. Ein Datensatz wurde zur Merkmal-Datenbank hinzugefiigt, wenn
eine Mindestanzahl von fiinf SURF-Punkten aus dem OPG extrahiert werden
konnte. Fiir die Evaluation (siehe Abschnitt 3.2) wurden mehrere Datenbanken
verwendet. Zur Beschleunigung der Datenbankabfrage wurden folgende Indi-
zes eingerichtet: db_id, StudyDate, PatientID, id, PatientBirthDate und valid-
Points _Count (vgl. mit Tab. 3.4).

Algorithmus 3.8 Auszug aus der Funktion ,read database.m®

1 | LIMIT_ sum_validPoints_Count = 10000000;

2 |conn = db_conn(1,db var);

3 |% Durchlauf nach Geschlecht

4 |for i = 1:2

5 limit _arr = [];k_ s = 1;

6 if i = 1 query add = 'FF’; % Frauen

7 else query add = MM’; % Mdnner

8 end

9

10 query = [’SELECT validPoints Count, db_id WHERE PatientSex is
NULL OR PatientSex = ' 7’’’ query add '’’’ ’ ORDER by
db_id asc’];

11 stmt = conn.createStatement () ;stmt.executeQuery (query);

12 curs = stmt.getResultSet ();data = [];

13

14 while (curs.next()) % Gréfle der Merkmalsvektoren

15 data{end+1,1} = curs.getInt (’validPoints Count’);

16 end

17

18 data length = length ([data{:,1}]);

19 for k = 1:data_length % Anzahl der Durchliufe ermitteln

20 if (sum([data{k s:k,1}]) > LIMIT sum_validPoints Count)

21 limit arr=[limit arr k—k s]|; k_ s=k;

22 end

23 end

24

25 limit arr=[limit arr data length—sum(limit arr)|; % bis zum
Ende der DB

26

27 if i =1

28 F_limit arr = limit arr; % von/bis Datenbankzeile

29 F N = length (limit arr); % Durchldufe

30 else

31 M _limit arr = limit arr;

32 M N = length(limit arr);

33 end

34 |end
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3.1.3 Identifikationsprozess

Der Identifikationsprozess basiert auf die in der Merkmal-Datenbank gespei-
cherten SURF-Merkmale. Aufgrund des begrenzten Java-Speichers und Funk-
tionalitdt des JDBC Treibers wird zu Beginn des Identifizierungsverfahrens die
Merkmal-Datenbank analysiert, um die Anzahl der Datenbankzugriffe (Durch-
laufe) zu ermitteln. Zu diesem Zweck wurde der Parameter ,LIMIT sum_ valid
Points_ Count® eingefithrt und die Festlegung des Wertes, in Abhéngigkeit der
Hardware, experimentell bestimmt. Dabei wird gepriift bis zu welcher Sum-
me der Variablen ,yalidPoints Count®, welche die Grofe der Merkmalsvektoren
pro Referenzbild beschreibt, es zu keiner Java Fehlermeldung ,.java.lang.Out-
OfMemoryError: Java heap space" kommt. Die Implementierung wurde in der
Funktion ,read database.m (siehe Alg. 3.8) umgesetzt. Zudem wurde in Mat-
lab der Parameter ,Max Java Heap Memory* (maximaler Speicher fiir Objekte
in Java) und in MySQL der Parameter ,max allowed packet” (maximale Grofe
eines Pakets oder einer generierten/zwischengeschalteten Zeichenkette oder ei-
nes Parameters) bei Bedarf erhoht. Bei der Identifizierung werden die Merkmale
aus zwei Datenséitzen (unbekannte Person und Datenbankeintrag) miteinander
verglichen. Dabei miissen die Merkmale aus der Datenbank zunéchst in ein fiir
Matlab lesbares Objekt konvertiert werden (Funktion ,get db_features.m*, sie-
he Alg. 3.9).

In der Funktion ,,get matching result.m“ findet die Anwendung des Matching-
Verfahrens statt (siche Alg. 3.10). Dabei wurden fiir jedes SURF-Merkmal mit
dem Deskriptor u (OPG der unbekannten Person) zwei SURF-Merkmale mit den
Deskriptoren v; und vs (OPG des Datenbankeintrags) gesucht, die den kleins-
ten euklidischen quadratischen Abstand d (u,v) zu u haben (Néchste-Nachbarn
Algorithmus). Es gilt

d(u,v) = Z (u; — Ui)2 (3.7)
i=1
Im néchsten Schritt werden in Abhéngigkeit des Parameters ,,MatchThreshold*
schwache Ubereinstimmungen mit d (u,v) > MatchThreshold entfernt. Wei-
terhin blieb ein Matching-Punkt nur dann erhalten, wenn fiir das Néchste-
Nachbarn Verhaltnis gilt

dy (u, v1)
ds (u,v2)

wobei der Parameter ,MaxRatio* in der Filterung festgelegt werden kann. Das
Matching-Verfahren fiihrt eine Vorwirts-Riickwirts-Ubereinstimmung durch,
um nur eindeutige Merkmale zu behalten. Alle gefundenen Ubereinstimmungs-
punkte wurden in Form von Indizes ausgegeben. Jedes Indexpaar markiert ein
iibereinstimmendes Merkmal zwischen der unbekannten Person und einem Da-
tenbankeintrag. Die Anzahl der gefundenen Ubereinstimmungspunkte ist ein
Indikator fiir die eindeutige Identifizierung der gesuchten Person. [4, 5, 70]

< MazRatio (3.8)
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Algorithmus 3.9 Auszug aus der Funktion ,,get db_features.m“, aus der My-
SQL Datenbank werden Merkmale ausgelesen und in ein Matlab Format kon-
vertiert

1 |id = char(curs.getString(’id’));

2 |db_id = str2double(curs.getString(’db id’));

3 | PatientID = curs.getInt(’PatientID ’);

4 | StudyDate = curs.getTimestamp (’StudyDate’);

5

6 | blob = 77,

7 | blob = curs.getBlob(’features’);

8 | features = typecast(blob.getBytes(1,blob.length()), single’);
9

blob = curs.getBlob(’validPoints Location’);

10 | Location = typecast (blob.getBytes(1l,blob.length()), single’);

11 | blob = curs.getBlob(’validPoints Scale’);

12 | Scale = typecast(blob.getBytes(1l,blob.length()), single’);

13 | blob = curs.getBlob(’validPoints Metric’);

14 | Metric = typecast (blob.getBytes(1,blob.length()), single’);

15 | blob = curs.getBlob(’validPoints SignOfLaplacian’);

16 | SignOfLaplacian = typecast(blob.getBytes(1,blob.length()), int8’
)

17 | blob = curs.getBlob(’validPoints Orientation’);

18 | Orientation = typecast (blob.getBytes(1,blob.length()), single’);

—~~ e~

20 | Count = curs.getInt (’validPoints Count’);

21 | features = reshape(features, Count,[]) ;

22 | Location = reshape(Location, Count,|[]) ;

23 | Scale = reshape(Scale, Count,[]) ;

24 | Metric = reshape(Metric, Count,[]) ;

25 | SignOfLaplacian = reshape(SignOfLaplacian, Count,|[]) ;
26 | Orientation = reshape(Orientation, Count,[]) ;

27

28 | validPoints = SURFPoints(Location, ’'Scale’, Scale, 'Metric’,
Metric, ’'SignOfLaplacian’, SignOfLaplacian, ’Orientation’,
Orientation);

Anschliefsend erfolgte zur Reduzierung von Ausreiffern die Anwendung des RAN-
SAC-Algorithmus. RANSAC ist eine iterative Methode zum Schitzen von Pa-
rametern eines mathematischen Modells aus einem Satz beobachteter Daten,
welche Ausreifser enthalten. Der maximal zuldssige Abstand zwischen einem
Punkt und der Projektion des entsprechenden Punktes kann mit dem Parameter
,MaxDistance* beeinflusst werden. Die Projektion basiert auf der geschétzten
Transformation. Der Identifikationsprozess kann je nach Einstellung der Im-
plementierung in umgekehrter Reihenfolge der biniren Objekten (unbekannte
Person und Datenbankeintrag) wiederholt werden. Als Ergebnis wird dann der
Mittelwert, das Maximum oder Minimum der Ubereinstimmungspunkte aus bei-
den Durchgéngen verwendet (Parameter ,Matchvar®).
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Algorithmus 3.10 Auszug aus der Funktion ,get matching result.m* fiir
einen Abgleich

1 |% erster Durchgang AB

2 | indexPairs, matchmetric] = matchFeatures(features, db_features,
"MatchThreshold’, MatchThreshold, ’MaxRatio’, MaxRatio, '’
Unique’, true);

3 | matchedPointsl = validPoints (indexPairs (:, 1));

4 | matchedPoints2 = db_validPoints (indexPairs (:, 2));

5 |result arr ohne RANSAC (1) = length(matchedPointsl);

6 | % RANSAC

7 | [tform, inlierpointsl , inlierpoints2]| =

estimateGeometricTransform (matchedPointsl , matchedPoints2,
affine’, "MaxDistance’, MaxDistance) ;
8 | result arr (1) = length(inlierpointsl);

3.2 Evaluation

Fiir die systematische Evaluation der Identifizierungsmethode (siehe Abschnitt
3.1) wurden 40 Personen aus der Merkmal-Datenbank zufiillig ausgewihlt. Die
Auswahlkriterien umfassten zwei Punkte: die ausgewéhlte Person besitzt min-
destens ein Referenzbild und maximal acht Personen pro Alterskategorie (jiinger
als 18 Jahre, 18 < 33 Jahre, 34 < 53 Jahre, 54 < 67 Jahre und &lter als 67 Jahre).
Fiir jede Person wurde das zuletzt angefertigte OPG fiir den Abgleich mit der
Merkmal-Datenbank verwendet. Zudem wurden aus der Datenbank weitere 10
Personen ohne Referenzbild (zwei pro Alterskategorie) ausgewéihlt, um die Mog-
lichkeit falsch-positiver Ergebnisse zu untersuchen. In allen Matching-Verfahren
fand eine Beriicksichtigung des Geschlechts statt, da es bei einer Unterschei-
dung zwischen Such- und Referenzbild keine Ubereinstimmung geben kann. Das
Matching-Verfahren erfolgte ohne Beriicksichtigung des Geschlechts, wenn diese
Information nicht im DICOM Header des OPG verfiigbar war.

3.2.1 Variation der Parameter

Um den Einfluss der Filter-Parameter auf die Identifizierungsmethode zu unter-
suchen, wurden 12 Einstellungen systematisch geéndert (siehe Tab. 3.5). In einer
Messreihe variierte jeweils nur ein Parameter, alle weiteren Einstellungen ent-
sprachen dem Standardwert bzw. in einer zweiten Messreihe einem a = 2,1 und
b = 5. Die Merkmal-Datenbank enthielt nur OPGs der 40 zuféllig ausgewiahlten
Personen (insgesamt 178 Datensétze). Damit fanden 7.080 Matching-Verfahren
pro Messung statt (40 Personen, je Person Vergleich von einem OPG mit 177
Aufnahmen). Die Anzahl der SURF-Punkte (Variable ,yvalidPoints _Count®), die
Dauer der Signalverarbeitung fiir das gesamte Matching-Verfahren mit einer
Einstellung, die mittlere und maximale Anzahl der Ubereinstimmungspunkte
bei OPGs derselben Identitéit und verschiedener Personen wurden gemessen.
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Aus den Erkenntnissen wurden neun Filtereinstellungen fiir einen Abgleich mit
allen OPGs (siehe Abschnitt 3.2.2) festgelegt. Die Ziele einer Filtereinstellung
waren

1. eine moglichst hohe Differenz der gemittelten Ubereinstimmungspunkte
bei OPGs derselben Identitédt und verschiedener Personen, sowie

2. einen moglichst kleinen Wert fiir das Maximum der Ubereinstimmungs-
punkte bei OPGs verschiedener Identitdten (Schwelle zur eindeutigen Iden-
tifizierung) und

3. eine moglichst kurze Dauer der Signalverarbeitung.

‘ Parameter ‘ Standard ‘ Variation ‘ Beschreibung
Sobel-Filter
a 1 0,0,1; 0,2; ... 3 (0 — ohne Filter)
Mittelwert-Filter
b 0 0; 15 ... 30 (0 = ohne Filter)
NumScaleLevels 4 3;4; ... 15
NumOctaves 3 1;2;...10 SURF-Merkmale
. 500; 600
MetricThreshold 1000 3000
Upright false false; true .
FeafuriSize 64 64; 128 SURF-Deskriptor
Matching-Verfahren,
maximal erlaubte
0.0.1: 0.2 . 1 quadrierte euklidische
MatchThreshold 10 Tl 7 77| Distanz. Die Angabe
10, 20, ... 50 : .
erfolgt in Prozent, wobei
100% einem Wert von 4
entsprechen.
Matching-Verfahren
MaxRatio 0,6 0, 0,1; 0,2; ... 1 | (Néchste-Nachbarn-
Verhéltnis)
RANSAC true false; true mit und ohne RANSAC
MaxDistance 10 0; 1; ... 30 Einstellung in RANSAC
1=AB; 2=BA; | Matching Reihenfolge in
3=(AB+BA)/2; | der Funktion A =
Matchvar 4 4:I(nax(AB,})3/A); unbekannte Person, B =
5=min(AB,BA) | Datenbankeintrag

Tabelle 3.5: Parameter mit Standardwert und durchgefiihrter Variation
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3.2.2 Abgleich mit der gesamten Merkmal-Datenbank

Filtereinstellungen
Parameter A \ B \ C \ D \ E/E2/E3 \ F \ G
a 0 1 2 2 1,6 1 2,9
b 0 0 4 4 3 2 6
NumScaleLevels 4 4 4 8 11 6 4
NumOctaves 3 3 3 6 14 2 5
MetricThreshold | 1000 | 1000 | 1000 | 1500 600 1300 | 1000
Upright false | false | false | true | false/true/ | false | false
false
FeatureSize 64 64 64 64 64 64 64
MatchThreshold 10 10 10 10 10 10 10
MaxRatio 0.6 0.6 0.6 0.6 0,6/0,6/1 0.6 0.6
RANSAC true | true | true | true true true | true
MaxDistance 10 10 10 15 10 12 8
Matchvar 3 3 3 1 3/3/1 5 2

Tabelle 3.6: Filtereinstellungen fiir neun systematische Messreihen (bei einem Wert
von 0 wurde der Filter nicht angewendet)

Mehrere Merkmal-Datenbanken mit unterschiedlichen Filtereinstellungen (siehe
Tab. 3.6) wurden aus den 61.545 OPGs aufgebaut. Anschliefend erfolgte die
Identifizierung fiir alle 50 Personen (40 mit und 10 Personen ohne Referenzbild).
Die Ergebnisse wurden analysiert, um Griinde fiir eine erfolgreiche und nicht
erfolgreiche Identifizierung zu finden.

3.2.2.1 Identifizierung von 500 Personen

Um das Potential und die Zuverléssigkeit der Identifizierungsmethode weiterfiih-
rend zu untersuchen, wurden weitere 500 Personen aus dem Datenpool zuféllig
ausgewahlt. Die Auswahlkriterien waren mindestens eine weitere Referenzauf-
nahme, unabhéingig vom Geschlecht, Alter oder Qualitdt der OPGs. Die An-
wendung der Identifizierungsmethode erfolgte mit den Filtereinstellungen A, B,
E, E2 und E3 (siehe Tab. 3.6). Als Suchbild wurde die jiingste OPG Akquisiti-
on der jeweiligen Person verwendet und mit der gesamten Merkmal-Datenbank
abgeglichen.

3.3 Identifizierung von Leichen

In diesem Abschnitt werden die Entwicklung eines Fixierungssystems fiir die
postmortale OPG Akquisition (siche Abschnitt 3.3.1) und die Anwendung der
Identifizierungsmethode (siehe Abschnitt 3.3.2 und Abschnitt 3.3.3) beschrie-
ben.
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3.3.1 Entwicklung eines Fixierungssystems

Fiir die postmortale OPG Akquisition mit
einem Sirona Orthophos XG 3D (Dentsply
Sirona Deutschland GmbH, DEU) wurde
ein Fixierungssystem geplant und entwi-
ckelt. Als Tisch- bzw. Sockelstruktur diente
ein mobiles Bettgestell, dass um eine steri-
lisierbare Holzplatte erweitert wurde. Eine
am Bettgestell angeschweifste Metallschie-
ne konnte eine aufschiebbare Befestigungs-
struktur tragen. Diese Befestigungsstruktur
war in zwei Ausfilhrungen, fiir kleine und
grofte Korper, angefertigt worden und er-
moglichte auf dem Tisch die sitzende Fixie-
rung des Korper durch weitere flexibel ein-
stellbare Metallstangen. Eine in der Hdohe
und seitlich einstellbare Kinnstiitze ermdg- Abbildung 3.1: Rechnerunter-
lichte die sichere Stiitzung des Kopfes. Ei- stiitzte Konstruktion und Arbeits-
ne Zahnhalterung/Bissschiene erlaubte zu- Planung der entwickelten Kinnstiit-
dem eine Trennung der oberen und unteren 2¢ fir das Fixierungssystem

Zahnreihe (siche Abb. 3.1).

3.3.2 Anwendung der Identifizierungsmethode

Fiir die Auswahl geeigneter Testpersonen wurde eine PHP-Anwendung mit An-
bindung an die RIS-Datenbank implementiert. Dabei konnten iiber den Vorna-
men, Nachnamen und das Geburtsdatum iiberpriift werden, ob die Leiche iiber
mindestens ein antemortales OPG verfiigte. Es konnten auch Bestandteile des
Namens oder nur das Geburtsdatum abgeglichen werden, um Sonderformen in
der Namensschreibung zu beriicksichtigen.

Die Implementierung bestand aus einem Formular zur Dateneingabe (Passwort-
geschiitzt), Priiffung der RIS-Datenbank anhand der Formulardaten und Riick-
gabe eines Ergebnisses (maximal 20 Datensétze), sowie Generierung einer au-
tomatischen E-Mail zur Informierung eines ausgewéahlten Personenkreises bzgl.
der Vorbereitung einer schnellstmoglich durchzufiihrenden Messung.

Bei Feststellung einer geeigneten Person wurde zunéchst gepriift, ob Zahne oder
Zahnimplantate vorhanden sind und die beauftragte Autopsie einen Mehrwert
an Informationen durch die postmortale OPG Akquisition erfiahrt. Anschlie-
Bend erfolgte die Organisation des Leichentransports und weiterer Helfer in
der Rechtsmedizin. Die Bildgebung mit dem Fixierungssystem (siehe Abschnitt
3.3.1) fand nach dem klinischen Regelbetrieb an einem Sirona Orthophos XG
3D statt. Nach der Messung wurde das Gerét und der Raum griindlich desinfi-
ziert. Insgesamt wurden postmortale OPG von drei Leichen angefertigt und die
Aufnahmen zur Personenidentifizierung (vgl. mit Abschnitt 3.2.2) verwendet.
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3.3.3 Identifizierung einer unbekannten Leiche
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Abbildung 3.2: Zeitungsausschnitt mit veréffentlichten Bildern zur Klarung der Iden-

titdt (links) und Zahnstatus der gesuchten Person fiir zahnérztliche Zeitschriften und
Zahnérzte-Portale (rechts)

Im Juli 2018 fand ein Spaziergénger auf einem Feldweg in der N#he zur Au-
tobahn A9 eine bereits stark verweste Frauenleiche. Aufgrund des Fundortes
und der Begebenheit ging die Kriminalpolizei von einem Mord aus. Im Rahmen
der Virtopsie mit einem Computertomographen und einem OPG-Rontgengerét
wurden umfangreiche Zahnimplantate detektiert. Die Polizei erhoffte sich durch
eine Veroffentlichung von Bildern der Zahnimplantate und des Zahnstatus (sie-
he Abb. 3.2) in Zeitungen, Fernsehen und Arzteportalen weitere Informationen
iiber die Identitdt der Frau zu erhalten. Trotz grofter Miihe blieb die Identitét
zunichst unklar.

Fiir die Anwendung der Identifizierungsmethode wurde die Merkmal-Datenbank
mit pseudoanonymisierten OPGs aus Zahnarzt-Zentren in Berlin erweitert, wel-
che freiwillig Daten zur Verfiigung stellten.



Kapitel 4

Ergebnisse

4.1 Identifizierungsmethode

In diesem Abschnitt wird das grundlegende Prinzip der Identifizierung mit der
entwickelten Methode dargestellt.

4.1.1 Merkmalextraktion und Identifikationsprozess

Die OPGs wurden zunéchst mittels Bildverarbeitung gefiltert und anschlieffend
die SURF-Merkmale extrahiert. Die geschickte Wahl der Filtereinstellung kann
fiir den Erfolg der Identifizierung entscheidend sein. Die Funktionsweise der Fil-
terungen sind in den folgenden Unterabschnitten am Beispiel der letzten Auf-
nahme von ID 36 dargestellt.

4.1.1.1 Normierung

Zur Herstellung einer einheitlichen Farbtiefe wurde in Abb. 4.1 das 16 Bit OPG
(65.536 Grauwerte) auf ein 8 Bit OPG (256 Grauwerte) reduziert. Anschlieftend
erfolgte ein Zuschnitt der Bildgrofe (Breite x Hohe) auf 180 mm x 100 mm.
Falls ein Zuschnitt des OPG nicht méglich war, bspw. durch kleinere Grofien
bei padiatrischen Aufnahmen, wurde lediglich der Rand um 10 mm beschnitten.

Abbildung 4.1: Die Reduzierung der Farbtiefe von 16 Bit (links) auf 8 Bit (mitte)
mit einem anschliefenden Zuschnitt auf eine Grofe von 180 mm x 100 mm (Breite x
Hohe, rechts) ist fiir ein OPG dargestellt.

96
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Abbildung 4.2: Darstellung eines OPG nach Faltung mit einem Sobel-Operator (a =
2) fiir acht verschiedene Orientierungen (0°-315° in 45° Schritten).

4.1.1.2 Kantenhervorhebung und Mittelwertfilter

Die Hervorhebung der Kanten erfolgte mit acht verschiedenen Sobel-Operatoren,
welche einzeln auf das OPG angewendet wurden. Das Resultat, die Richtung des
Gradienten von dunkel zu hell, ist vom jeweiligen Sobel-Operator abhéngig. In
Abb. 4.2 ist das Ergebnis fiir eine Drehung des Sobel-Operators in 45° Schritten
dargestellt. Um ein Bild mit betonten Kanten zu erzeugen, wurden die Maxi-
ma aus allen acht Sobel-Bildern verwendet (siehe Abb. 4.3). Mit zunehmender
Grofe von a sind die Kanten deutlicher hervorgehoben, dies trifft jedoch auch
auf unbedeutende Kanten zu, welche als Bildrauschen gedeutet werden kénnen.
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—2a —-a 0
—-a 0 a
0 a 2a
-a 0 a
(—Za 0 Za)
—a 0 a
0 a 2a
—-a 0 a
—2a —a 0

Abbildung 4.3: Es sind acht modifizierte Sobel-Operatoren dargestellt (links). Ein
Bild mit hervorgehobenen Kanten (rechts, a = 2) kann erzeugt werden, wenn die
grofiten Intensitéten aller acht Gradientenbilder genutzt werden (mitte). [38]

Hingegen reduziert ein Mittelwertfilter mit kleinem b das Bildrauschen ohne re-
levante Kanten zu entfernen. Die Abb. 4.4 zeigt auf der linken Seite ein OPG
nach Anwendung eines Sobel-Filters mit der Gréfe von a =1, a =2 und a = 4
(vgl. mit Abschnitt 3.1.1.2). Auf der rechten Seite wurde ein zusétzlicher Mit-
telwertfilter mit einer Filtergrofe von b = 5 angewendet.

In der Abb. 4.5 sind die Ergebnisse der systematischen Variationen des Pa-
rameters a fiir 40 Personen und deren OPGs dargestellt. Der Mittelwert der
Ubereinstimmungspunkte ist von a abhingig, eine Erhohung fiihrte zu mehr
Merkmalen (SURF-Punkte). Aus der Differenz der Mittelwerte der Uberein-
stimmungspunkte bei OPGs derselben Identitdt und verschiedener Personen
wird deutlich, dass bei mehr verfiigharen SURF-Punkten {iberwiegend diesel-
be Identitét profitiert. Das Maximum der Ubereinstimmungspunkte bei OPGs
derselben Identitdt kann mit einer Erhéhung von a stark ansteigen, wobei das
Maximum der Ubereinstimmungspunkte bei Aufnahmen verschiedener Identi-
taten idealerweise auf einem niedrigen Niveau verbleibt. Bereits ab einem a von
0,5 werden mehr Ubereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identitéit ge-
wonnen, als ohne Sobel-Filterung (vgl. mit @ = 0 in Abb. 4.5). Die Erh6hung
der SURF-Merkmale und somit Ubereinstimmungspunkte durch ein groReres a
muss jedoch mit einer {iberproportional ansteigenden Dauer der Signalverarbei-
tung erkauft werden (siche Abb. 4.5 unten).

Die Anwendung eines Mittelwertfilters kann die Anzahl der SURF-Punkte und
damit die Dauer der Signalverarbeitung reduzieren (sieche Abb. 4.6 unten). Al-
lerdings kann ein zu groffer Wert fiir b wichtige Informationen (Merkmale) aus
dem OPG herausfiltern und letztendlich in weniger Ubereinstimmungspunkte
bei OPGs derselben Identitdt resultieren (siche Abb. 4.6 oben). Fiir ein grofies
a kann ein Mittelwertfilter das Ergebnis verbessern, da durch die Reduzierung
des Rauschens vom Algorithmus wichtige Kanten, wie Konturen von Zédhne und
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Zahnarbeiten, besser beriicksichtigt werden. So hat die Kombination eines Sobel-
Filters mit einem a von 2,1 und eines Mittelwertfilters mit einem b von 5 das
Ergebnis im Mittel verbessert, bei gleichzeitiger Reduzierung der Dauer der Si-
gnalverarbeitung (sieche Abb. 4.5 und Abb. 4.6 fiir b = 5). Hingegen ist die
Anwendung eines Mittelwertfilters bei einem a von 1 kaum von Vorteil.

Abbildung 4.4: Maxima Darstellung eines OPG nach Anwendung von acht verschie-
denen Sobel-Operatoren fiir einen Wert von @ = 1, @ = 2 und a = 4 (links) und
zusétzlicher Anwendung eines Mittelwertfilters mit einer Grofe von b = 6 (rechts).
[38]
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Abbildung 4.5: Fiir eine Variation der Sobel-Filtergrofe (Parameter a) ist die Anzahl
der mittleren (;MW*) und maximalen (,max“) Ubereinstimmungspunkte bei OPGs
derselben Identitdt (,—= Person“) und verschiedener Personen (,# Person®), die Dauer
der Signalverarbeitung fiir das gesamte Matching-Verfahren und die mittlere Anzahl
der SURF-Punkte eines OPG dargestellt. Das Ergebnis ohne Sobel-Filter entspricht
dem Wert a = 0. Die Standardabweichung fiir die Anzahl der gemittelten Uberein-
stimmungspunkte bei OPGs derselben Identitdt betrégt zwischen 0,5 und 39,0 und fiir
verschiedene Personen zwischen 0 und 2,0. Die MW Differenz ist die Subtraktion der
gemittelten Ubereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identitét und verschiedener

Personen.
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Abbildung 4.6: Fiir eine Variation der Mittelwert-Filtergrofe (Parameter b) ist die
Anzahl der mittleren (,MW%) und maximalen (,max“) Ubereinstimmungspunkte bei
OPGs derselben Identitdt (,= Person“) und verschiedener Personen (,,# Person®), die
Dauer der Signalverarbeitung fiir das gesamte Matching-Verfahren und die mittlere
Anzahl der SURF-Punkte eines OPG dargestellt. Das Ergebnis ohne Mittelwertfilter
entspricht dem Wert b = 0. Die Standardabweichung fiir die Anzahl der gemittelten
Ubereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identitét betragt zwischen 4,3 und 38,8
und fiir verschiedene Personen zwischen 0,1 und 1,8. Die MW Differenz ist die Sub-
traktion der gemittelten Ubereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identitit und
verschiedener Personen.
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Abbildung 4.7: Darstellung der 25 (links), 100 (mitte) und 500 (rechts) stirksten
SURF-Merkmale mit Kennzeichnung der Hauptorientierung fiir ein OPG mit (oben)
und ohne (unten) Sobel-Filterung.

4.1.1.3 SURF-Merkmale

In Abb. 4.7 sind die stérksten 25, 100 und 500 SURF-Merkmale mit ihrer jewei-
ligen Hauptorientierung fiir ein OPG mit und ohne Sobel-Filterung dargestellt.
Mit zuvor durchgefiihrter Sobel-Filterung kénnen SURF-Merkmale vorwiegend
an Kanten von Zahne, Zahnarbeiten und Zahnimplantate, dariiber hinaus auch
an Knochen und knécherne Strukturen, gefunden werden. Dabei sind die Skalen-
grofen relativ klein. Im Vergleich dazu ist zu erkennen, dass ohne Sobel-Filter
die SURF-Merkmale vor allem in Flachen von Zahnliicken, Zahnen, Fiillungen,
Zahnimplantaten und der Mund&ffnung extrahiert werden, wodurch die Ska-
lengrofen der Merkmale deutlich grofer sind. Jedes SURF-Merkmal hat das
Potential in einem anderen OPG wiedererkannt zu werden (Ubereinstimmungs-
punkt), wobei mit zunehmender Anzahl die Dauer der Signalverarbeitung deut-
lich ansteigen kann. Die Parameter des SURF-Algorithmus kénnen die Anzahl
der gefundenen Ubereinstimmungspunkte beeinflussen (siehe Abb. 4.8 und Abb.
4.9). Fiir die einzelnen Filter-Parameter bestehen folgende Zusammenhénge:

e NumScaleLevels (Standardwert 4): Die Erhohung der Anzahl der Skalen-
stufen (verschiedene Box-Filter) pro Oktave zur Detektion von Merkmalen
bei feineren Skalenstufen, kann das Ergebnis (,MW Differenz“) verbessern.
Dies ist jedoch mit einem Anstieg der Dauer der Signalverarbeitung ver-
bunden (siehe Abb. 4.8 oben). Auch das Maximum der Ubereinstimmungs-
punkte bei OPGs verschiedener Identitdten kann mit einer Erh6hung des
Parameters ansteigen. Im Vergleich zwischen den Filtereinstellungen a = 1
&b=0und a = 2,1& b= 5 ist zu erkennen, dass das Maximum der Uber-
einstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen ohne Mittelwertfil-
ter etwas hoher ist. Zudem ist die Standardabweichung der MW-Differenz
bei einem a = 1 um 2,7 + 3,2 Ubereinstimmungspunkte grofer. Die Stan-
dardabweichung des Mittelwerts der Ubereinstimmungspunkte bei OPGs
derselben Identitdt ist um ca. 30% grofker als der Mittelwert selbst. Bei
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OPGs verschiedener Personen betrigt die Standardabweichung des Mit-
telwerts 1,4 (a = 1) bzw. 0,6 Ubereinstimmungspunkte (a = 2,1 & b = 5).

SURF-Parameter
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Abbildung 4.8: Variation der SURF-Parameter ,NumScaleLevels“ (oben) und ,Nu-
mOctaves® (unten). Es sind die ,MW Differenz* (Subtraktion der gemittelten Uber-
einstimmungspunkte bei OPGs derselben Identitdt und verschiedener Personen), das
Maximum der Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen und die
Dauer der Signalverarbeitung fiir 7.080 Vergleiche (40 Personen * 177 OPGs) fiir zwei
verschiedene Filtereinstellungen dargestellt.
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Abbildung 4.9: Variation der SURF- und Matching-Parameter ,MetricThreshold*
(oben), sowie ,,Upright®, ,Featuresize und ,Matchvar” (unten). Es sind die ,MW Dif-
ferenz® (Subtraktion der gemittelten Ubereinstimmungspunkte bei OPGs derselben
Identitit und verschiedener Personen), das Maximum der Ubereinstimmungspunkte
bei OPGs verschiedener Identitdten und die Dauer der Signalverarbeitung fiir 7.080
Vergleiche (40 Personen * 177 OPGs) fiir zwei verschiedene Filtereinstellungen darge-
stellt.

o NumOctaves (Standardwert 3): Die Erhohung der Anzahl der Oktaven,
zur Detektion groferer Merkmale, fiihrt ab einem Wert von vier zu kei-
ner wesentlichen Verbesserung des gemittelten Ergebnis. In Abhéngigkeit
des Suchbildes kann eine weitere Erhohung trotzdem von Vorteil sein. Die
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Dauer der Signalverarbeitung bleibt bei einer Erhohung des Parameters
ebenfalls vergleichbar (siche Abb. 4.8 unten). Die Hohe der Standardab-
weichung ist mit den Angaben im Punkt ,NumScaleLevels* vergleichbar.

o MetricThreshold (Standardwert 1000): Die Schwelle, ab welcher Grofe ein
Merkmal beriicksichtigt wird, hat einen deutlichen Einfluss auf die Dau-
er der Signalverarbeitung (siche Abb. 4.9 oben). Eine Verringerung des
Parameters kann zu einem deutlichen Anstieg der Dauer der Signalverar-
beitung fithren. Dagegen ist die ,MW Differenz“ nahezu linear von diesem
Parameter abhéngig, wobei die Verringerung des Parameters ebenfalls zu
einem Anstieg fiihrt. Eine Erhohung des Parameters kann die Dauer der
Signalverarbeitung deutlich reduzieren, allerdings nimmt gleichzeitig die
MW Differenz* ab - ohne das im gleichen Mafe das Maximum der Uber-
einstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen reduziert wird.

e Upright (Standardwert false): Bei der Ignorierung der Hauptorientierung
des Merkmals durch setzen des Parameters auf true, ist die Rotationsinva-
rianz der SURF-Deskriptoren nicht mehr gegeben und ein Merkmal kann
leichter wiedererkannt werden. Die Folge ist eine um 65% (a = 1) bzw.
50% (a = 2,1 & b = 5) hohere ,MW Differenz* bei einer vergleichbaren
Dauer der Signalverarbeitung (siche Abb. 4.9 unten). Gleichzeitig steigt
die Standardabweichung der ,MW Differenz* um 58% (a = 1) bzw. 45%
(a = 2,1 & b = 5) an. Das Maximum der Ubereinstimmungspunkte bei
OPGs verschiedener Personen stieg von 10 auf 16 (a = 1) bzw. von 8 auf
11 (a=2,1 & b=15) an.

e Featuresize (Standardwert 64): Die Verdoppelung der Vektorlinge der
SURF-Deskriptoren von 64 auf 128 bietet eine hohere Genauigkeit, bei
gleichzeitiger Reduzierung der Dauer der Signalverarbeitung. Das Resul-
tat ist eine deutliche Reduzierung der ,MW Differenz* (siche Abb. 4.9
unten), wobei sich das Maximum der Ubereinstimmungspunkte bei OPGs
verschiedener Personen kaum reduzierte.

4.1.1.4 Matching-Verfahren

Der Identifikationsprozess basiert auf die SURF-Merkmale zweier Datensét-
ze. Obwohl das Matching-Verfahren einen Vorwiérts-Riickwérts-Abgleich durch-
fithrt, kann das Resultat von der Reihenfolge der Datensétze abhéngen (siehe
Abb. 4.10). Alle gefundenen Ubereinstimmungspunkte werden in Form von In-
dizes ausgegeben, diese Punkte sind in der Abb. 4.10 mit roten und griinen
Kreisen dargestellt. Die Anwendung des RANSAC-Algorithmus reduziert die
Anzahl der gefundenen Ubereinstimmungspunkte, als Resultat verbleiben sehr
zuverléssige, robuste und eindeutige Merkmale.
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RANSAC

Abbildung 4.10: Matching-Verfahren zwischen OPGs derselben Identitét, aus den
Jahren 2008 und 2018, ohne (oben) und mit (unten) Anwendung des RANSAC-
Algorithmus.

Das Matching-Verfahren umfasst fiinf einstellbare Parameter

e MatchThreshold (Standardwert 10): Der Parameter beeinflusst die maxi-
mal erlaubte Grofe des euklidischen quadratischen Abstands d (u,v) zwi-
schen einem SURF-Merkmal mit dem Deskriptor v (OPG der unbekannten
Person) und einem SURF-Merkmal mit dem Deskriptor v (OPG des Da-
tenbankeintrags) fiir einen giiltigen Ubereinstimmungspunkt. Die Angabe
erfolgt in Prozent, wobei 100% einem Wert von 4 entspricht. Die Erhohung
des Parameters kann die ,MW Differenz®, jedoch auch das Maximum der
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Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen und die Dau-
er der Signalverarbeitung erhéhen (Abb. 4.11 oben). Ab einem Wert von
15 dominiert der Parameter ,MaxRatio” mit einem Wert von 0,6, weshalb
bei weiterer Erhohung des Parameters keine wesentlichen Verdnderungen
mehr beobachtet werden konnten.
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Abbildung 4.11: Systematische Variation der Matching-Parameter ,MatchThres-
hold“ und ,MaxRatio®. Es sind die ,MW Differenz* (Subtraktion der gemittelten Uber-
einstimmungspunkte bei OPGs derselben Identitdt und verschiedener Personen), das
Maximum der Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Identitéiten und die
Dauer der Signalverarbeitung fiir 7.080 Vergleiche fiir zwei verschiedene Filtereinstel-
lungen dargestellt.
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e MaxRatio (Standardwert 0,6): In einem Néchste-Nachbarn Algorithmus
werden fiir jedes SURF-Merkmal mit dem Deskriptor u (OPG der un-
bekannten Person) zwei SURF-Merkmale mit den Deskriptoren v; und
vy (OPG des Datenbankeintrags) gesucht, die den kleinsten euklidischen
quadratischen Abstand d (u, v) zu u haben und deren Verhéltnis d1/d, klei-
ner gleich dem Parameter ist, um als Ubereinstimmungspunkt erhalten zu
bleiben. Die Erhchung des Parameters kann die ,MW Differenz®, jedoch
auch das Maximum der Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschiede-
ner Personen und die Dauer der Signalverarbeitung erhchen (Abb. 4.11
unten).

e RANSAC (Standardwert true): Durch Anwendung des RANSAC-Algorith-
mus konnen Ausreifier, wie bspw. vermeintlich identische Ubereinstim-
mungspunkte, zuverldssig entfernt werden. Dabei kénnen jedoch auch kor-
rekte Ubereinstimmungspunkte entfallen. Die Anzahl der verbleibenden
Ubereinstimmungspunkte ist ein Indikator fiir die eindeutige Identifizie-
rung der gesuchten Person. Zudem erlaubte das Maximum der Uberein-
stimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen die Feststellung, ab
wann eine Identifizierung mit hoher Wahrscheinlichkeit erfolgreich war.
Bei einem Ergebnis unterhalb dieser Schwelle ist die gesuchte Person ggf.
nicht in der Merkmal-Datenbank enthalten. Diese zuverléssige Schwelle
ist ohne Anwendung des RANSAC-Algorithmus (Parameter gleich false)
nicht mehr gegeben (vgl. mit MaxDistance ,-1“ = ohne RANSAC in Abb.
4.12).

e MaxDistance (Standardwert 10): Der Parameter ,MaxDistance* beschreibt
den maximal zuldssigen Abstand zwischen einem Punkt und der Projekti-
on seines entsprechenden Punktes im Referenzbild. Die Erhhung des Pa-
rameters kann die ,MW Differenz* erhohen, jedoch auch das Maximum der
Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen (siche Abb.
4.12). Die Dauer der Signalverarbeitung kann mit Erh6hung des Parame-
ters reduziert werden.

e Matchvar (Standardwert 4): Die Dauer der Signalverarbeitung kann deut-
lich reduziert werden (siehe Abb. 4.9 unten), wenn das Matching-Verfahren
nur einmal ausgefithrt wird (Parameter gleich 1 oder 2). Die Bildung ei-
nes Mittelwerts aus zwei Matching-Verfahren (Parameter gleich 3) kann
das Maximum der Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Per-
sonen reduzieren, wodurch die Schwelle zur eindeutigen Identifizierung
gesenkt werden kann. Das Maximum aus zwei Matching-Verfahren (Pa-
rameter gleich 4) kann die ,MW Differenz* verbessern, bei vergleichbarer
Hohe des Maximums der Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschie-
dener Personen. Das Minimum aus zwei Matching-Verfahren (Parameter
gleich 5) kann die Hohe des Maximums der Ubereinstimmungspunkte bei
OPGs verschiedener Personen deutlicher als die ,MW Differenz* reduzie-
ren, wodurch ggf. die eindeutige Identifizierung erleichtert wird.
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Abbildung 4.12: Systematische Variation des Matching-Parameters ,MaxDistance".
Es sind die ,MW Differenz“ (Subtraktion der gemittelten Ubereinstimmungspunkte
bei OPGs derselben Identitét und verschiedener Personen), das Maximum der Uber-
einstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Identitdten und die Dauer der Signal-
verarbeitung fiir 7.080 Vergleiche (40 Personen * 177 OPGs) fiir zwei verschiedene
Filtereinstellungen dargestellt. Bei einem Wert von -1 erfolgte das Matching-Verfahren
ohne Anwendung des RANSAC-Algorithmus.

Bei einer grofien Anzahl an Datensétzen sties die Implementierung zunéchst an
technische Grenzen, wodurch ein héherer Aufwand in der Umsetzung erforder-
lich war. Der JDBC-Treiber lud standardméfig die gesamte Ergebnismenge in
den Java Speicher, bevor die einzelnen Zeilen ausgewertet werden konnten. Da-
bei kam es zu einer Fehlermeldung (bspw. ,,java.lang.OutOfMemoryError), da
der in Java zur Verfiigung gestellte Speicher (,,Java Heap Space”) nicht beliebig
erhoht werden kann. Das alternative Auslesen jeder einzelnen Datenbankzei-
le, fithrte Treiber bedingt zu einem drastischen Anstieg der Dauer der Signal-
verarbeitung. Aus diesem Grund wurde die Funktion ,read database.m“ mit
der Variablen ,LIMIT sum _validPoints Count* implementiert, welche in Ab-
héngigkeit des verfligbaren Speichers die maximale Anzahl der Merkmale pro
Abfrageschleife festlegte - also bspw. betrug die experimentell bestimmte Sum-
me von ,,Count” (vgl. mit Tab. 3.3) maximal 10.000.000 Merkmale. Die genaue
Anzahl der Datenbankzeilen (OPGs) pro Abfrage war demzufolge flexibel. Die
Dauer der Signalverarbeitung war bei optimaler Auslastung des Java Speichers
am geringsten.
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4.1.2 Merkmal-Datenbank

Es konnte erfolgreich eine MySQL-Datenbank erstellt (siche Abb. 4.13) und
automatisch {iber die entwickelte Implementierung gefiillt werden. Aufgrund
nicht ausreichender Landeslizenzen fiir die Matlab Toolbox ,Database* wurde
die Verbindung zur Datenbank letztendlich ausschlieflich {iber Java und einen
selbstgeladenen JDBC-Treiber realisiert. Von 61.545 Datensétze mit einer Ge-
samtgréfse von 231 GiB konnten, je nach Filtereinstellung, in der Datenbank
zwischen 59.294 und 60.860 Datensétze gespeichert werden (siehe Tab. 4.2). Vor
allem OPGs ohne vorhandene Merkmale (keine Zdhne und Zahnersatz) und spe-
zielle DICOM Dateien ohne OPG-Darstellung wurden automatisch aussortiert,
da die Mindestanzahl von fiinf SURF-Punkten nicht erreicht wurde. Die Grofie
der Merkmal-Datenbank betrug in Abhéngigkeit der gespeicherten Merkmale
zwischen 3,5 und 50,3 GiB, dies entspricht ca. 1,5 % bzw. 22 % des urspriingli-
chen Speicherbedarfs. Die Erstellung von Indizes benétigte ein Mehrbedarf an
Speicherplatz von ca. 15 MB.

(g3 Server: B » @ Tabelle: tab1 @
‘ [E Anzeigen [ Struktur 7 sSQL 0 Suche 3: Einfiigen [ i [El Importieren | 3 Rechte 3% O =z Trigger
(=} L
# Name Typ Kollation Attribute Null Standard Kommentare Extra Aktion
1 [ varchar(100) utf8_german2_ci Ja  kein(e) / Bearbeiten X Loschen w Mehr
2 InstitutionName text utf8_german2_ci Ja  kein(e) _/Bearbeiten X Loschen v Mehr
3 StudyDate datetime Ja  kein(e) _/ Bearbeiten X Léschen v Mehr
4 PatientiD int(11). Ja  kein(e) _#Bearbeiten X Loschen v Mehr
5 PatientBirthDate 7 date Ja  kein(e) /Bearbeiten X Léschen v Mehr
6 PatientSex varchar(2)  utf8_german2_ci Ja  kein(e) #Bearbeiten X Léschen v Mehr
7 AccessionNumber int(11) Ja  kein(e) /Bearbeiten X Loschen v Mehr
8 StudyDescription text utf8_german2_ci Ja  kein(e) / Bearbeiten X Loschen v Mehr
9 features longblob Ja  kein(e) # Bearbeiten X Loschen v Mehr
10 validPoints_Location longblob Ja  kein(e)  Bearbeiten X Loschen v Mehr
11 validPoints_Count int(11) Ja  kein(e) # Bearbeiten X Loschen = Mehr
12 validPoints_Scale longblob Ja  kein(e) /Bearbeiten X Léschen w Mehr
13 validPoints_Metric longblob Ja  kein(e) _# Bearbeiten X Léschen v Mehr
14 validPoints_SignOfLaplacian longblob Ja  kein(e) /*Bearbeiten X Léschen w Mehr
15 validPoints_Orientation fongblob Ja  kein(e) / Bearbeiten X Léschen v Mehr
16 dbid 7 int(11) Nein  Kein(e) AUTO_INCREMENT ® Bearbeiten X Loschen v Mehr

T Alle auswahlen  markierte: [[E Anzeigen 4 Bearbeiten X Léschen [ Primérschiissel  [§ Unique  [E4index [ Volitext

% Drucken [ Tabellenstruktur analysieren Hn Spalten verschieben 4+ Normalisieren

# 1 < Spalte(n) einfligen  nach db_id B OK

~Indizes (3
Aktion Schliisselname  Typ Unique Gepackt Spalte Kardinalitit Kollation Null Kommentar
# Bearbeiten X Loschen db_id BTREE Ja Nein db_id 70127 A Nein
” Bearbeiten X Loschen StudyDate BTREE Nein Nein StudyDate 62587 A Ja
/" Bearbeiten X Loschen PatientiD BTREE Nein Nein PatientiD 32262 A Ja
/> Bearbeiten X Loschen id BTREE Nein Nein id 61790 A Ja
V4 X Loschen BTREE Nein Nein PatientBirthDate 18424 A Ja
/*Bearbeiten X Loschen validPoints_Count BTREE Nein Nein validPoints_Count 2460 A Ja

Index dber 1 : Spalten anlegen ok

Abbildung 4.13: Screenshot der phpMyAdmin Oberfliche mit Struktur der
Merkmal-Datenbank und Indizes

4.2 Anwendung der Identifizierungsmethode

Im Abschnitt 4.2.1 und Abschnitt 4.2.2 sind die Ergebnisse der Identifizierungs-
methode mit ante- und postmortalen Suchbildern zusammengefasst.
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4.2.1 Evaluation mit antemortalen OPGs

Die 40 zufillig ausgewéahlten Personen waren zwischen 6 und 83 Jahre alt. Dabei
wies der Zahnstatus der Personen groffe Unterschiede auf und umfasste fiir die

ID 1 bis 40:
16 Zahne, davon 8 Zahne mit 91 16 Zahne, davon 8 Zahne mit
Zahnbehandlungen Zahnbehandlungen
26 Z#éhne, davon 11 Zahne mit
2 25 Zéhne mit Zahnliicken 22  Zahnbehandlungen und eine
Waurzelkanalbehandlung
. . . 25 Zahne, davon 8 Zdhne mit
12 Zahne, davon 4 Z&hne mit
. Zahnbehandlungen, 2 Zahnbriicken
3 Zahnbehandlungen und eine 23
und mehrere
Zahnbriicke
Waurzelkanalbehandlungen
4 20 Zahne und 4 Stiftzéhne mit Krone 24 Milchgebiss
. . 26 Zahne, davon 19 Zahne mit
5 31 Zahne und eine Zahnspange 25
Zahnbehandlungen
ca. 20 Zahne, davon 12 Z&hne mit
6 27 Zahne, davon 5 Zahne mit 2% Zahnbehandlungen, mehrere
Zahnbehandlungen Wurzelkanalbehandlungen (Mund
geschlossen)
. . . ca. 17 Zahne, davon 5 Zahne mit
25 Zahne, davon 7 Z&hne mit .
7 27 Zahnbehandlungen und eine
Zahnbehandlungen B
Zahnbriicke
8 7 Zahne 28 28 Zahne
. . . 27 Zahne, davon 9 Zahne mit
9 Zahne, davon ein 1 Zahn mit .
9 . . 29 Zahnbehandlungen und eine
kleiner Fiillung
Waurzelkanalbehandlung
27 Z&hne, davon 12 Zdhne mit
10 27 Z&hne 30 Zahnbehandlungen und eine
Zahnbriicke
ca. 18 Zahne, davon 11 Z&hne mit
11  Zahnbehandlungen, eine Zahnbriicke 31 25 Zahne und Stiftzahn mit Krone
(Mund geschlossen)
29 Zghne, davon 15 Zahne mit
12 Zahnbehandlungen und eine 32 Milchgebiss

Waurzelkanalbehandlung
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ca. 20 Zahne, davon 4 Zahne mit
Zahnbehandlungen und eine

13 Milchgebiss 33
Wurzelkanalbehandlung (Mund
geschlossen)
9 Zahne, davon 7 Zahne mit . .
14 34 12 Stiftzdhne mit Krone
Zahnbehandlungen
24 Zahne, davon 6 Z&hne mit . .
15 35 16 Zahne und mehrere Zahnbriicken

Zahnbehandlungen

98 Zihne, i
AHNE, Hut weme 30 Zéihne und ein Stiftzahn mit

16 Zahnbehandlungen und eine 36
Krone

Waurzelkanalbehandlung

28 Zahne, davon 5 Zdhne mit
32 Ziahne, davon 5 Zdhne mit

17 37 Zahnbehandlungen und mehrere
Zahnbehandlungen
Zahnbriicken
ca. 16 Zahne, davon 2 Zahne mit 18 Zahne, davon 8 Zahne mit
18 Zahnbehandlungen (Mund 38 Zahnbehandlungen und eine
geschlossen) Zahnbriicke

4 Zahne, mehrere Stift-Zahne und

eine Zahnbriicke

19 28 Zahne und eine kleine Schiene 39

. . . ca. 20 Zahne, mehrere Stift-Zahne
26 Zahne, davon mindestens 6 Zahne .
20 . 40 und Zahnbriicken (Mund
mit Zahnbehandlungen
geschlossen)

| Filter | Dauer p. P. [min] | DB [GiB] | Datensiitze

A 8,56 + 4,10 35 60.096
B 62,57 + 25,45 12,4 59.928
C 97,73 £ 21,60 175 60.685
D 95,82 & 25,51 24,8 60.700
E 298,04 & 57,59 50,3

E2 264,63 £ 60,41 19,1 60.856
E3 203,28 & 43,80 50,3

F 62,11 & 29,09 10,9 59.294
G 161,45 £ 27,72 33,6 60.860

Tabelle 4.2: Fiir verschiedene Filtereinstellungen (vgl. mit Tab. 3.6) sind die Dauer
der Signalverarbeitung pro Person fiir Computer 4 (siche Abschnitt 3.1), Grofie der
Merkmal-Datenbank und Anzahl der Datensétze aufgelistet.

Ein Identifizierungsverfahren mit der gesamten Merkmal-Datenbank dauerte, je
nach Filtereinstellung und Anzahl der SURF-Merkmale, zwischen 8,56 + 4,10
min und 298,944 57,59 min pro gesuchte Person (siehe Tab. 4.2). Die Anzahl der
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gefundenen Ubereinstimmungspunkte ist von der Filtereinstellung abhingig. So
betrug die durchschnittliche Anzahl gefundener Ubereinstimmungspunkte bei
OPGs derselben Identitét zwischen 17,02+ 6,03 (Maximum 96,50, Filtereinstel-
lung A) und 122,80 £ 68,71 (Maximum 616,00, Filtereinstellung E3) fiir die 40
zufillig ausgewihlten Personen (siehe Tab. 4.3). Bei verschiedenen Identitdten
war die Anzahl der gefundenen Ubereinstimmungspunkte mit 2,76 + 0,68 (Ma-
ximum 8,5, Filtereinstellung A) bzw. 6,344+ 1,34 (Maximum 37,00, Filtereinstel-
lung E3) signifikant und zuverldssig niedriger (asymptotischer Wilcoxon-Test:
p < 0,001; n = 40; z = -5,12 fiir Filtereinstellung A; -5,30 B; -5,48 C; -5,50 D;
-5,49 E; -5,51 E2; -5,44 E3; -4,98 F;-5,43 G). Die Effektstérke nach Cohen [18]
liegt zwischen r = 0,79 (Filtereinstellung F) und r = 0,87 (Filtereinstellung E2),
dies entspricht einem starken Effekt. Ein vergleichbares Ergebnis konnte auch
fiir die 10 Personen ohne Referenz-Datensatz in der Merkmal-Datenbank gefun-
den werden (siehe Tab. 4.4). Die Filtereinstellung C bzw. E3 wies ein um 1,5
bzw. 21 Ubereinstimmungspunkte hoheres Maximum bei OPGs verschiedener
Identitéaten auf (vgl. mit Tab. 4.3).

Ubereinstimmungspunkte
= Identitéat # Identitat

. MAX MAX
Filter | MW MED | MAX MW MW | MED | MAX MW
A 17,02 | 16,36 96.5 23,51 2,76 2,98 85 5,28
£6,03 | £19,69 ’ +23,34 | £0,68 | £0,16 ’ +2,01

B 20,23 | 28,04 195 46,55 3,54 3,73 1 7,40
+16,09 | £32,63 +48,30 | £0,77 | £0,34 +1,40

C 34,00 | 32,45 192 53,10 3,64 3,81 105 7,39
+18,13 | £37,70 +45,90 | £0,64 | £0,27 ’ +1,15

D 57,29 | 54,90 380 94,40 4,15 4,03 91 12,15
+35,62 | £63,25 +91,57 | £0,85 | £0,36 +2,70

52,01 | 50,08 83,53 3,97 4,00 8,75
E £29,06 | £58,18 285 +£77,98 | £0,63 | £0,00 12,5 +1,67
B2 68,77 | 66,03 399 110,40 | 4,35 4,30 91 13,74
£37,55 | £75,51 +100,90| £1,03 | £0,25 +3,21

B3 122,80 | 117,33 616 197,80 | 6,34 6,00 37 22,12
+68,71 | £122,21 +163,45 £1,34 | £0,23 +5,74

F 30,14 | 26,48 201 45,92 3,40 3,45 1 7,05
+12,75| £32,94 +49,30 | £0,47 | £0,50 +1,77

a 33,08 | 31,75 189 52,10 3,80 4,00 15 7,88
+18,15 | £36,15 +45,86 | £0,48 | £0,00 +1,64

Tabelle 4.3: Ergebnis der systematischen Messreihen (vgl. mit Tab. 3.6) mit Mittel-
wert (MW), Median (MED), Maximum (MAX) und Mittelwert der maximalen Uber-
einstimmungspunkte pro Person (MAX MW) bei OPGs derselben Identitdt (=) und
verschiedener Personen (#).
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Ubereinstimmungspunkte # Identitéit
Filter MW ] MED ‘ MAX ‘ MAX MW
A 2,78 £ 0,67 | 3,004 0,00 7 5,10 £ 0,81
B 3,52+£0,77 | 3,65+0,34 10 7,45+ 1,44
C 3,64 +£0,63 | 3,75 40,26 12 7,35+ 1,90
D 4,02+ 0,81 | 4,00+ 047 17 12,10 £ 3,73
E 3,92+0,63 | 3,95+0,16 | 12,5 8,75+ 1,93
E2 4,24+0,94 | 4,15+ 0,24 21 12,75 + 3,84
E3 | 6,24+1,32 | 6,00£047 | 58 | 24,90 + 12,42
F 3,38 +£0,46 | 3,40 £ 0,52 10 6,60 £ 1,71
G 3,81 +£0,47 | 4,00 4 0,00 13 8,20 4+ 2,04

Tabelle 4.4: Ergebnis der systematischen Messreihen (vgl. mit Tab. 3.6) mit Mittel-
wert (MW), Median (MED), Maximum (MAX) und Mittelwert der maximalen Uber-
einstimmungspunkte pro Person (MAX MW) bei OPGs verschiedener Personen fiir 10
gesuchte Identitdten ohne Referenzbild in der Merkmal-Datenbank.

Identitéiten (OPGs) ID nicht eindeutig identifi-
. > Schwelle e ziert (Anzahl moglicher
Liitter (max # Identitét) = 7 Ldeift anderer Identitéten)
27/40 (53/138) | 34/40 (56/138) | 2471 T (1), 8 (27476),
A 0/3 Leichen 1/3 Leichen 18 (65), 22 (1), 27 (13),
1 (4904), L3 (546)
o 28/40 (63/138) | 36,40 (78/138) | 8 (12923), 13 (15), 19 (1),
1/3 2/3 1 (4), L1 (27243)
o 35/40 (75/138) | 39/40 (95/138) | 8 (2062),
1/3 1/3 L1 (11794), L3 (2606)
O 33/40 (75/138) | 39/40 (99/138) | 8 (6590),
1/3 2/3 1 (13)
. 38/40 (91/138) | 39/40 (99/138) (),
1/3 1/3 L1 (3), L3 (21)
36,40 (38/138) | 40,40 (104/138) S
E2 1/3 3/3 alle identifiziert
36/40 (67/138) | 39/40 (99,/133)
E3 1/3 3/3 8 (1)
9 (19495), 7 (13050), 8 (),
F 29/ 402(/6:,)2/ 138) | 33/ 402(/638/ 138) | 15 (23075) 19 (278) 27
(528 (50, L1 (25254
a 31/40 (55/138) | 38/40 (92/138) | & (18030), 13 (6),
1/3 2/3 L3 (25676)

Tabelle 4.5: Ergebnis des Abgleichs mit der Merkmal-Datenbank fiir 40 Personen.
Die Schwelle entspricht dem Maximum verschiedener Identitédten in Tab. 4.3 bzw. Tab.

4.4.



KAPITEL 4. ERGEBNISSE

8

11

N T N O O O T |

b'ﬂ'ﬂ-ﬁ'ﬁ'fﬂ'ﬁ"ﬂ'@'&'ﬂ'ﬁ'é'ﬂ-ﬁ"ﬂ"ﬂ'-b-o-'k'gd-ﬂ"ﬁ"o"ﬂ"ﬂ"n"ﬂ"ﬂ'ﬂ"ﬂ"ﬂ'ﬂ"&-ﬂ-%é9'0"9-9-

17 15 13

ID
19

29 27 25 23 21

39 37 35 33 31

L3 L1

Ubereinstimmungspunkte zw. zwei OPGs

(0]

Filter Einstellung D, G und F

O

Ubereinstimmungspkt.
10

Ubereinstimmungspkt.
10

T T T

50 = 100 150 200 250
Ubereinstimmungspunkte

o verschiedene Personen © gleiche Identitat

| ID280IDL1AIDL3‘

Ubereinstimmungspkt.
10

0 5 20

10000 20000

SURF-Punkte

14000 0 5 20 0

SURF-Punkte
6000

20 0

0 5

. o
L o
. —g— § —B
o
= -] o o
T T T
28 L1 L3

Anderung Sobel-Filter

T T T T T
0 2 4 6 8 10

a
Anderung Mittelwertfilter

I Y
o

o
o
o
ALAAAAARAAARRRAAAAAAANBABABALAA
I I I I I I I

0 5 10 15 20 25 30
b

Abbildung 4.14: Fiir die Filtereinstellung E (vgl. mit Tab. 3.6) ist die maximale An-
zahl der Ubereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identitit (rote Punkte) und
verschiedener Personen (schwarze Boxplots) fiir alle 40 zuféllig ausgewéhlten Perso-
nen und drei Leichen (L1-3) dargestellt (links). Der Schwellenwert fiir die minimale
Anzahl an Ubereinstimmungspunkte fiir die eindeutige Identifizierung ist als blaue ver-
tikale Linie dargestellt. Fiir die ID 28, L1 und L3 sind zudem Ergebnisse aus anderen
Filtereinstellungen abgebildet (rechts).




KAPITEL 4. ERGEBNISSE 76

mit RANSAC ohne RANSAC

[e]
1
|
Ed
o

17

19
19
|
=
5

ID

29 27 25 23 21
o

29 27 2|5 23 21
:
o

33 31
|

E4E3

d.
[e]
[e]

39 37 35 33 31
g
O

L3 L1
L3 L1 39 37 35
|
BT ELE:
-] e B g % 6 L

0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
Ubereinstimmungspunkte Ubereinstimmungspunkte

o verschiedene Personen
o gleiche Identitat

Abbildung 4.15: Fiir die Filtereinstellung E2 (vgl. mit Tab. 3.6) ist die maximale
Anzahl der Ubereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identitét (rote Punkte) und
verschiedener Personen (schwarze Boxplots) mit (links) und ohne (rechts) RANSAC
fiir alle 40 zuféllig ausgewéhlten Personen und drei Leichen (L1-3) dargestellt. Der
Schwellenwert fiir die minimale Anzahl an Ubereinstimmungspunkte fiir die eindeutige
Identifizierung ist als blaue vertikale Linie eingezeichnet.
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Abbildung 4.16: Es ist die Zeit zwischen einem Such- und Referenzbild derselben
Identitét fiir alle 40 zuféllig ausgewéhlten Personen und drei Leichen (L1-3) mit der
Filtereinstellung E3 (vgl. Tab. 3.6) dargestellt. Die Grofie der Blase reprisentiert die
Anzahl der Ubereinstimmungspunkte zwischen zwei OPGs derselben Identitit.

Mit der Filtereinstellung E gelang eine eindeutige Identifizierung fiir 38 von 40
(95%) Identitiiten mit einer Mindestanzahl von 13 Ubereinstimmungspunkten
(sieche Tab. 4.5 und Abb. 4.14 blaue Linie) und 39 von 40 (98%) Identitidten
ohne Beriicksichtigung einer Mindestanzahl. Eine Person wurde als identifiziert
angesehen, wenn diese das beste Ergebnis im Matching-Verfahren erreicht hat.
In Abhéngigkeit des Such- und Referenzbildes kann der Erfolg der Identifizie-
rungsmethode durch Optimierung der Filtereinstellung verbessert werden (siehe
Abb. 4.14 rechts). Durch Anderung des Parameters a werden bspw. die Kanten
unterschiedlich hervorgehoben und die Anzahl der Ubereinstimmungspunkte bei
OPGs derselben Identitét kann sich abrupt &ndern. Das Matching-Verfahren fiir
ID 28 war bspw. mit der Filtereinstellung D besonders erfolgreich. Eine geeignete
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Filtereinstellung kann vor allem durch die Variation des Sobel-Filters und Mit-
telwertfilters gewonnen werden. Dabei erlaubte die Erhohung der Anzahl der
SURF-Punkte potentiell mehr Ubereinstimmungspunkte bei OPGs derselben
Identitat zu gewinnen. Eine leichte Reduzierung des Bildrauschens und somit
der SURF-Punkte durch einen Mittelwertfilter, ermdglichte dem Algorithmus
robustere Merkmale zu erkennen, wodurch auch mehr Ubereinstimmungspunk-
te bei OPGs derselben Identitdt moglich waren.

04/2018

Abbildung 4.17: Ubereinstimmungspunkte zweier OPGs fiir ID 13 (oben) und ID
39 (unten) mit Zeitstempel der Akquisition

Das Matching-Verfahren kann ohne Beriicksichtigung der Hauptorientierung des
Merkmals (Parameter ,Upright®, Filtereinstellung E2) oder bei einer hoheren
Schwelle fiir das Néchste-Nachbarn Verhéltnis (Parameter ,MaxRatio, Filter-
einstellung E3) erfolgreicher sein. Allerdings werden auch Merkmale bei OPGs
verschiedener Personen leichter als Ubereinstimmungspunkte detektiert und er-
hohen damit die Schwelle zur Abschitzung der eindeutigen Identifizierung (ver-
gleiche Maximum zw. verschiedenen Identitdten bei Filtereinstellung E und E2
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bzw. E3 in Tab. 4.3). Fiir die Filtereinstellung E2 bzw. E3 wurden 40 von 40
(100%) bzw. 39 von 40 (98%) Identitdten erfolgreich identifiziert ohne Beriick-
sichtigung einer Mindestanzahl von Ubereinstimmungspunkten, dabei wiesen 36
von 40 (90%) Personen im Matching-Verfahren mehr als 21 (E2) bzw. 58 (E3)
Ubereinstimmungspunkte auf. Die Identifizierungsmethode kann auch ohne den
RANSAC-Algorithmus erfolgreich sein (siehe Abb. 4.15 rechts), allerdings ist
keine zuverléssige, niedrige Schwelle (blaue Linie) zur Abschitzung der eindeu-
tigen Identifizierung mehr gegeben.

07/2012 12/2013

03/2010 12/2015

Abbildung 4.18: Ubereinstimmungspunkte zweier OPGs fiir ID 8 (oben) und 1D22
(unten) mit Zeitstempel der Akquisition

Der zeitliche Verlauf zwischen Aufnahmen derselben Identitdt ist in Abb. 4.16
dargestellt. Eine erfolgreiche Identifizierung war auch dann moglich, wenn die
Akquisition eines Such- und Referenzbildes derselben Identitét fast 11 Jahre
auseinander lagen und Teile des Zahnersatzes entfernt wurden (Abb. 4.17 unten,
vgl. mit Abb. 4.16 ID 39) oder wenn nur Zahnkanten verfiighar waren, bspw.
von einem Kind (Abb. 4.17 oben, vgl. mit Abb. 4.16 ID 13).

Das Matching-Verfahren kann erschwert werden, wenn zwischen den zu untersu-
chenden OPGs grofe Anderungen des Zahnstatus stattgefunden haben. Zudem
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01/2012 verschiedene Personen 01/2014

11/2013 01/2014

Abbildung 4.19: Ubereinstimmungspunkte zweier OPGs fiir verschiedene Personen
(a) und derselben Identitét (b) am Beispiel der ID 10 mit Zeitstempel der Akquisition

kann die Erkennungsrate fiir jiingere Personen aufgrund des Zahnwachstums
im Vergleich zu &lteren Personen niedriger sein (vgl. Alter in Abb. 4.16). Die
Identifizierung ist anspruchsvoller, wenn die gesuchte Person selbst nur weni-
ge Merkmale besitzt, wie bspw. bei ID 8 mit nur wenigen Z&hnen (siche Abb.
4.18 oben). Im Gegensatz weist die ID 22 viele Fiillungen auf (siche Abb. 4.18
unten), welche jedoch im Laufe der Jahre einige Anderungen aufwiesen.

Mit den verwendeten Filtereinstellungen (sieche Tab. 3.6) konnten insgesamt 113
von 138 (82%) OPGs der 40 Personen eindeutig identifiziert werden. Griinde fiir
eine nicht erfolgreiche Identifizierung der 25 OPGs von 12 Personen waren 7 mal
ein schlechter Kontrast (Fehlerhafte Aufnahme/Speicherung der Daten), 4 mal
ein im Vergleich zur Referenzaufnahme geschlossener Mund, 5 mal eine grofie
Anderung des Milchgebisses und 9 mal ein sehr veréinderter Zahnstatus durch
bspw. zahlreiche neue Zahnimplantate nach einem Unfall.

Die meisten Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen kénnen
aufgrund eines dhnlichen Zahnstatus begriindet sein (sieche Abb. 4.19). Idealer-
weise ist die Anzahl der Ubereinstimmungspunkte, im Vergleich zu Aufnah-
men der tatséchlichen Person, signifikant und zuverléssig niedriger. So betragen
bspw. fiir die ID 10 die Ubereinstimmungspunkte bei OPGs einer anderen und
in Klammern derselben Identitat fiir die Filtereinstellungen A: 6 (28,5); B: 6
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(25,5); C: 10 (63,5); D: 17 (62); E: 11,5 (80); E2: 20 (75); E3: 34 (210); F: 5 (20)
und G: 15 (92).

4.2.1.1 Identifizierung von 500 Personen

Die Suchbilder der 500 zuféllig ausgewéhlten Personen kénnen grob in folgen-
de Kategorien eingeteilt werden: 8 Milchgebisse, 20 Zahnspangen, 55 gesunde
Zahne ohne Zahnarbeiten, 97 Gebisse mit wenig Zahnarbeiten, 253 Gebisse mit
viel Zahnarbeiten, 40 Gebisse mit wenig Z&hne, 22 Aufnahmen ohne Zihne ggf.
mit Zahnimplantate und 5 OPGs mit schlechter Aufnahmequalitdt bzw. Spei-
cherung der Daten.

1200
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Abbildung 4.20: In Boxplots ist das Maximum an Ubereinstimmungspunkte bei
OPGs derselben Identitét (=) und verschiedener Personen (#) in 500 Identifizierungs-
verfahren dargestellt.

In den Identifizierungsverfahren war das Maximum an Ubereinstimmungspunk-
ten bei OPGs derselben Identitdt signifikant hoher gegeniiber verschiedener
Identititen (im Mittel um 19,95 & 28,90 Ubereinstimmungspunkte fiir Filter-
einstellung A bis 190,91+ 211,67 Ubereinstimmungspunkte fiir Filtereinstellung
E3, siehe Abb. 4.20, asymptotischer Wilcoxon-Test: p < 0,001; n = 500; z =
-15,20 fiir Filtereinstellung A; -15,98 B; -17,63 E; -17,50 E2; -17,73 E3). Die
Effektstéarke nach Cohen [18] liegt zwischen r = 0,68 (Filtereinstellung A) und
r = 0,79 (Filtereinstellung E3), dies entspricht einem starken Effekt.
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‘ Variante A B E
> # Identitat | 377/500 (75 %) | 387/500 (77 %) | 417/500 (83 %)
> Schwelle 332/500 (66 %) | 348/500 (70 %) | 394/500 (79 %)

> 2*Schwelle

240/500 (48 %)

291/500 (58 %)

345/500 (69 %)

E2

E3

bestes Erg.

> # Identitét

421/500 (34 %)

421/500 (34 %)

431/500 (86 %)

> Schwelle

376,/500 (75 %)

364,500 (73 %)

399,500 (80 %)

> 2*Schwelle

327/500 (65 %)

308,/500 (62 %)

350,500 (70 %)

82

Tabelle 4.6: Ergebnis der Identifizierung von 500 Identitéten fiir verschiedene Filter-
einstellungen. Als Schwelle wurde das Maximum verschiedener Identitéten aus Tab.
4.3 bzw. Tab. 4.4 verwendet.

Die Identifizierung der gesuchten Personen gelangen, je nach Filtereinstellung,
fiir bis zu 421 von 500 (84%) Identitaten (vgl. mit Tab. 4.6). Die Identifizierung
war bei 431 von 500 Identitdten (86 %) erfolgreich, wenn die Auswertungen
verschiedener Filtereinstellungen miteinander kombiniert wurden. Die zuvor ge-
fundene Schwelle fiir eine Mindestanzahl an Ubereinstimmungspunkten fiir eine
eindeutige Identifizierung (vgl. Tab. 4.3 und Tab. 4.4) konnte bei bis zu 394 von
500 Identitaten (79 %, Filtereinstellung E) erreicht werden. Eine sehr eindeu-
tige und zuverlissige Identifizierung (mehr Ubereinstimmungspunkte als der
zweifache Schwellwert) gelang bei bis zu 345 von 500 Identitdten (69 %, Fil-
tereinstellung E). Die Identifizierung war bei 69 Identitdten nicht erfolgreich
aufgrund eines ungeeigneten Suchbildes (14 mal keine oder nur wenige Zéh-
ne, 4 mal keine individuellen Merkmale, 1 mal eine ungeeignete Bildaufnahme
durch falsche Positionierung) bzw. ungeeigneter Referenzaufnahmen (32 mal ei-
ne schlechte Bildqualitéit durch bspw. Digitalisierung von alten Rontgenfilmen,
14 mal grofe Anderungen im Zahnstatus, 4 mal eine ungeeignete Bildaufnahme
durch falsche Positionierung des Patienten). In zwei Fillen besaf eine Identitét
zwei verschiedene Patienten-ID.

Die Filterung von nicht gesuchten Identitéiten iiber eine Mindestanzahl an Uber-
einstimmungspunkten (vgl. Tab. 4.3 und Tab. 4.4) gelang bei bis zu 97% der
Identifizierungsverfahren (Filtereinstellung A: 474/500, 95%; B: 482/500, 96%;
E: 439/500, 88%; E2: 451/500, 90% ; E3: 485/500, 97%). Fiir die Uberschreitung
des Schwellwerts fiir verschiedene Personen waren ein ungeeignetes Suchbild
(keine individuelle Darstellung durch eine grofse Zahnspange in bis zu 9 Iden-
tifizierungsverfahren und eine Plattenosteosynthese in bis zu 3 Identifizierungs-
verfahren, sieche Abb. 4.21) und/oder ein zu gering angenommener Schwellwert
die Ursache. In einem Identifizierungsverfahren mit mehr als 30.000 Matching-
Durchliufen waren im Fall einer Uberschreitung des Schwellwerts im Median
2,00 £ 0,71 OPGs betroffen (Maximum 33,60 + 19,55; Mittelwert 6,03 + 8,49).
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07/2017  verschiedene Personen  04/2015

04/2007~verschiedene Personen 0172018"_“’

Abbildung 4.21: Uberschreitung des Schwellwerts fiir verschiedene Personen (vgl.
mit Abb. 4.20) mit der Filtereinstellung E2 durch ungeeignete Suchbilder (oben: Zahn-
spange, unten: Plattenosteosynthese).

4.2.2 Identifizierung von Leichen

Die postmortale OPG Akquisition (siehe Abschnitt 4.2.2.1) und die anschlie-
Rende Identifizierung iiber einen Abgleich der postmortalen Aufnahme mit der
Merkmal-Datenbank (siche Abschnitt 4.2.2.2) konnte fiir drei Leichen erfolgreich
durchgefiihrt werden.

4.2.2.1 Postmortale OPG Akquisition

Die entwickelte Fixierungsliege (siche Abb. 4.22 oben) ermdglichte eine zuverlis-
sige Fixierung von Leichen mit kleinen und grofen Korpern. Fiir die Umlagerung
und Fixierung der teils mehr als 100 kg schweren Korper waren trotzdem mehre-
re Personen erforderlich. Fliigelmuttern ermoglichten eine schnelle und einfache
Anpassung der Haltearme an die Kérperanatomie. Die mit dem Tisch verbunde-
ne senkrechte Stange wurde in zwei Grofen angefertigt, so dass auch bei kleinen
Korpern das OPG-Rontgengerdt um den Kopf und Schultern rotieren konnte
(siche Abb. 4.22 unten). Wahrend der postmortalen OPG Akquisition von ID
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Abbildung 4.22: Fixierungsliege mit Kopf- und Zahnhalterung (oben [38]) zur Un-
terstiitzung der postmortalen OPG Akquisition (unten)

L1 kam es zu einer leichten Kopfbewegung, die zu einer Signalverzerrung auf
dem OPG fiihrte (siehe Abb. 4.23 L1). Der Grund lag in einer ersten Version der
Fixierungsliege ohne Kinnhalter, wodurch eine exakte Ausrichtung des Kopfes
erschwert wurde. Nach Uberarbeitung der Fixierungsliege wurde fiir die ID L2
und L3 jeweils nur eine postmortale Akquisition angefertigt.

4.2.2.2 Abgleich mit der Merkmal-Datenbank

In allen drei Fillen gelang iiber das postmortale OPG eine Identifizierung der
gesuchten Person durch einen Abgleich mit der Merkmal-Datenbank (siehe Abb.
4.23 und Tab. 4.5, sowie Abb. 4.14, 4.15 und 4.16 fiir ID L1-3). Aufgrund der
leichten Kopfbewegung wihrend der postmortalen Akquisition von ID L1 war
die eindeutige Identifizierung nur iiber die Filtereinstellungen E2, E3 und G
(vgl. mit Tab. 3.6) erfolgreich. Hingegen gelang die eindeutige Identifizierung
der ID L2 mit allen Filtereinstellungen. Die Identifizierung von ID L3 war mit
den Filtereinstellungen B, D, E2, E3 und F zuverldssig moglich.
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09/2012

Abbildung 4.23: Ubereinstimmungspunkte zweier OPGs fiir ID L1 (a), L2 (b) und
L3 (c) mit Zeitstempel der Akquisition [38]
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4.2.2.3 Identifizierung einer unbekannten Leiche

Die Akquisition eines postmortalen OPG einer bereits stark verwesten Leiche
war erfolgreich. Trotz dieser fortgeschrittenen Verwesung gelang eine eindeuti-
ge Identifizierung der Leiche mittels Abgleich des postmortalen OPG mit der
Merkmal-Datenbank (siche Tab. 4.7 und Abb. 4.24). Dabei konnte die Person
mit allen Filtereinstellungen identifiziert werden.

Ubereinstimmungspunkte
Filter = Identitéat # Identitdt

MW = MAX MW \ MED \ MAX
A 75 2,02+1,29 2 5
B 10 3,54+1,13 4 7,5
C 13 3,70£0,70 4 7
D 35 4,25+1,27 4 17
E 27,5 4,03 £0,65 4 10,5
E2 57,5 4,36 £1,05 4,5 19
E3 81 6,58 +1,38 6 19
F 11 2,83 +1,61 3 7
G 20 3,68 +0,76 4 9

Tabelle 4.7: Identifizierung einer unbekannten Leiche durch Anwendung der entwi-
ckelten Identifizierungsmethode

06/2017 07/2018

Abbildung 4.24: Erfolgreiche Identifizierung einer unbekannten Leiche mit Uber-
einstimmungspunkte und Zeitstempel der Akquisition
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Diskussion

Das Ziel dieser Arbeit war die automatisierte Identifizierung unbekannter Per-
sonen anhand eindeutiger Merkmale in ante- und postmortale OPGs. Zu diesem
Zweck wurde eine Software, eine Merkmal-Datenbank und eine Fixierungsliege
entwickelt. Die Software ist in der Lage, groffe Datenbanken mit vielen Eintra-
gen von potentiell gesuchten Identitdten zu filtern. Zur Identifizierung konnten
Merkmale u. a. an Konturen der Zahne, zahnéarztlichen Arbeiten und Zahnim-
plantate gewonnen werden. Die Identifizierungsmethode war auch dann erfolg-
reich, wenn zwischen Such- und Referenzbild Zahnmerkmale hinzugefiigt oder
entfernt wurden. Zudem konnte ein Schwellenwert gefunden werden, ab der ei-
ne Person mit hoher Wahrscheinlichkeit identifiziert war. Zusétzlich kann bei
Nichterreichung des Schwellwerts das beste Ergebnis, oder eine kleine Grup-
pe mit den meisten Ubereinstimmungspunkten, manuell {iberpriift werden um
die Erfolgsrate der Identifizierung zu erhéhen. Der Schwellwert ermoglicht dar-
iber hinaus die Erkennung eines falsch-positiven Ergebnisses, wenn keine Re-
ferenzaufnahme der gesuchten Person in der Merkmal-Datenbank vorliegt. Mit
Hilfe einer Fixierungsliege konnten standarisierte postmortale OPGs, bei klei-
nen/leichten und auch bei grofsen/schweren Leichen, zuverldssig angefertigt und
fiir die Identifizierungsmethode erfolgreich genutzt werden. Die Zielstellung die-
ser Arbeit wurde in vollem Umfang erreicht und alle Hypothesen konnten be-
statigt werden.

Der Einsatz dieser Identifizierungsmethode kann ein niitzliches und zuverléssi-
ges Werkzeug zur schnellen Identifizierung unbekannter Leichen und hilfloser
Personen sein. In der Vergangenheit [29] und auch im Rahmen dieser Arbeit
hat sich gezeigt, dass eine schnelle Feststellung der Identitdt eines Mordop-
fers zu den Tatmotiven, Tatumstdnden und schlieflich zum Téter fithren kann.
Fiir die individuelle Identitatsbeurteilung bleibt unabhéngig von der beschriebe-
nen Methode qualifiziertes Personal in der forensischen Odontologie unerlasslich
[80, 95].

87
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5.1 Vergleich mit anderen Methoden

In den vergangen Jahren wurden verschiedene Ansétze und Algorithmen zur
Identifizierung von Identitdten aus OPGs und Bissfliigelaufnahmen publiziert.
Die meisten dieser Methoden umfassten nur sehr kleine Datenbanken mit we-
niger als 170 Personen. Dadurch konnte keine Aussage iiber die Robustheit der
vorgeschlagenen Losungen fiir groke Datenmengen getroffen werden. In den Ab-
schnitten 5.1.1 und 5.1.2 sind die wichtigsten Publikationen, ohne Anspruch auf
Vollstandigkeit, zusammengefasst.

5.1.1 Identifizierung iiber Bissfliigelaufnahmen

Nomir und Abdel-Mottaleb [71, 72, 74, 73] prisentierten Losungen zur Seg-
mentierung der Zahne mit iterativer und adaptiver Schwellwertbildung, sowie
anschliefender Separation der Einzelzdhne durch horizontale und vertikale In-
tegralprojektionen. Im néchsten Schritt extrahierten sie die Konturpunkte [32]
der Einzelzdhne. Die Konturpunkte wurden erneut abgetastet, um in einer Da-
tenbank eine vorgegebene Anzahl an Punkten zu speichern. Zudem erfolgte ei-
ne Klassifizierung der Zahne [62] in eindeutige Zahnnummern (vgl. mit FDI-
Zahnschema in Abschnitt 2.1.1.1). Das Matching-Verfahren fand nur zwischen
Zahnen mit gleicher Zahnnummer statt. Unter Skalierung, Drehung und Ver-
schiebung wurde der euklidische Abstand zwischen zwei Einzelzéhnen berechnet.
Die Identitdt mit den meisten iibereinstimmenden Zihnen war nach Definition
die gesuchte Person. Bei einer gleichen Anzahl von {ibereinstimmenden Z&ah-
nen war die Person mit den kleinsten durchschnittlichen euklidischen Abstand
fiir das gesamte Matching-Verfahren die gesuchte Identitdt. Um den Erfolg der
Identifizierung weiter zu erhohen, wurde ein kleiner Satz Merkmale iiber eine
Kraftfeld-Energiefunktion extrahiert. Dabei betrachteten sie das Graustufen-
bild des Zahnes als ein lineares Kraftfeld, mit der Annahme, dass jedes Pixel
im Bild eine isotrope Kraft auf alle anderen Pixel ausiibt. Mit diesem Kraft-
feld war eine potenzielle Energiefliche verbunden, deren Richtungseigenschaft
sie nutzten, um automatisch eine kleine Anzahl von potentiellen Energiequellen
zu lokalisieren und fiir das Matching-Verfahren zu berticksichtigen. Weiterhin
konnten die Konturen jedes Zahnes durch Fourier-Deskriptoren beschrieben und
im Matching-Verfahren zwischen zwei Datensétzen verglichen werden. Die Da-
tenbank bestand aus 187 antemortalen Bissfliigelaufnahmen und wurde mit 50
Aufnahmen abgeglichen. Die Erfolgsrate der Identifizierung betrug bis zu 86%.
Die Identifizierung war erschwert, wenn die Zahnkontur nicht korrekt extrahiert
werden konnte, bspw. aufgrund einer schlechten Bildqualitdt. Aber auch, wenn
die 2D-Formen der Konturen zwischen verschiedenen Personen zu dhnlich wa-
ren oder es aufgrund von Zahnarbeiten, Zahnwachstum oder Zahnimplantate zu
einer Anderung des Zahnstatus kam. Zudem konnten falsch-positive Ergebnisse
auftreten, wenn die gesuchte Person nicht in der Datenbank enthalten ist.

Zhou und Abdel-Mottaleb [100] nutzten fiir die Identifizierung die Konturen
einzelner Zahne. Dabei verbesserten sie zundchst mit Top-Hat und Bottom-
Hat Filtern [41] den Kontrast des Bildes, in dem die Helligkeit der Zahnregio-
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nen erhoht und die der Knochen reduziert wurde. Anschliefend extrahierten sie
die Zdhne iiber ein Schwellwertverfahren und berechneten die Konturen mit ei-
nem sog. Schlangen-Algorithmus [51]. Das Matching-Verfahren basierte auf dem
Hausdorff-Abstandsmafs zwischen den Zahnkonturen der gesuchten Person und
Referenzaufnahmen aus einer Datenbank, welche aus 60 bis 102 Roéntgenbildern
bestand. Die Erfolgsrate der Identifizierung lag bei 83%.

Lin, Lai und Huang [56, 57] prisentierten eine Identifizierungsmethode iiber
den Abgleich von Zahnkonturen, welcher auf die Berechnung eines gewichteten
Hausdorfl-Abstands basierte. Die Segmentierung der Einzelzdhne orientiert sich
dabei an der Methode von Nomir et al. [71]. Jedoch erhhten sie zuvor den Kon-
trast des Bildes und nutzen einen Canny-Kantenfilter [15], um Zahnfleisch und
Zahne besser voneinander zu trennen. Zudem beriicksichtigten sie Zahnarbeiten
innerhalb eines Zahnes in Form, Gréfe, Lage und Orientierung. Im Matching-
Verfahren fand ein Abgleich der Zahnkonturen, Zahnarbeiten und des Gesamt-
bildes durch messen des Hausdorff-Abstands zwischen zwei Datenséitzen statt.
Die Datenbank umfasste 93 Bissfliigelaufnahmen (552 Zéhne und 122 Zahnar-
beiten), welche mit 35 Bissfliigelaufnahmen (220 Zéhne und 38 Zahnarbeiten)
abgeglichen wurden. Kritisch zu beméngeln ist, dass die Bissfliigelaufnahmen
aus verschiedenen Webseiten im Internet stammen und fiir den Abgleich die
selben Aufnahmen lediglich durch Anderung der Gréfe, Rotation und Kontrast
modifiziert wurden. Von den Autoren selbst stammten 24 Bissfliigelaufnahmen,
je die Halfte fiir die Datenbank und dem Abgleich, mit einem zeitlichen Abstand
von ca. 3 Monaten zwischen den Akquisitionen. Damit ist die Erfolgsrate der
Identifizierung von iiber 94,3% sehr kritisch zu betrachten.

(Olberg und Goodwin [76] extrahierten die Konturen von Zahne und Zahnarbei-
ten als Punktvektoren. Dabei haben sie im Vorfeld die Bilder manuell gedreht
und den auszuwertenden Bildausschnitt definiert. Fiir das Matching-Verfahren
wurde der Hausdorff-Abstand zwischen Einzelzahnaufnahmen verglichen. Die
Datenbank umfasste 67 Personen. Die Erfolgsrate der Identifizierung lag bei
86%.

5.1.2 Identifizierung iiber OPG

Der Vergleich zwischen einem ante- und postmortalen OPG ist eine zuverlis-
sige Methode zur Personenidentifizierung [20, 17, 26, 98, 54]. In der Literatur
[40, 3, 24, 48, 75] sind daher verschiedene Ansiitze und Algorithmen zur auto-
matisierten Identifizierung von Personen mittels OPG beschrieben. Allerdings
war die Anzahl der OPGs fiir die Evaluierung der Methoden sehr klein.

Hofer und Marana [40] extrahierten Zahnarbeiten, wie bspw. Fiillungen, anhand
eines Schwellwertverfahrens mit anschlieffender Anwendung des sog. Schlangen-
Algorithmus [51] zur Gewinnung der Konturen aus bis zu 68 OPGs. Sie gene-
rierten einen Code anhand der Position und Groéfse der Zahnarbeit, sowie deren
Abstand zu benachbarten Zahnarbeiten. Das Matching-Verfahren erfolgte an-
hand der Levenshtein-Distanz zwischen zwei Codes, welche die minimale Anzahl
von Einfiige-, Losch- und Ersetz-Operationen zur Umwandlung von Code 1 zu
Code 2 angibt [66]. Die Erfolgsrate der Identifizierung lag bei 86%.
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Barboza, Marana und Oliveira [3] entwickelten einen Algorithmus zur halbau-
tomatischen grafikbasierten Segmentierung der Zahnkonturen, welche als Fin-
zelzahnbilder fiir einen Abgleich in eine Datenbank gespeichert wurden. Das
Matching-Verfahren erfolgte iiber einen Konturenvergleich durch zwei verschie-
dene Methoden (Shape Context [6] und Beam Angle Statistics [2]). Bei einigen
Zéhnen traten Schwierigkeiten in der Segmentierung aufgrund eines zu geringen
Kontrastes auf. Die Ursachen wurden mit einer schlechten Bildqualitat, sowie
aus der iiberlagerten Projektion von Nachbarzihnen und anderen Strukturen
des Schédels, begriindet. Die Datenbank umfasste 1.126 Zdéhne aus 40 OPGs
von 20 Personen. Die Erfolgsrate der Identifizierung lag bei 55%.

Frejlichowski und Czapiewski [24] nutzten ebenfalls die Zahnkonturen fiir eine
halbautomatische Identifizierung. Sie berechneten eine Bildpyramide (vgl. mit
Abschnitt 2.2.2.1) und nutzten die beiden vorletzten Pyramidenschichten, um
den Kontrast des Bildes zu verstéirken. Fiir die Segmentierung der oberen und
unteren Zahnreihe war eine manuelle Festlegung des Startpunktes erforderlich.
Anschliefend wurden die Zéhne anhand der Liicken zwischen den Zahnhélsen
voneinander getrennt und die Zahnkontur mittels der Methode Curvature Scale
Space Transformation [69, 82| beschrieben. Fiir das Matching-Verfahren nutzten
sie den euklidischen Abstand zwischen den Konturmaxima zweier Datensétze
als Maf fiir die Ubereinstimmung. Die Datenbank bestand aus 30 OPGs von
30 Personen, weitere 30 OPGs derselben Personen nutzten sie fiir den Abgleich.
Die Erfolgsrate der Identifizierung lag bei 67%.

Karunya, Askarunisa und Athiraja [48] verwendeten die Zahnkonturen und
Zahnarbeiten (Fillungen) fiir die Identifizierung. Die Gewinnung der Zahnkon-
turen erfolgte iiber ein nicht néher beschriebenen Algorithmus zur Konturer-
kennung. Die Zahnarbeiten wurden mit Hilfe eines Intensitéts-Histogramms be-
stimmt. Fiir das Matching-Verfahren berechneten sie den euklidischen Abstand
zwischen den extrahierten Merkmalen. Die Datenbank bestand aus 55 OPGs
und weiteren 10 Bildern. Die Erfolgsrate der Identifizierung lag bei 72%.
Oktay [75] ermittelte die Position jedes Zahnes mittels maschinelles Lernen und
grafische Modelle. Die Zahn-Merkmale wurden in Form eines PHOG-Deskriptors
[10] beschrieben. Im Matching-Verfahren verglich sie den Abstand der Zéhne
zum Zentrum der Mundéffnung und die Ahnlichkeit der Deskriptoren zweier
Datensétze. Die Datenbank umfasste 206 OPGs von 170 Personen. Die Erfolgs-
rate der Identifizierung lag bei 81%.

Bei den publizierten Methoden konnten zwar hohe Erfolgsraten bei der Iden-
tifizierung erzielt werden, jedoch war die Anzahl der untersuchten Datensétze
sehr gering. Zudem sind zur Anwendung meist optimale Aufnahmen erforder-
lich, wie bspw. ein sehr guter Kontrast, viele Zahne, keine Zahnimplantate und
keine Milchzdhne. Bei zwei Methoden |3, 24| sind teilweise manuelle Eingriffe
erforderlich, welche bei einer grofen Anzahl von OPGs nicht mehr realisiert
werden konnen. Auch wurde die Méglichkeit eines falsch-positiven Ergebnisses
nur unzureichend diskutiert, wenn die gesuchte Person keine Referenzaufnahme
in der Datenbank besitzt. Im Rahmen dieser Arbeit hat sich die in der Litera-
tur beschriebene Erkenntnis bestétigt, dass vor allem Konturen von Zahne und
Zahnarbeiten viele wichtige und individuelle Merkmale enthalten.
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5.2 Computer Vision Algorithmus

Der entwickelte Computer Vision Algorithmus zur Personenidentifizierung be-
steht aus einer Kombination robuster Algorithmen. Im ersten Schritt wird das
OPG normiert, sowie mit einem Hochpass- (Sobel-Filter [14, 31, 34]) und Tief-
passfilter (Mittelwertfilter [22, 96, 92]) bearbeitet. Anschliefend werden die
SURF-Merkmale [4, 5] detektiert, gefiltert und ggf. in einer Merkmal-Datenbank
gespeichert. Fiir diesen Vorgang wurden i.d.R. OPGs im DICOM-Format aus-
gewertet, sowie aus dem DICOM Header Informationen iiber die Untersuchung
und Person erfasst. Grundlegend kann der Algorithmus auch OPGs im JPG-
Format verarbeiten.

5.2.1 Filtereinstellung

Die Normierung erlaubte unterschiedliche Farbtiefen und Bildauflésungen der
OPGs zu vereinheitlichen. Die Konvertierung zu einer 8 Bit Farbtiefe (256 Far-
ben [25]), als kleinster gemeinsamer Nenner, hat sich fiir das Matching-Verfahren
als zuverldssig bewdhrt. Zudem wiesen die OPGs unterschiedliche Pixeldichten
(Pixel pro Millimeter) auf. Durch eine Umrechnung zwischen Pixel und Milli-
meter mit den Informationen aus dem DICOM Header, konnte der Zuschnitt,
unabhéngig von der Bildauflésung, stets den gleichen anatomischen Bereich dar-
stellen.

Der Sobel-Filter, ein Algorithmus zur Kantendetektion, berechnet eine eher un-
genaue Anniherung der Bildgradienten [14, 31, 34]. Dabei ist der Operator rich-
tungsabhéngig, weshalb der Filter auf insgesamt acht Richtungen angewendet
werden kann (vgl. mit Abb. 4.2). Das Ergebnis der Filterung ist fiir die Perso-
nenidentifizierung iiber OPGs von grofser Bedeutung. Die robustesten Merkmale
in einem OPG fanden sich an den Konturen der Zihne, zahnérztlichen Arbei-
ten und Zahnimplantate (vgl. mit Abb. 4.7). Die dabei relativ kleinen Skalen-
grofen der SURF-Merkmale haben den grofen Vorteil, dass trotz Anderungen
am einzelnen Zahn oder des gesamten Zahnstatus das SURF-Merkmal in einer
Referenzaufnahme wiedergefunden werden konnte. Hingegen war ohne Anwen-
dung eines Sobel-Filters zu erkennen, dass die wichtigsten SURF-Merkmale in
groffen Flachen von Zahnliicken, Zdhne, Fillungen, Zahnimplantate und der
Mundoffnung extrahiert wurden. Die hierbei relativ grofsen Skalengrofen der
SURF-Merkmale reduzieren die Robustheit der Merkmale gegeniiber Anderun-
gen des Zahnstatus. So konnten schon kleine Anderungen am Zahn oder der
Aufnahmetechnik (bspw. verdnderte Mundo6ffnung) eine Wiedererkennung des
Merkmals in einer Referenzaufnahme erschweren (vgl. Filtereinstellung A mit
B in Tab. 3.6 mit Ergebnis in Tab. 4.3). Ein modifizierter Sobel-Operator G,
konnte die Konturen im OPG besser hervorheben und damit die Merkmalsge-
winnung deutlich verbessern. Eine grofere Anzahl an SURF-Punkten erlaubte es
potentiell mehr Ubereinstimmungspunkte in einer Referenzaufnahme derselben
Identitédt zu finden. Idealerweise fiihrte eine grofere Anzahl an SURF-Punkten
nicht zwangsliufig zu mehr Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener
Personen. Anderseits ist der Speicherbedarf der Merkmal-Datenbank, die Dauer
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der Signalverarbeitung (vgl. mit Abb. 4.5) und das Bildrauschen (vgl. mit Abb.
4.4) proportional vom Parameter a des modifizierten Sobel-Operators abhéngig.
Zudem konnten bei einem zu grofsen Gradienten, feinere Strukturen und wichti-
ge Merkmale iiberlagert sein und damit als Ubereinstimmungspunkt nicht mehr
wiedererkannt werden.

Die Anwendung eines Mittelwertfilters [22, 96, 92] konnte das Bildrauschen re-
duzieren und die Konturen glitten. Ein Mittelwertfilter ersetzt jeden Pixelwert
in einem Bild durch den Mittelwert seiner Nachbarn, einschlieflich seiner selbst.
Dies ermdglicht die Eliminierung von Pixelwerten, die fiir ihre Umgebung nicht
reprasentativ sind. Mit zunehmender Grofe wirkte das OPG unschérfer. Da-
bei stellt die Grofe des Filterkerns ein Kompromiss zwischen der Rauschunter-
driickung, also Unterdriickung unbedeutender potentieller Merkmale, und Kan-
tenunschérfe dar. Bei einem relativ grofsen Gradienten a des Sobel-Filters konnte
eine geringfiigige Glattung der Konturen, durch einen Mittelwertfilter (b < 7),
die Robustheit einiger Merkmale erhéhen (vgl. mit Abb. 4.6) bei gleichzeitiger
Reduzierung der Dauer der Signalverarbeitung.

Der SURF-Algorithmus von Herbert Bay et al. [4, 5] ermdglichte eine schnelle
und robuste Erkennung von dentalen Merkmalen. Grundlegend wurden indivi-
duelle Merkmale vor allem an Kanten und Flachen von Zahne, zahnérztlichen
Arbeiten und Zahnimplantate extrahiert. Im geringen Mafse konnten aber auch
markante Merkmale aufterhalb des Mundraumes, bspw. an der Zahnwurzel oder
am Kiefer, gewonnen werden. Die Parameter des SURF-Algorithmus haben das
Ergebnis beeinflusst. Eine hohere Anzahl an Oktaven (Parameter ,NumOcta-
ves®) erlaubte es grofere Merkmale im OPG zu detektieren. Somit ist die Wahl
des Parameters individuell vom Such- und Referenzbild abhéngig, welche bspw.
32 gesunde Zahne oder grofe Zahnimplantate darstellen kénnen. Im Allgemei-
nen zeigte sich, dass ab einem Wert von vier keine Verbesserung des Ergebnisses
mehr auftrat (vgl. mit Abb. 4.8 unten). Die optimale Anzahl der Box-Filter pro
Oktave (Parameter ,NumScaleLevels®) ist von der Bildgrofe abhéingig, zu grofe
Werte fiihrten zu einer Unterabtastung des Bildes. Im Allgemeinen konnten ab
einem Wert von sieben nur noch geringfiigige Verbesserungen beobachtet wer-
den (vgl. mit Abb. 4.8 oben). Mit der Mindeststérke eines Merkmals (Parameter
,MectricThreshold“) konnte die Anzahl bzw. die Zuverldssigkeit der gefunde-
nen Merkmale reguliert werden. Eine hohe Anzahl an Merkmale, durch eine
Verringerung der Schwelle, erméoglichte mehr Ubereinstimmungspunkte in einer
Referenzaufnahme derselben Identitédt zu finden, ohne im gleichem Mafe die
Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Identitéiten zu erhohen (vgl.
mit Abb. 4.9). Dieser Zusammenhang kann in besonders schwierigen Identifizie-
rungsverfahren hilfreich sein. Allerdings fiihrt eine erhohte Anzahl an Merkma-
len zu einer deutlich lingeren Dauer der Signalverarbeitung. Die Vergroferung
der SURF-Deskriptoren von 64 auf 128 (Parameter ,Featuresize) konnte die
Genauigkeit der Merkmale erhéhen. Allerdings ist diese Genauigkeit fiir das
Identifizierungsverfahren iiber OPGs eher ungeeignet (vgl. mit Abb. 4.9). Die
Ignorierung der Hauptorientierung des Merkmals (Parameter ,,Upright®) fiihrte,
bei gleichbleibender Dauer der Signalverarbeitung, zu mehr Ubereinstimmungs-
punkte (vgl. Ergebnisse mit Filtereinstellung E gegeniiber Filtereinstellung E2
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und siehe Abb. 4.9). Allerdings konnten ebenfalls die Ubereinstimmungspunkte
bei dhnlichen OPGs verschiedener Identitidten ansteigen (vgl. mit Abb. 4.19).
Eine weitere Moglichkeit der Filteroptimierung stellen die Matching-Parameter
sMatchThreshold“ und ,,MaxRatio“ dar, welche eine Mindestiibereinstimmung
zwischen den Deskriptoren des Such- und Referenzbildes festlegen. Eine Erho-
hung dieser Werte kann das Matching-Ergebnis verbessern. Jedoch steigt die
Dauer der Signalverarbeitung und das Maximum der Ubereinstimmungspunkte
bei OPGs verschiedener Personen deutlich an (vlg. mit Abb. 4.11, siche Ma-
ximum verschiedener Identitdten in Tab. 4.3 und Tab. 4.4 fiir Filtereinstellung
E3).

Der RANSAC-Algorithmus [9] hatte einen grofen Einfluss auf das Matching-
Verfahren. Er ist eine wertvolle iterative Methode zum Schétzen von Parametern
eines mathematischen Modells aus einem Satz von beobachteten Daten, welche
Ausreifer und grobe Fehler enthalten kénnen. Grundlegend fiir den Erfolg dieses
Algorithmus war die geschickte Auswahl des Parameters ,MaxDistance®, welcher
den maximalen Abstand eines Datenpunktes vom Modell definiert bis dieser als
grober Fehler eingestuft wird - ist dieser Wert zu grofs oder klein kann der Algo-
rithmus versagen [87]. Dagegen kann die Anzahl der Iterationen nahezu beliebig
hoch gewihlt werden und die Uberpriifung des Modells anhand der Anzahl un-
terstiitzender Messwerte ist nicht zwingend erforderlich [87], weshalb diese Para-
meter nicht variiert wurden. Das Identifizierungsverfahren konnte auch ohne den
RANSAC-Algorithmus erfolgreich sein, jedoch sind grundlegend falsch-positive
Ergebnisse wahrscheinlicher, da es keinen geeigneten Schwellenwert in Bezug
auf die Anzahl der mindestens benétigten Ubereinstimmungspunkte fiir eine
eindeutige Identifizierung gibt (vgl. mit Maximum verschiedener Identitdten fiir
-1 (ohne) und > 0 (mit) in Abb. 4.12 und Abb. 4.15).

Der entwickelte Algorithmus beschreibt einen komplexen mathematischen und
algorithmischen Vorgang, deren Ergebnis mit jeder Durchfiilhrung um weni-
ge Ubereinstimmungspunkte variieren konnte. Das Matching-Verfahren basiert
auf eine Vorwirts-Riickwirts-Ubereinstimmung, so dass aus einem Merkmal
nur maximal ein Ubereinstimmungspunkt gewonnen werden konnte. Denn noch
kann die Reihenfolge der OPGs einen Einfluss auf das Ergebnis haben (vgl. mit
Abb. 4.10). Aus diesem Grund wurde der Parameter ,Matchvar® eingefiihrt.
Die Dauer der Signalverarbeitung kann deutlich reduziert werden, wenn das
Matching-Verfahren nur einmal ausgefithrt wird (Parameter Matchvar gleich 1
oder 2). Jedoch kann fiir das Identifizierungsverfahren die Bildung eines Mit-
telwerts aus zwei Matching-Verfahren mit vertauschter Reihenfolge (Parameter
Matchvar gleich 3) hilfreich sein, da bspw. das Maximum der Ubereinstimmungs-
punkte bei OPGs verschiedener Personen niedriger ausfillt. In Abhéngigkeit des
Such- und Referenzbildes kénnen in schwierigen Identifizierungsverfahren auch
das Maximum (Parameter Matchvar gleich 4) oder das Minimum (Parameter
Matchvar gleich 5) aus zwei Matching-Verfahren von Vorteil sein.

Die Wahl einer geeigneten Filtereinstellung ist vom Such- und Referenzbild ab-
hiingig. Die Filtereinstellung E mit kleineren Anderungen (vgl. mit Filterein-
stellung E2 und E3) erlaubte fiir die Mehrheit der untersuchten Datensétze die
besten Resultate (siehe Abb. 5.1 und vgl. mit Tab. 4.5). Allerdings kann bei
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Abbildung 5.1: Differenz der maximalen Ubereinstimmungspunkte bei OPGs der-
selben Identitdt und verschiedener Personen bei neun Filtereinstellungen. ,MW* ist
der Mittelwert der Ergebnisse aus 40 bzw. 500 Matching-Verfahren.

schwierigen Voraussetzungen eine andere Filtereinstellung sinnvoller sein, wie
bspw. die Filtereinstellung F fiir ID L3. Zudem kann ein niedriges Maximum
an Ubereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen bei der Iden-
tifizierung der korrekten Identitét hilfreich sein. Vor allem wenn das Suchbild
eine grofie Zahnspange oder eine Plattenosteosynthese [50] aufweist, sollte die
Hauptorientierung des Merkmals (Parameter ,,Upright”) beriicksichtigt werden.

5.2.2 Identifizierungssicherheit

Bei der praktischen Anwendung der entwickelten Identifizierungsmethode ist die
Wahrscheinlichkeit grofs, dass die gesuchte Person iiber keine Referenzaufnahme
in der Merkmal-Datenbank verfiigt. Ein Parameter an dem die Sicherheit der
korrekten Identifizierung abgeleitet werden kann, ist daher von grofser Bedeu-
tung. Ein moglicher Parameter ist das Maximum an Ubereinstimmungspunk-
te bei OPGs verschiedener Identitdten, welcher aus einer groffen Anzahl von
Identifizierungsverfahren abgeleitet werden kann (siche Abb. 4.20). Hierbei sind
pro Filtereinstellung mehr als 15 Millionen Messungen erfolgt (500 Patienten
mit jeweils mehr als 30.000 Matching-Verfahren). Dabei sollte jedoch auch das
Suchbild beriicksichtigt werden, da die Darstellung einer Plattenosteosynthese
oder einer grofen Zahnspange das Maximum an Ubereinstimmungspunkte bei
OPGs verschiedener Identitdten deutlich erh6hen kann.
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5.2.3 Potential und Limitationen

Die Computer Vision [52, 89 ist ein méachtiges Werkzeug, dessen Potenzial noch
nicht vollstdndig erforscht wurde. So konnte das Ergebnis durch eine geschickte
Vorverarbeitung der OPGs deutlich verbessert werden. Eine Identifizierung ge-
lang auch dann, wenn nur ein einziges Referenzbild in der Merkmal-Datenbank
vorhanden war. Dennoch basiert das Matching-Verfahren auf relativ kleine Bild-
details, sehr grofse Verdnderungen des Zahnstatus durch Zahnwachstum, Zah-
nextraktion, Zahnarbeiten oder Zahnimplantate konnten die Identifizierung er-
schweren. Dariiber hinaus konnte die Identifizierung aufgrund einer zu schlech-
ten Bildqualitdt (bspw. durch eine nachtréigliche Digitalisierung des Rontgen-
films) oder einer fehlerhaften Bildaufnahme (bspw. falsche Positionierung des
Kopfes oder Uberbelichtung der Aufnahme) scheitern. Eine weitere Limitation
der Methode ist die Notwendigkeit eindeutiger, individueller Merkmale. Perso-
nen ohne Zéhne und Zahnimplantate kénnen i.d.R. nicht identifiziert werden.
Die Wahl der optimalen Filtereinstellung hangt grundlegend vom Suchbild der
zu identifizierenden Person ab. Eine Herausforderung stellen grofe Zahnspan-
gen und Plattenosteosynthesen [50] dar (vgl. Abb. 4.21), deren Darstellung bei
Aufnahmen verschiedener Personen sehr #hnlich sein kann. Denn noch kann
der SURF-Algorithmus auch in diesen schwierigen Fillen robuste und indivi-
duelle Merkmale extrahieren, wodurch die Anzahl der Ubereinstimmungspunk-
te bei OPGs derselben Identitdt i.d.R. deutlich hoher ausfiel. Zudem kénnen
die SURF-Merkmale unabhéngig von der Bildgréfte des Such- und Referenzbil-
des wiedererkannt werden. So waren fiir das Matching-Verfahren auch einzelne
Bildausschnitte oder ein bearbeitetes Suchbild (Grauwert von unerwiinschten
Bereichen auf Null setzen) denkbar.

5.2.4 Dauer der Signalverarbeitung

Die Dauer der Signalverarbeitung kann von vielen Faktoren, wie der Hardware
des Computers und parallel laufenden Prozessen, abhidngen. Im wesentlichen
kénnen der Prozessor, Arbeitsspeicher, Festplatte und Grafikprozessor einen
wesentlichen Einfluss auf die Dauer der Signalverarbeitung haben [53]. Gene-
rell erfordert das Hantieren mit grofen Datenmengen einen gréferen Aufwand
in der technischen Umsetzung [53]. So mussten fiir die Identifizierungsmethode
einige Hiirden iiberwunden werden, wie bspw. die Java Speicherverwaltung (Ja-
va Heap Space) im Zusammenspiel mit dem JDBC Treiber oder die maximale
Grofie eines Pakets in MySQL. Eine Optimierung des entwickelten Algorithmus
hatte stetig statt gefunden, denn noch gibt es weitere Moglichkeiten fiir eine
Beschleunigung der Methode. So kann die Umsetzung auch direkt in C++ mit
den Bibliotheken von OpenCV erfolgen, wodurch eine drastische Reduzierung
der Dauer der Signalverarbeitung moglich ist [1, 33]. Auch weitere Logiken, wie
das ungefihre Alter der unbekannten Person konnen die Anzahl der zu verglei-
chenden Referenzaufnahmen deutlich reduzieren, da bspw. ein OPG einer relativ
jungen Person nicht mit Aufnahmen von dlteren Identitdten verglichen werden
muss. Zudem kann mit der entwickelten Methode eine Identifizierung auf mehre-
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re Computer verteilt werden, so dass ein paralleler Datenbankzugriff die Dauer
einer vollstindigen Auswertung deutlich verkiirzt. Weiterhin ist ein Abgleich
mit der gesamten Merkmal-Datenbank nicht erforderlich, wenn ein Matching-
Ergebnis bereits eine festgelegte Mindestanzahl an Ubereinstimmungspunkten
(Schwellwert) {ibertroffen hat. Die Anzahl der gefundenen Merkmale haben
einen weiteren Einfluss auf die Dauer. Eine geschickte Wahl der Filtereinstel-
lung in Abhéngigkeit des Suchbildes kann die Identifizierungsmethode ebenfalls
beschleunigen.

5.3 Postmortale OPG Akquisition

Die Anfertigung eines postmortalen OPG erfordert technische und methodi-
sche Voraussetzungen, welche in der Rechtsmedizin und Radiologie oft nicht
gegeben sind. Aus diesem Grund erfolgt die Durchfiihrung i.d.R. erst nach aus-
driicklicher Aufforderung durch die Staatsanwaltschaft. Die Messdurchfiihrung
ist weder standarisiert, noch existieren kommerziell erhéltliche Losungen zur
Unterstiitzung des Vorhabens. Damit die postmortale Aufnahme mit antemor-
talen Referenzaufnahmen verglichen werden kann, ist die korrekte Positionie-
rung des Korpers und Ausrichtung des Kopfes von entscheidender Bedeutung
[8, 67], dabei existieren folgende Bedingungen:

1. Der Kopf bzw. die Frontzéhne miissen in einem vorgegebenen Abstand von
der Rontgenrdhre entfernt sein (innerhalb der Schirfenzone des Gerites).

2. Der Kopf muss mittig und waagerecht ausgerichtet sein, damit eine ge-
dachte Ebene den tiefstgelegenen Punkt des Unterrandes der Augenhdhle
und den héchsten Punkt des dufleren knéchernen Gehorgangs schneidet
(,Frankfurter Horizontale).

3. Der Korper muss so positioniert werden, dass der Hals mdglichst leicht
gestreckt ist und es wihrend der Messung zu keiner Bewegung des Korpers
kommt.

4. Die Rontgenrohre und der Detektor miissen um den Koérper frei rotieren
konnen (360°), besonders die Schultern diirfen den gleichméRigen Mess-
vorgang nicht behindern.

5. Der Mund sollte leicht gedffnet sein, um die obere und untere Zahnreihe
voneinander zu trennen.

Eine Stiitzung des postmortalen Korpers durch Personen ist aufgrund der ioni-
sierenden Strahlung nicht zuldssig. Aus diesem Grund wurde eine Fixierungs-
liege entwickelt (siche Abschnitt 3.3.1), welche die Messdurchfiihrung unter-
stiitzte. Die erfolgreiche Identifizierung mehrerer Personen anhand eines ante-
und postmortalen OPG machen deutlich, dass die Fixierungsliege die strengen
Anforderungen einer standardisierten Aufnahme erfiillen konnte.
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Das Potential der in dieser Arbeit entwickelten Identifizierungsmethode wird
besonders im Fall ID L3 deutlich. Auf dem ersten Blick ist selbst fiir einen Men-
schen kaum eine Ahnlichkeit zwischen der ante- und postmortalen Aufnahme
erkennbar (siehe Abb. 4.23 ¢), dennoch konnte der Computer die Person eindeu-
tig identifizieren. Erst die Darstellung der gefundenen Ubereinstimmungspunkte
machen deutlich, dass es sich um die gesuchte Person handelte. Dabei konnten in
beiden Aufnahmen dieselben Zahne identifiziert werden, allerdings ist im post-
mortalen OPG ein zusétzliches Zahnimplantat vorhanden, welches an diesen
Zéhnen fixiert wurde.

5.4 Anwendung in der Praxis

In der Rechtsmedizin werden unbekannte Tote hdufig durch einen odontologi-
schen Vergleich identifiziert [65, 49]. Anwendung findet die forensische Odonto-
logie vor allem bei Opfern von Verbrechen, Unféllen und Massenkatastrophen
[45]. So konnten bei einer Naturkatastrophe 400 von 478 Personen (83,7 %) aus-
schliefslich durch einen odontologischen Vergleich ihres Zahnstatus identifiziert
werden [49]. Fiillungstherapien, das Hinzufiigen von Einzelkronen, Briickenpro-
thesen oder anderer Zahnimplantate konnen hinsichtlich der Lokalisation, Aus-
dehnung und Art der verwendeten Materialien grofse Unterschiede aufweisen.
Aber auch operative Eingriffe, wie Zahnextraktion, Wurzelspitzenresektionen,
Knochennarben und geheilte Frakturen erzeugen eine Vielzahl von individuellen
Merkmalen, welche insgesamt mehr als zwei Billionen verschiedene Kombinati-
onsmoglichkeiten erlauben [97]. Diese Individualitdt kann zu einer sehr genauen
Eingrenzung der Person fithren, wodurch die Sicherheit der Identifizierung mit
der eines Fingerabdrucks vergleichbar ist. Fiir eine erfolgreiche Identifizierung
ist die forensische Odontologie jedoch von Referenzmaterialien abhéngig [97].
Aufbewahrungsfristen fiir Rontgenaufnahmen von 10 Jahren nach der letzten
Untersuchung [83], oder keine ausreichend grofie Einschrdnkung der moglichen
Identitét einer unbekannten Person, erschweren die Identifizierung erheblich. In
so einem Fall wird eine zeitaufwendige 6ffentliche Suche {iber die Polizei durch-
gefiihrt, um Hinweise einer moglichen Identitét zu erhalten. Wenn entscheidende
Hinweise ausbleiben, wird die Identitdt moglicherweise nie geklart werden kon-
nen. Die in dieser Arbeit entwickelte und evaluierte Identifizierungsmethode
stellt eine neue Losung dar, wodurch das gegenwiartige Verfahren deutlich be-
schleunigt und vereinfacht werden kann. Dieser Erfolg ist jedoch entscheidend
von der Unterstiitzung zahnérztlicher Zentren abhéngig, welche pseudoanonymi-
sierte antemortale OPGs fiir die Merkmal-Datenbank zur Verfiigung stellen. Im
Rahmen dieser Arbeit wurde deutlich, dass aufgrund einer unsicheren Rechts-
lage eine Kooperation eher abgelehnt wird. Auf der anderen Seite erfuhr die
entwickelte Methode viel Zuspruch von praxiserfahrenen Personen in der inter-
nationalen Forensik, Radiologie, dem BKA und der Bundeswehr.
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Zusammenfassung und
Ausblick

Die Identifizierung unbekannter Personen iiber ante- und postmortale OPGs
mit Hilfe der Computer Vision ist schnell, robust und vollsténdig automatisiert
moglich, selbst wenn sich die Zahncharakteristika im Laufe der Zeit oder durch
Gewalteinwirkungen verdnderten. Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode ist
im Umfang der untersuchten Datenmenge und in der praktischen Anwendbar-
keit fiir die forensische Odontologie bislang einmalig. Die Arbeit umfasst die
Entwicklung und Evaluierung eines Computer Vision Algorithmus zur Merkma-
lextraktion und Abgleich dieser Merkmale zwischen einer unbekannten Person
und einer Merkmal-Datenbank. Dabei konnten ausreichend viele und eindeu-
tige Merkmale an Zdhne, Zahnarbeiten, Zahnimplantate, aber auch Knochen
und kndcherne Strukturen gewonnen und im Matching-Verfahren zwischen zwei
verschiedenen Aufnahmen - auch bei unterschiedlicher Auflésung, Farbtiefe und
Positionierung des Kopfes - wiedererkannt werden. Die Anwendung der Methode
war auch bei mehr als 60.000 Datensétzen erfolgreich. In insgesamt 544 Identifi-
zierungsverfahren wurden die Stirken und Herausforderungen der entwickelten
Methode systematisch und ausfiihrlich untersucht.

In systematischen Messungen konnte dargelegt werden, dass eine geschickte
Wahl der Filtereinstellung die Erfolgsrate der Identifizierung, vor allem in schwie-
rigen Féllen, erheblich steigern kann. Zudem ist in der praktischen Anwen-
dung des Identifizierungsverfahrens ein Referenzwert wiinschenswert, welcher
eine falsch-positive Identifizierung vermeiden kann - wenn bspw. die gesuchte
Person noch nicht in der Merkmal-Datenbank enthalten ist. Dieser Referenzwert,
das Maximum an Ubereinstimmungspunkten bei OPGs verschiedener Personen,
konnte unter Anwendung des RANSAC-Algorithmus gewonnen werden, welcher
in Abhingigkeit der Filtereinstellung die Anzahl der Ubereinstimmungspunkte
bei OPGs verschiedener Personen signifikant und zuverléssig auf einen kleinen
Wert reduzierte. Bei Nicht-Erreichung des Referenzwertes kénnen die Ergeb-
nisse mit den héchsten Ubereinstimmungspunkten manuell iiberpriift werden,
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um die Erfolgsrate der Identifizierung zu erhéhen. Die Identifizierungsmethode
basiert auf kleine Merkmale, welche in einer Referenzaufnahme wiedererkannt
werden miissen. Eine ungeeignete Such- oder Referenzaufnahme mit wenigen
oder keinen eindeutigen Merkmalen kénnen die Identifizierung erschweren. Dies
war bspw. der Fall, wenn auf dem OPG keine Z&dhne und Zahnersatz ersichtlich
waren.

Die Anfertigung eines postmortalen OPG ist eine anspruchsvolle Aufgabe, wel-
che in der Rechtsmedizin und Radiologie keine Routine darstellt. Die Entwick-
lung einer Fixierungsliege ermdoglichte eine erhebliche Vereinfachung der post-
mortalen OPG Akquisition. Dabei konnte die Fixierungsliege flexibel fiir kleine
und grofse Leichen angepasst werden. Das postmortale OPG war im anschliefsen-
den Matching-Verfahren mit den antemortalen Aufnahmen stets vergleichbar.
Dariiber hinaus konnte mit Hilfe der entwickelten Methode ein bereits stark
verwestes Mordopfer eindeutig identifiziert werden.

Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode zur Personenidentifizierung wurde
bereits wihrend der Entwicklung von erfahrenen Forensikern, Radiologen, dem
BKA und der Bundeswehr als vielversprechend gelobt. Die erfolgreiche Anwen-
dung ist jedoch entscheidend von der Unterstiitzung zahnérztlicher Praxen und
Kliniken abhéngig, welche Referenzaufnahmen in pseudonymisierter Form fiir
eine Merkmal-Datenbank zur Verfligung stellen.

Die Identifizierungsmethode soll in naher Zukunft weiter entwickelt und be-
schleunigt werden. So ist eine Implementierung in C++ mit der freien Pro-
grammbibliothek OpenCV geplant. Es sollen weitere Logiken, wie bspw. das
ungefahre Alter der gesuchten Person beriicksichtigt werden, um die Anzahl der
Matching-Verfahren und somit die Dauer der Signalverarbeitung zu reduzieren.
Zudem ware der Aufbau eines deutschen oder européischen Netzwerks fiir eine
grofte Merkmal-Datenbank wiinschenswert. Des Weiteren soll, neben der prakti-
schen Anwendung, die Methode Vorbild fiir weitere Grundlagenforschung sein.
So favorisieren Forensikern die Verwendung von kleinen, mobilen Rontgengeréte
direkt am Auffindungsort der Leiche. Die dabei gewonnen Rontgenbilder, wie
bspw. Bissfliigelaufnahmen und Darstellungen der Hand, Schulter oder des Fu-
Res, konnen ebenfalls auf vergleichbarer Weise mit vorhandenen antemortalen
Referenzaufnahmen abgeglichen werden.
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