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Abkürzungsverzeichnis

BKA Bundeskriminalamt

DEU Deutschland

DICOM Digitale Bildgebung und -kommunikation in der Medizin (Engl. Di-
gital Imaging and Communications in Medicine)

DNA Desoxyribonukleinsäure (Engl. deoxyribonucleic acid)

DoG Gaußsche Differenz (Engl. Difference of Gaussian)

FDI Zahnärztlicher Weltverband (Franz. Fédération Dentaire Internatio-
nale)

GiB Gibibyte

GUI Grafische Benutzeroberfläche (Engl. Graphical User Interface)

JDBC Datenbankschnittstelle der Java-Plattform (Engl. Java Database Connec-
tivity)

MAMP Software mit dem Namen Macintosh, Apache, MySQL und PHP

OPG Orthopantomogramm

PACS Bildarchiv (Engl. Picture Archiving and Communication System)

PHOG Pyramidenförmiges Histogramm der orientierten Gradienten

RANSAC Übereinstimmung mit einer zufälligen Stichprobe (Engl. Random
Sample Consensus)

RIS Radiologisches Informationssystem

SIFT skaleninvariante Merkmalstransformation (Engl. Scale-invariant fea-
ture transform)

SURF Beschleunigte, robuste Merkmale (Engl. Speeded Up Robust Featu-
res)

USA Vereinigten Staaten von Amerika (Engl. United States of America)
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Kapitel 1

Einleitung

Im Juli 2018 fand ein Spaziergänger auf einem Feldweg in der Nähe 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 Veröffentlichung von Bildern der Zahnimplantate in Zeitungen,
Fernsehen und Ärzteportalen weitere Informationen über die Identität der Frau.
Trotz größter Mühe blieb die Identität zunächst unklar. In so einem Fall, kann
die in dieser Arbeit präsentierte Methode zur automatisierten Personenidentifi-
zierung eine Lösung sein. Nachdem die Identität der Frau bekannt war, konnte
der Täter schließlich überführt 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 enthält aktuelle Vermisstenfälle, unbekannte Leichen und nicht
identifizierte hilflose Personen. Durch einen rechnergestützten Vergleich über
die Beschreibung der Person und die Umstände des Falles sollen Zusammen-
hänge zwischen den Gruppen erkannt werden. Wenn eine unbekannte oder nicht
identifizierte Person mit einer vermissten Person identisch sein könnte, wird der
Grad der Übereinstimmung von einem Kriminalpolizisten überprüft. Reichen
die vorhandenen Merkmale für eine zweifelsfreie Identifizierung nicht aus, finden
weitere Maßnahmen Anwendung, wie bspw. ein Desoxyribonukleinsäure (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 hauptsächlich mit der individuellen Identifizierung von Leichen anhand ei-
nes Vergleichs ihrer ante- und postmortalen Gebisse beschäftigt [49, 97, 85].
Anwendung findet die forensische Odontologie vor allem bei Opfern von Verbre-
chen, Unfällen und Massenkatastrophen [45]. Bei einem odontologischen Iden-
tifizierungsverfahren werden zunächst alle individuellen Merkmale im Mund-
Kiefer-Bereich der Leiche erfasst. Hierzu zählen auch Merkmale, welche aus
einer postmortalen Röntgenaufnahme stammen können. Ein großer Vorteil ist,
dass jede durchgeführte zahnärztliche Behandlung individuelle Spuren hinter-
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lässt, welche im Idealfall akkurat dokumentiert sind. So können Füllungsthe-
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 Kombinationsmöglichkeiten erlauben [97]. Die-
se Individualität kann zu einer sehr genauen Eingrenzung der Identität führen,
wodurch die Sicherheit der Identifizierung mit der eines Fingerabdrucks ver-
gleichbar ist [97, 65]. Ein weiterer Vorteil ist die relativ hohe Stabilität der
Zähne und Zahnersatz gegenüber postmortalen Veränderungen wie Zersetzung
[20, 17, 26, 98] und hohen Temperaturen von teils mehr als 1000 °C [84, 30].
Für eine erfolgreiche Identifizierung ist die forensische Odontologie jedoch von
Referenzmaterialien abhängig [97]. Aufbewahrungsfristen, wie für Röntgenauf-
nahmen von 10 Jahren nach der letzten Untersuchung, oder keine ausreichend
große Einschränkung der möglichen Identität einer unbekannten Person, kann
dazu führen, dass die postmortal gewonnen Daten unbrauchbar sind und eine
Identifizierung ausweglos erscheint. In diesem Fall wird eine zeitaufwendige öf-
fentliche Suche unter Einbeziehung von Bildern des Zahnstatus, Zahnimplantats
oder seltener eines postmortalen Orthopantomogramms (OPG) durchgeführt,
um bspw. einen Zahnarzt oder Zahntechniker zu finden, der relevante Informa-
tionen bereitstellen kann. Häufig werden dazu Sonderseiten in Fachzeitschriften
genutzt, wie bspw. in der Zeitschrift Zahnärztliche Mitteilungen. Zudem wurden
in der Vergangenheit regelmäßig öffentlichkeitswirksame Suchen in Zeitungen
und Fernsehen durchgeführt. [97, 65]
Der Vergleich zwischen einem ante- und postmortalen OPG ist eine zuver-
lässige Methode zur Personenidentifizierung [17, 26, 98, 54]. In der Literatur
[40, 3, 24, 48, 75] sind daher verschiedene Ansätze 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 Füllun-
gen, um daraus möglichst 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 Maß für die Ähn-
lichkeit zweier Datensätze zu erhalten. Es wurden auch komplexere Matching-
Verfahren publiziert, so nutzte Barboza et al. [3] für den Konturenvergleich
zwei verschiedene Methoden, den sog. Shape Context [6] und die Beam An-
gle Statistics [2]. Weiterhin veröffentlichte Oktay [75] eine Methode, bei der sie
zunächst 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 Zähne zum Zentrum der
Mundöffnung und die Ähnlichkeit der Deskriptoren zweier Datensätze. 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 Einschränkung
ist, dass zur Anwendung der Methoden meist optimale Bedingungen erforder-
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lich sind, wie bspw. ein sehr guter Kontrast, viele vorhandene Zähne, wenig
bis kein Zahnersatz und kein Milchgebiss. Die teilweise erforderliche manuelle
Unterstützung bei der Durchführung, beschränken manche Methode [3, 24] auf
eine hantierbare, geringe Anzahl von Datensätzen.
Die Computer Vision, auch Maschinelles Sehen genannt, ist eine computerge-
stützte Lösung 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 Fähigkeit 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 Maße robust ge-
genüber Beleuchtungsvariation, Bildrauschen und geringere geometrische Defor-
mation, sowie invariant gegenüber 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 vielfältig, 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 Datensätzen unter Einbeziehung post-
mortaler Aufnahmen wurde bislang nicht ausreichend erforscht. So beschränkt
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 großen Datenmengen, ein robustes und zuverlässiges Ergebnis liefern.
Für einen praxistauglichen Einsatz ist ein Parameter erforderlich, welcher die
Sicherheit der Identifizierung beschreiben kann. Ferner war für 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 über antemortale OPGs ist möglich. Dazu können ausreichend
viele und eindeutige Merkmale an bspw. Zähnen und Zahnersatz gewon-
nen, sowie in einem Matching-Verfahren wiedererkannt werden.

2. Die Anwendung der Methode ist auch bei großen Datenmengen (mehr als
50.000 Datensätze) möglich.

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
über keine Referenzaufnahme verfügen.
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4. Die Aufnahme eines postmortalen OPG kann standarisiert, auch bei großen
und schweren Personen erfolgen. Das Ergebnis ist mit einem antemortalen
OPG vergleichbar.

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

1.2 Publikationen

Im Rahmen dieser Arbeit sind zahlreiche Veröffentlichungen und Vorträge er-
folgt. Die folgende Auflistung enthält die wichtigsten Veröffentlichungen:

• Publikation: A. Heinrich, F. Güttler, S. Schenkl, R. Wagner, and U. Teich-
gräber, „Automatic human identification based on dental X-ray radiogra-
phs using computer vision.“, Scientific Reports. 10(1):3801, 2020. [38]

• Publikation: A. Heinrich, F. Güttler, S. Wendt, S. Schenkl, M. Hubig, R.
Wagner, G. Mall, and U. Teichgräber, “Forensic Odontology: Automatic
Identification of Persons Comparing Antemortem and Postmortem Pan-
oramic Radiographs Using Computer Vision”, Rofo, vol. 190, no. 12, pp.
1152-1158, 2018. [37]

• Vortrag nach persönlicher Einladung von Prof. José Luís Capelo Martínez:
A. Heinrich, “Forensic Odontology: Automatic Identification of Persons
Comparing Ante-mortem and Post-mortem Dental Panoramic Radiogra-
phs Using Computer Vision”, Conference in Translational Forensics 2019,
Caparica, Portugal.

• Vortrag nach Einladung: A. Heinrich, F. V. Güttler, J. Balbach, and U. K.
M. Teichgräber, „Forensic odontology: Automatic identification of persons
comparing ante-mortem and post-mortem panoramic radiographs using
Computer Vision – an Update.“, European Congress of Radiology 2019,
Wien, Österreich.

• Vortrag: A. Heinrich, S. Wendt, U. Teichgräber, R. Wagner, M. Hubig,
G. Mall, and F. Güttler, “Forensische Identifizierung: Automatisierter Ab-
gleich von OPG-Aufnahmen“, Jahrestagung der Deutschen Gesellschaft
für Rechtsmedizin 2018, Halle (Saale).

• Vortrag: A. Heinrich, S. Wendt, U. Teichgräber, and F. Güttler, “Odon-
tologische Personenidentifizierung mittels merkmalsbasierter Bildanalyse
von OPG-Aufnahmen”, Deutscher Röntgenkongress 2017, Leipzig.
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Grundlagen

2.1 Personenidentifizierung

Die Identität einer hilflosen Person oder unbekannten Leiche kann über ver-
schiedene Verfahren und Charakteristika ermittelt werden. Dabei wird zwischen
primären (hinreichenden) und sekundären (unterstützenden) Merkmalen unter-
schieden. Die Übereinstimmung von einzelnen, primären Merkmalen können eine
sichere und eindeutige Identifizierung ermöglichen. Zu den bewährten primären
Merkmalen zählen der Fingerabdruck, der genetische Fingerabdruck und der
Zahnstatus [29, 54, 55, 61]. Hingegen können sekundäre Merkmale, wie bspw.
mitgeführte persönliche Gegenstände, Tätowierungen, Operationsnarben und
Endoprothesen, die Sicherheit der Identifizierung erhöhen (Indizien der Identi-
tät) und eine zielgerichtete Suche nach primären Referenzwerten unterstützen.
Falls die mögliche Identität nicht eingeschränkt werden kann, besteht das Ziel
darin, den möglichen Personenkreis systematisch zu verkleinern. Dies kann ge-
lingen durch Bestimmung des Geschlechts, Schätzung des Alters [29] und einer
temperaturbasierten Todeszeitschätzung [86, 42], um den Zeitraum des Todes
und mögliche Tatumstände eingrenzen zu können. Diese Informationen kön-
nen mit einem zielgerichteten Abgleich von Vermisstenfälle zum Erfolg führen.
[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 Handfläche postmortal gewonnen und mit verfügbaren an-
temortalen Referenzdaten verglichen. Für eine erfolgreiche Identifizierung darf
die Verlaufsform der Papillarleisten in beiden Datensätzen keine einzige Abwei-
chung enthalten. Dabei können Referenzdaten in Datenbanken der Polizei oder
auch im persönlichen Lebensbereich der Leiche gewonnen werden. Die Abnah-
me eines postmortalen Fingerabdrucks kann durch Verstümmelung der Leiche,
zu starker Verwesung oder Hitzeeinwirkung (bspw. Feuer) beeinträchtigt oder
sogar unmöglich sein. Zudem sind bei unbekannten Leichen die verfügbaren 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 Länge von ein bis sechs Basenpaaren
und können sich individuell sehr unterschiedlich oft, zwischen 10-50 Mal, wie-
derholen [12]. Dabei werden je Abschnitt die Länge auf dem von der Mutter
und Vater geerbten DNA-Stück mit Referenzwerte verglichen. Zur Einschrän-
kung der Abstammung der Leiche sind DNA-Analysen an Verwandten möglich.
Genauere Referenzwerte können im persönlichen Lebensbereich der Leiche ge-
funden werden, wenn die Gegenstände 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 Identitäten, ein stark fortgeschrittener Ver-
wesungsprozess oder Fehler bei der Methodenanwendung (Verunreinigung oder
Verwechselung der Probe). [91]
Grundlegend muss sichergestellt sein, dass die erhobenen primären Merkmale
zuverlässig und frei von Kontaminationen sind. So können durch einen Un-
fall, einer Katastrophe oder Vertuschung eines Mordes (bspw. Entfernung der
Hände) mechanische Kräfte und/oder auch große Temperaturen (bspw. Feu-
er) einwirken, die zur Identifizierung geeignete Merkmale zunichtemachen. In
den meisten Fällen überstehen jedoch die Zähne 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 mögli-
che Restauration [54], welche höchst charakteristische und individuelle Spuren
hinterlassen können. So erlaubt ein Vergleich des Zahnbestands, Fehlstellun-
gen, Zahnwurzeln, Wurzelfüllungen, Wurzelspitzenresektionen, Füllungen und
weiterer Zahnersatz eine eindeutige Identifizierung der Person, da in der Regel
alle zahnärztlichen Eingriffe umfangreich und zuverlässig dokumentiert sind.
Aber auch naturgesunde, füllungsfreie Gebisse können eine hohe Individualität
aufweisen [54]. Zudem sind Zähne und Zahnersatz sehr robust gegenüber post-
mortalen Veränderungen wie Zersetzung [20, 17, 26, 98] und können Tempera-
turen von 1000 °C widerstehen [84, 30]. Der Vergleich von ante- und postmorta-
len Röntgenaufnahmen kann dabei eine erfolgreiche Identifizierung ermöglichen
[20, 17, 26, 98, 54]. Die Durchführung 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 können Aufgaben der forensi-
schen Odontologie sein [83]. Besonders bei Verbrechen, schweren Verkehrsunfäl-
len, Natur- und Brandkatastrophen besitzt die odontologische Personenidentifi-
zierung eine sehr große Bedeutung [29, 54, 45]. Bei einem Identifizierungsverfah-
ren stellt ein forensischer Odontologe alle verfügbaren postmortalen Merkmale
an einer Leiche sicher (siehe Abschnitt 2.1.1.1). Parallel werden durch die Poli-
zei antemortale Befunde des mutmaßlichen Opfers bei den zuletzt behandelnden
Zahnärzten eingesammelt. Bei größeren 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 fortführen zu können [79].

Abbildung 2.1: OPG mit FDI-Zahnschema

2.1.1.1 Dokumentation des Zahnstatus

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

1. zwei Schneidezähne, für das Abbeißen und Zerteilen der Nahrung,

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

3. zwei kleine Backenzähne mit Höckern und Mulden, zum Erfassen und
weiter Zerkleinern der Nahrung beim Kauvorgang,
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4. zwei große Backenzähne mit großen mehreren Wurzeln für 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 Zähnen, das sogenannte Milch-
gebiss. Ein Quadrant enthält dabei fünf Zähne (2 Schneidezähne, 1 Eckzahn, 2
Milchmolare). Beim Heranwachsenden findet mit der Zeit ein Wechsel zwischen
Milchzahngebiss und nachdrängenden bleibenden Zähnen statt. [27]

Abkürzung Bezeichnung
f fehlender Zahn
fp fehlender Zahn (postmortal)
c Karies (Form und Lage in Skizze einzeichnen)
a stark abgenutzter Zahn
za Zahnabbruch
w Wurzelrest
↔ Diastema in mm
! Füllung (Form und Lage in Skizze einzeichnen)

WF Wurzelfüllung
FSi Silikatfüllung
FK Kunststofffüllung
FA Amalgamfüllung
FG Gussfüllung (Inlay)
F... Sonstige Füllung (Füllungsmaterial beschreiben)
K Krone unbekanntes Material (bei Stiftzahn mit einzeichnen)

KG Goldkrone
KK Kunststoffkrone
KJ Jacketkrone
KV Verblendkrone
KP Palliagkrone
K... Sonstige Kronenart (in Skizze beschreiben)

Tabelle 2.1: Abkürzungen für die Beschreibung des Zahnstatus [21].

Für die Beschreibung des Zahnstatus kann das von der Fédération Dentaire In-
ternationale (FDI) eingeführte und international gültige 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 Zähne, 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 ergänzt
werden, um den Zustand des Zahnes zu klassifizieren (siehe Tab. 2.1). Weitere
Informationen über Zahnarbeiten können in einer Zahnschema-Skizze mit La-



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 19

ge, Ausrichtung und Größe gesondert dokumentiert werden. Der postmortale
Befund des Zahnstatus enthält letztendlich eine Vielzahl an Informationen: die
Anzahl der Zähne mit Lokalisation und Ausmaß an Zahnarbeiten (Füllungen,
Füllungsmaterialen, prothetischen Arbeiten mit Lokalisation und Maße, Ma-
terial und/oder Seriennummer des Herstellers), den allgemeinen Gebisszustand
und Schlifffacetten. Zur vollständigen Befunderhebung wird die Aufnahme eines
postmortalen OPG [26] und die vollständige Kieferentfernung [54] empfohlen.
[27, 21]

2.1.1.2 Orthopantomogramm

Ein OPG, oder auch Panoramaschichtaufnahme, ist eine zweidimensionale Rönt-
genaufnahme des Ober- und Unterkiefers mit einer Schichtdicke von ca. 6 mm
[36, 8]. Auf einem OPG können die Zähne, angrenzende Kieferbereiche mit
beiden Kiefergelenken und die Kieferhöhlen dargestellt sein (siehe Abb. 2.1).
Die Akquisition eines OPG erfolgt mit einer kombinierten und abgestimmten
Rotations- und Translationsbewegung von Röntgenröhre und Detektor, wobei
eine vertikale Schlitzblende den Strahlenbündel begrenzt. Dabei befindet sich
die zu untersuchende Person zwischen Fokus und Detektor im Gerätestativ
und führt selbst keine Bewegung aus. Die Darstellung und Bildqualität eines
OPG hängt 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 Augenhöhle und
durch den höchsten Punkt des äußeren knöchernen Gehörgangs verläuft, die
sog. Frankfurter Horizontale. Die Zähne des Patienten müssen genau innerhalb
der Schärfenzone des Gerätes liegen. Dieser Vorgang wird durch eine Bissschie-
ne und/oder Kinnauflage unterstützt. Die Speicherung des OPG und weitere
Informationen über das Gerät, 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.
„Picture Archiving and Communication System“, PACS) gespeichert. [8]
Die Aufnahme eines postmortalen OPG bietet für den forensischen Odontologen
zahlreiche Vorteile bei der Befunderhebung [54]. So enthält ein OPG schon einen
Großteil der Informationen eines FDI-Zahnschemas. Gleichzeitig können Doku-
mentierungsfehler, wie Zahn oder Seitenverwechslungen, erkannt werden. Zudem
ist der Vergleich zwischen einem ante- und postmortalen OPG eine zuverlässige
Methode zur Personenidentifizierung [20, 17, 26, 98, 54]. Eine Merkmalserhe-
bung ist nicht nur an gesunden Zähnen möglich, sondern auch Zahnersatz und
Zahnimplantate können im Bild voneinander differenziert werden, wie bspw.
[27]:

• Plastische Füllungen aus Amalgam, Kunststoff oder Zement zum Ver-
schluss von kariösen Läsionen und Zahndefekte im Zahnkronen- oder Wur-
zelbereich,
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• Inlays und Onlays aus Keramik oder seltener aus Edelmetall hergestellte
Zahnfüllungen zur Rekonstruktion einer Teil- oder der kompletten Kau-
fläche nach kariösen Defekten,

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

• Brücken aus Keramik, Kunststoff oder Metall hergestellter Zahnersatz zur
Überbrückung von maximal drei nebeneinander gelegenen Zahnlücken,
welche an den angrenzenden Zähnen verankert wird,

• Wurzelstifte aus Metall oder Keramik für eine Verankerung im Kieferkno-
chen, um die Anbindung einer Vollkrone, Brücke oder herausnehmbaren
Zahnersatz zu ermöglichen und

• einer festsitzenden Zahnspange.

Zudem können aus medizinischen Gründen 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 Verhältnis von Durchmesser des Wurzelkanals und Zahnwurzel
abgeschätzt werden kann [28], da die Wurzelkanäle mit zunehmenden Alter der
Person anatomische Veränderungen aufweisen.

2.2 Bildverarbeitung und Computer Vision

Die digitale Bildverarbeitung umfasst die Anwendung mathematischer und al-
gorithmischer Funktionen zur Veränderung von Bildsignalen. Das Ziel kann die
Verbesserung der Bildqualität, Komprimierung des Datenumfangs, Analyse des
Bildinhaltes oder Aufbereitung der Bildsignale für 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]
Eine weitergehende Beschreibung des Bildes anhand von charakteristischen Merk-
malen ermöglicht die Computer Vision. Die dabei verwendeten Funktionen er-
lauben die Lösung von Aufgaben, welche eigentlich die Fähigkeiten des mensch-
lichen Sehens erfordern. Dabei ist der Computer dem Menschen hinsichtlich der
Geschwindigkeit und ggf. auch Gründlichkeit bei der Verarbeitung von zahl-
reichen Datensätzen haushoch überlegen. Das Verfahren sucht Bildbereiche mit
konstanten bzw. annähernd 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 (siehe Ab-
schnitt 2.2.3) erfolgen. Zudem kann der Random Sample Consensus (RANSAC)
Algorithmus (siehe Abschnitt 2.2.4) grobe Ausreißer identifizieren und entfer-
nen, um die Zuverlässigkeit 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. zunächst
eine kleine Matrix mit Koeffizienten definiert und als Filterkern bezeichnet.
Anschließend wird der Filterkern h mit einem Bild I (x, y) gefaltet. Das Ergebnis
ist ein gefiltertes Bild J (x, y) mit

J (x, y) = h ∗ I (x, y) (2.1)

Bei diesem Verfahren wird der 180° gedrehte Filterkern mit den Pixeln des Bildes
multipliziert, die Ergebnisse addiert und die Summe für den zentralen Pixel im
gefilterten Bild J (x, y) als neuer Wert hinterlegt. Durch eine Verschiebung des
Filterkerns können alle Pixelwerte des gefilterten Bildes berechnet werden. Am
Bildrand ist ein Teil des Filterkerns außerhalb des Bildes. In diesem Fall werden
die fehlenden Elemente mit Nullen aufgefüllt oder symmetrisch fortgesetzt. Das
Resultat von J (x, y) ist vom Filterkern abhängig. So kann je nach Anordnung
der Koeffizienten 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 für diese Art
der Filterung sind der Mittelwertfilter (siehe Abschnitt 2.2.1.1) und der Gauß-
Filter (siehe 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 berücksichtigt für jeden Pixel die unmittelbare Nachbar-
schaft im Bild I(x, y) gleichwertig. Der Filterkern h für eine Matrix mit der
Größe von 3x3 ist

h =
1

9





1 1 1
1 1 1
1 1 1



 (2.2)

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

J(x, y) =
1

9

1
∑

j=−1

1
∑

i=−1

I (x+ i, y + j) (2.3)

Die Größe des Filterkerns ist dabei ein Kompromiss zwischen Rauschunter-
drückung und Kantenunschärfe, da mit zunehmender Größe das Rauschen bes-
ser unterdrückt wird, jedoch das gefilterte Bild immer unschärfer wirkt. [22, 96,
92]
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2.2.1.2 Gauß-Filter

Bei einem Gauß-Filter wird der Filterkern h für jede Dimension anhand einer
Gauß-Funktion berechnet mit

h(x, y) = Gσ(x) ·Gσ(y) =
1

2πσ2
e

−x
2

2σ2 ·
1

2πσ2
e

−y
2

2σ2 =
1

2πσ2
e

−(x2+y
2)

2σ2 (2.4)

Eine Gauß-Funktion zeigt im Orts- und Frequenzbereich ein ähnliches Verhalten,
da die fouriertransformierte Gauß-Funktion ebenfalls eine Gauß-Funktion mit
der Standardabweichung 1/σ ist. Für die Rauschunterdrückung ist dieser Filter
optimal. Anhand des Parameters σ wird die Breite der Gauß-Funktion und
damit das Tiefpassverhalten beeinflusst - je größer σ, desto größer die Dämpfung
hoher Frequenzen. Aus der Formel 2.4 berechnet sich der Filterkern h für eine
5x5 große Matrixgröße bspw. zu

h (x, y) =













0, 0029 0, 0131 0, 0215 0, 0131 0, 0029
0, 0131 0, 0585 0, 0965 0, 0585 0, 0131
0, 0215 0, 0965 0, 1592 0, 0965 0, 0215
0, 0131 0, 0585 0, 0965 0, 0585 0, 0131
0, 0029 0, 0131 0, 0215 0, 0131 0, 0029













(2.5)

Eine vereinfachte Annäherung des Filterkerns an eine Gauß-Funktion kann auch
über die Binomialkoeffizienten hergeleitet werden

h (x, y) =
1

256













1 4 6 4 1
4 16 24 16 4
6 24 36 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1













(2.6)

Dabei nähert sich der binomiale Filterkern mit zunehmender Größe den Gauß-
schen Filterkern an [44]. Bei der Anwendung eines Gauß-Filters werden die Pi-
xelwerte in Abhängigkeit von ihrer Entfernung zum mittleren Pixel gewichtet.
Die Filterung eines Bildes I (x, y) mit einem Gaußschen Filterkern (vgl. mit For-
mel 2.1) reduziert kleinere Strukturen und erhält gröbere 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 für eine Ausrichtung von 0° (ho-
rizontal) bzw. 90° (vertikal) definiert als

h0◦ =





−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1



 ;h90° =





−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1



 (2.7)
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Dabei verläuft die Richtung des maximalen Kontrasts im Bild von Schwarz zu
Weiß für h0◦ von links nach rechts bzw. für h90◦ von oben nach unten. Insgesamt
kann der Sobel-Filter in acht verschiedene Richtungen angewendet werden. Die
Filterung eines Bildes I (x, 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 gegenüber Translation, Rotation, Skalierung, geringe geometri-
sche Deformation höherer Ordnung, Beleuchtungsvariation und Bildrauschen
sind. Die Anwendungsgebiete sind vielfältig, 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 lässt
sich in vier Arbeitsschritte aufteilen [59, 60]:

1. Detektion von potentiellen Merkmalen,

2. Filterung und Lokalisierung potentieller Merkmale,

3. Hauptorientierung der Merkmale und

4. lokaler Deskriptor der Merkmale.

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

Für die Detektion potentieller Merkmale wird das zu untersuchende Bild I(x, y)
in einem Skalenraum L(x, y,σ) durch Faltung mit einem Gauß-Filter Gσ(x, y)
überführt

L(x, y,σ) = I(x, y) ∗Gσ(x, y) = I(x, y) ∗
1

2πσ2
e

−(x2+y
2)

2σ2 (2.8)

wobei das * die Faltungsoperation in die x und y Richtung beschreibt. Dabei
wird der Gauß-Filter über die Skalengröße σ zunehmend vergrößert und somit
das Bild mehr und mehr weichgezeichnet. Im nächsten Schritt wird die Auflö-
sung des Bildes um die Hälfte reduziert und erneut mit verschiedenen Gauß-
Filtern weichgezeichnet. Dieser Vorgang erfolgt solange, bis keine weitere Re-
duzierung der Bildauflösung mehr möglich ist oder keine neuen Informationen
gewonnen werden können. Der dabei aufgespannte diskrete Skalenraum kann
durch eine sogenannte Gaußpyramide skizziert werden (siehe Abb. 2.2). Dabei
können die einzelnen Pyramidenstufen folgende Skalengrößen aufweisen:

1. Pyramidenstufe mit voller Bildauflösung: σ = 1 , σ = 3
√
2, σ = 3

√
2
2
,

σ = 2,

2. Pyramidenstufe mit halbierter Bildauflösung: σ = 2 , σ = 3
√
2
4
, σ = 3

√
2
5
,

σ = 4,

3. Pyramidenstufe mit 1/4 Bildauflösung: σ = 4 , σ = 3
√
2
7
, σ = 3

√
2
8
, σ = 8

und

4. Pyramidenstufe mit 1/8 Bildauflösung: σ = 8 , σ = 3
√
2
10

, σ = 3
√
2
11

,
σ = 16

Die Skalengröße wird also mit jeder Stufe verdoppelt. Anstelle der Bezeichnung
Pyramidenstufe wird in der Literatur auch die Bezeichnung Oktave verwendet.
Durch die Halbierung der Grenzwellenlänge der Tiefpass gefilterten Bilder wer-
den zunehmend mit jeder Stufe nur gröbere Details verbleiben [44]. Der große
Vorteil dieses Vorgehens ist, dass der SIFT-Algorithmus invariant gegenüber
leichten Bewegungen (Unschärfen) oder Bildrauschen wird. Zudem erlaubt die
Heruntertaktung (Engl. Downsampling) das gleiche Objekt bzw. Merkmal in
verschiedenen Entfernungen (Skalengrößen) und somit Detailgraden zu betrach-
ten, womit der Algorithmus ebenfalls invariant gegenüber der Skalierung wird.
[59, 60]
Zur Gewinnung robuster Merkmale werden im nächsten Schritt die Differenzen
der Gauß gefilterten Bilder berechnet, dass sogenannte Difference of Gaussian
(DoG) Verfahren [52, 78]. Dabei werden für jede Stufe der Pyramide die be-
nachbarten Gauß-Bilder voneinander subtrahiert, um ein Differenz-Gauß-Bild
D(x, y,σ) 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(x, y,σ) = (G(x, y, kσ)−G(x, y,σ)) ∗ I(x, y) = L(x, y, kσ)− L(x, y,σ) (2.9)

Abbildung 2.3: In SIFT ist ein poten-
tielles Merkmal (roter Punkt) gefunden,
wenn alle 26 umgebenden Nachbarn (grü-
ne Punkte) nur kleinere oder nur größere
Werte aufweisen (vlg. mit Abb. 2.2).

wobei k ein konstanter multiplikati-
ver Faktor ist. Der damit durchge-
führte Bandpassfilter enthält nur we-
nige räumliche Frequenzen aus dem
ursprünglichen Bild. Der Vorteil ist
eine deutliche Reduktion des Bildrau-
schens, wodurch falsch-positive Merk-
male reduziert werden können [52].
Das DoG Verfahren stellt eine Annä-
herung an das Laplacian of Gaussians
(LoG) dar, kann aber deutlich einfa-
cher und schneller berechnet werden.
Anschließend werden aus den DoG
Bildern Merkmalspunkte detektiert,
welche sich in ihren Eigenschaften wie
bspw. Helligkeit von der Umgebung
unterscheiden, jedoch weiche Grenzen
aufweisen [78]. Zu diesem Zweck werden die lokalen Maxima und Minima in
D(x, y,σ) gesucht. Ein potentielles Merkmal ist definiert als lokales Maximum
oder Minimum in D(x, y,σ), wenn alle 26 umgebenden Punkte (acht Nachbarn
im aktuellen Bild und jeweils neun Nachbarn in der darüber und darunter lie-
genden Skala) kleiner bzw. größer sind (siehe Abb. 2.3). [59, 60]

2.2.2.2 Filterung und Lokalisierung potentieller Merkmale

Um die exakten Koordinaten und Skalengrößen 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(x, y,σ) vorgeschlagen. Der Ursprung wird dabei am Punkt
des potentiellen Merkmals gesetzt, so dass gilt

D(z) = D +
∂DT

∂z
z +

1

2
zT

∂2D

∂z2
z (2.10)

wobei D und seine Ableitungen am Punkt des potentiellen Merkmals ausgewer-
tet werden und z = (x, y,σ)T die Verschiebung dieses Punktes ist. Der Ort des
potentiellen Merkmals ẑ kann berechnet werden, wenn die Ableitung nach z auf
Null gesetzt wird

ẑ = −
∂2D−1

∂z2
∂D

∂z
(2.11)

Wenn der Offset von ẑ in einer beliebigen Dimension größer als 0, 5 ist, dann liegt
das potentielle Merkmal näher an einem anderen Abtastpunkt. In diesem Fall
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wird die Interpolation des iterativen Vorgangs am neuen Abtastpunkt wieder-
holt. Anschließend wird ẑ zum neuen Abtastpunkt addiert, um die interpolierte
Position zu erhalten.
Die gefundenen potentiellen Merkmale müssen hinsichtlich ihrer Stabilität über-
prüft werden. Das potentielle Merkmal sollte zur Vermeidung einer Rauschemp-
findlichkeit über ein ausreichend großen Kontrast verfügen und es darf sich um
keinen Kantenpunkt handeln (Stabilitätsbedingungen). Die Filterung instabiler
potentieller Merkmale, aufgrund eines zu geringen Kontrast, gelingt in dem die
Gleichung 2.11 in die Gleichung 2.10 eingesetzt wird

D(ẑ) = D +
∂DT

∂z
ẑ (2.12)

Lowe schlägt vor, alle potentiellen Merkmale mit einem Wert von D(ẑ) < 0, 03
zu verwerfen. Das DoG Verfahren ist bei Kantenpunkten sehr instabil, so dass
schon bei geringen Rauschanteilen unzuverlässige Merkmale verbleiben könn-
ten. Da die Eigenwerte der Hesse-Matrix H den linearen Hauptkrümmungen
entsprechen [63], kann aus dem Verhältnis der Eigenwerte [35] einer 2x2 Hesse-
Matrix

H (x, y,σ) =

[

Dxx (x, y,σ) Dxy (x, y,σ)
Dyx (x, y,σ) Dyy (x, y,σ)

]

(2.13)

geprüft werden, ob es sich um einen Kantenpunkt handelt. Dazu wird das Qua-
drat der Summe der Eigenwerte α und β (Spur) durch das Produkt der Eigen-
werte α und β (Determinante) geteilt

Spur (H (x, y,σ))2

Det (H (x, y,σ))
=

(Dxx (x, y,σ) +Dyy (x, y,σ))
2

Dxx (x, y,σ)Dyy (x, y,σ)− (Dxy (x, y,σ))
2
∼

(α+ β)2

αβ
(2.14)

wobei α der größere und β der kleinere Eigenwert ist. Da für α = rβ gilt, kann
die Gleichung wie folgt vereinfacht werden

Spur (H (x, y,σ))2

Det (H (x, y,σ))
∼

(rβ + β)2

rβ2
=

(r + 1)2

r
≤ 10 (2.15)

Dabei ist das Verhältnis minimal, wenn beide Eigenwerte gleich sind. Dagegen ist
ein großes r ein Hinweis auf einen Kantenpunkt, da eine große Krümmung quer
über die Kante und eine kleine Krümmung entlang der Kante existiert. Lowe
schlägt vor, nur potentielle Merkmale mit einem Verhältnis ≤ 10 zu behalten.
[59, 60]

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 Gauß-geglätteten Bild mit der nächstgelegenen Skalierung L charakterisiert,
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wodurch eine Skalierungsinvarianz ermöglicht wird. Zu diesem Zweck wird ein
Quadrat um das potentielle Merkmal betrachtet. Für jeden Pixel dieses Qua-
drates wird der Gradient mittels eines Winkels Θ (x, y) und Betrags m (x, y)
ausgerechnet, es gilt [60]

m (x, y) =
√

(L (x+ 1, y)− L (x− 1, y))2 + (L (x, y + 1)− L (x, y − 1))2

(2.16)

Θ (x, y) =

√

tan−1

(

L (x, y + 1)− L (x, y − 1)

L (x+ 1, y)− L (x− 1, y)

)

(2.17)

Der Gradient kennzeichnet die Richtung des größten Helligkeitsanstiegs. Die
Beträge der Gradienten werden in Abhängigkeit 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 Gauß-Funktion gewichtet,
dessen σ das 1,5-fache der Skalierung des Merkmals entspricht. Die Hauptori-
entierung des Merkmals ist die Klasse mit dem größten 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 vollständig 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 können vom Algorithmus erstellt werden, wenn ein Merkmal mehrere
dominante Hauptorientierungen hat. Dies ist der Fall, wenn eine Klasse eine
Höhe 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-
hängigkeit der Hauptorientierung berechnet. Vergleichbar mit der Berechnung
der Hauptorientierung des Merkmals (siehe Abschnitt 2.2.2.3) wird ein Quadrat
mit einer Größe von 16 · 16 = 256 Pixel um das Merkmal betrachtet (siehe
Abb. 2.4). Dieses große Quadrat wird wiederum in kleinere Quadrate mit einer
Größe von 4 · 4 = 16 Pixel unterteilt. Für diese kleineren Quadrate werden Ori-
entierungshistogramme mit einer Klassengröße von 45° (acht Klassen bei 360°)
berechnet. Das Gesamtergebnis des lokalen Deskriptors enthält 4 · 4 · 8 = 128
Dimensionen (16 Orientierungshistogramme mit jeweils acht Klassen). Für eine
bessere Invarianz gegenüber Beleuchtung wird der Betrag der Gradienten nor-
miert. Durch die Subtraktion der Hauptorientierung des Merkmals wird zudem
die Invarianz gegenüber der Rotation gewährleistet. Das endgültige 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 Größe 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 gegenüber SIFT um bis das Dreifache, bei einem
vergleichbaren Ergebnis, reduziert werden konnte [68]. Der SURF-Algorithmus
lässt 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 zuverlässige Detektion potentieller Merkmale in einem Bild ist mit Hilfe
der Determinante einer Hesse-Matrix möglich [58]. Dabei ist die Hesse-Matrix
H (x, y,σ) für eine Skalengröße σ bei einem gegebenen Punkt im Bild I(x, y) an
der Position (x, y) definiert als

H (x, y,σ) =

[

Lxx (x, y,σ) Lxy (x, y,σ)
Lxy (x, y,σ) Lyy (x, y,σ)

]

(2.18)
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wobei L (x, y,σ) die Faltung des Bildes mit einem Gauß-Filter Gσ(x, y) und
Lxx, Lyy, bzw. Lxy die Ableitung zweiter Ordnung am Punkt (x, y) nach xx, yy
bzw. xy entspricht. Die Determinante von H (x, y,σ) berechnet sich mit

Det (H (x, y,σ)) = Lxx(x, y,σ)Lyy(x, y,σ)− (Lxy(x, y,σ))
2 (2.19)

Abbildung 2.5: Beispiel einer Detektion potentieller Merkmale in einem Bild über
die Determinante einer Hesse-Matrix. Dabei ist L (x, y) die Faltung eines Bildes mit
einem Gauß-Filter Gσ=3(x, y), wobei die Ableitung zweiter Ordnung am Punkt (x, y)
nach xx, yy bzw. xy abgebildet sind. Zudem sind alle Determinanten Det (H) der
Punkte (x, y) mit einem Wert von größer Null als Bild dargestellt (Intensitätswerte
für 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.

Abbildung 2.6: Für eine Gauß-Funktion sind die Ableitung zweiter Ordnung am
Punkt (x, y) nach xx (Lxx) und xy (Lxy), sowie der in SURF davon abgeleiteten
ganzzahligen Annäherung Dxx und Dxy (Box-Filter) für eine Filtergröße von 9x9 und
15x15 Pixel dargestellt. Dyy entspricht einer um 90° gedrehten Darstellung von Dxx.
Die grauen Kästchen entsprechen einem Wert von Null.

Die Anwendung eines Gauß-Filters erfordert Gleitkommaoperationen, welche die
Dauer der Signalverarbeitung erheblich erhöhen. Aus diesem Grund verwendet
der SURF-Algorithmus eine ganzzahlige, kastenförmige Annäherung an einem
Gaußschen Filterkern, welcher als Box-Filter bezeichnet wird (siehe Abb. 2.6).
Zudem wird im Vergleich zu SIFT in SURF nicht die Bildgröße zur Erstellung
eines Skalenraums variiert, sondern die Größe des Box-Filters. Dabei können
wir folgende Oktaven unterscheiden

1. Oktave mit Box-Filter der Größe 9x9, 15x15, 21x21 und 27x27 Pixel,

2. Oktave mit Box-Filter der Größe 15x15, 27x27, 39x39 und 51x51 Pixel,

3. Oktave mit Box-Filter der Größe 27x27, 51x51, 75x75 und 99x99 Pixel
und

4. Oktave mit Box-Filter der Größe 51x51, 99x99, 147x147 und 195x195
Pixel,

wobei für jede neue Oktave die Erhöhung der Filtergröße verdoppelt wird (6,
12, 24, 48, ...). Die Anzahl der möglichen Oktaven ist von der Größe des zu
untersuchenden Bildes abhängig. Ein Box-Filter mit einer Größe von 9x9 Pixel
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erhält im Bild die höchste räumliche Auflösung, welche im Vergleich zu SIFT
ungefähr eine Skalengröße von 1,2 entspricht (vgl. mit Abschnitt 2.2.2.1). Aller-
dings können in der kleinsten und größten Schicht einer Oktave keine potenti-
elle Merkmale detektiert werden, da die folgende „non-maximum suppression“
Methode und die Definition eines potentiellen Merkmals (Intensitäten aller 26
umgebenden Nachbarn sind kleiner bzw. größer, vgl. mit Abb. 2.3) benachbar-
te Schichten bzw. ein 3D Datensatz erfordert. Aus diesem Grund können die
potentiellen Merkmale für die oben definierten Oktaven folgende Skalengrößen
aufweisen

1. Oktave zwischen 1,6 bis 3,2 (Box-Filter 12x12 bis 24x24),

2. Oktave zwischen 2,8 bis 6,0 (Box-Filter 21x21 bis 45x45),

3. Oktave zwischen 5,2 bis 11,6 (Box-Filter 39x39 bis 87x87) und

4. Oktave zwischen 10,0 bis 22,9 (Box-Filter 75x75 bis 171x171).

Die Skalengrößen der Oktaven überlappen sich, um alle möglichen Skalen nahtlos
abzudecken. [4, 5, 94]
Eine weitere Beschleunigung des SURF-Algorithmus gelang durch die Verwen-
dung des Integralbildes S(x, y) von I(x, y) mit

S(x, y) =
x
∑

i=0

y
∑

j=0

I (i, j) (2.20)

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 für die Filterung
mit den Box-Filtern, unabhängig von der Größe der Fläche, mit vier Werten des
Integralbildes. [4, 5, 94]
Die Faltung des Bildes mit einem Box-Filter D (x, y,σ), anstelle eines Gauß-
Filters, führt zu einer approximierte Hesse-Matrix Happroximiert (x, y,σ), deren
Determinante normiert mit der Skalengröße wie folgt berechnet werden kann

Det (Happroximiert (x, y,σ)) ≈
Dxx(x, y,σ)Dyy(x, y,σ)− (βDxy(x, y,σ))

2

σ2

(2.21)
Der durch die Verwendung eines Box-Filters entstandene Fehler, im Vergleich
zu einem Gauß-Filter, kann durch die Variable β reduziert werden, wobei idea-
lerweise gilt

β =
‖Lxy(x, y,σ)‖F ‖Dyy(x, y,σ)‖F
‖Lyy(x, y,σ)‖F ‖Dxy(x, y,σ)‖F

≈ 0, 9 (2.22)

Für β wurde also das Verhältnis der Frobeniusnormen berechnet, welches sich
trotz Abhängigkeit von der Skalengröße σ als nahezu konstant herausgestellte.
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Die Frobeniusnorm ist definiert als Wurzel der Summe der Betragsquadrate aller
Matrixelemente

‖A(x, y)‖F =

√

√

√

√

x
∑

i=0

y
∑

j=0

|A (i, j)|2 (2.23)

Die Detektion der potentiellen Merkmale erfolgt ausschließlich über die Deter-
minante der Hesse-Matrix (Extremum). Die gefundenen Merkmale werden an-
schließend hinsichtlich ihrer Stabilität überprüft (siehe 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. Zunächst kann die Anzahl der potentiellen
Merkmale über einen beliebigen Schwellwert reduziert werden, in dem eine Min-
destgröße (Metrik) für das Ergebnis der Determinante von Happroximiert (x, y,σ)
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 zusätzlichen 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 darüber 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

H(z) = H +
∂HT

∂z
z +

1

2
zT

∂2H

∂z2
z (2.24)

Die Berechnung des Merkmal-Ortes ẑ = (x, y,σ) erfolgt in dem die Ableitung
nach z auf Null gesetzt wird

ẑ = −
∂2H−1

∂z2
∂H

∂z
(2.25)

Die Ableitungen werden durch endliche Differenzen benachbarter Pixel ange-
nähert. Solange ein Wert von ẑ größer als 0,5 ist und die maximalen Inter-
polationsschritte noch nicht erreicht sind, wird die Position angepasst und die
Interpolation erneut durchgeführt. [4, 5, 46, 23]
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2.2.3.3 Hauptorientierung der Merkmale

Um eine Invarianz gegenüber Rotation zu erreichen, wird jedem Merkmal eine
Hauptorientierung zugewiesen. Dazu verwendet der SURF-Algorithmus Haar-
Wavelet Funktionen in einer kreisförmigen Region der Größe σ = 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. Anschließend werden die Antworten als
Punkte im Vektorraum dargestellt, wobei die x-Antworten auf der Abszisse und
die y-Antworten auf der Ordinate liegen. Für die Abschätzung der Hauptori-
entierung des Merkmals wird ein Orientierungsfenster mit einer Intervallbreite
von 60° (siehe Abb. 2.7) um das Merkmal rotiert und die Summe alle Antwor-
ten innerhalb des gleitenden Fensters gebildet. Das Orientierungsfenster mit der
größten Summe ist als Hauptorientierung des Merkmals definiert. [4, 5]

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
Abschätzung 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 über Haar-Wavelet Funktionen berechnet (siehe Abschnitt 2.2.3.3).
Dazu wird in Abhängigkeit der Hauptorientierung des Merkmals ein paralleles,
rechteckiges Fenster mit einer Größe von σ = 20 um das Merkmal betrachtet.
Dieses Fenster wird in 16 gleich große, rechteckige Subregionen aufgeteilt. Für
jede Subregion wird der Gradientenverlauf in x- und y-Richtung mit Hilfe der
Haar-Wavelet Funktionen an 25 gleichmäßig verteilte Abtastpunkte ermittelt.
Um die Robustheit gegenüber geometrischen Verformungen und Lokalisierungs-
fehlern zu erhöhen, werden die Antworten ebenfalls gewichtet. Der Deskriptor
ist ein 64-dimensionaler Vektor, welcher für jede der 16 Subregionen vier In-
formationen abspeichern kann. Diese Komprimierung der Informationen wird
erreicht, in dem aus den 25 Antworten in x-Richtung dx und y-Richtung dy
jeder Subregion vier verschiedene Summen gebildet werden (siehe Abb. 2.8)

νSubregion =
[

∑

dx,
∑

dy,
∑

|dx| ,
∑

|dy|
]

(2.26)

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

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-
mäßig 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 großen Wert aufweist. Im
dritten Bild ist ein vertikaler Verlauf von schwarz zu weiß, 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 großen, vergleichbaren Wert auf.
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2.2.4 RANSAC

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

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

2. Berechnung der Modellparameter und

3. Überprüfung des Modells anhand der Anzahl unterstützender Messwerte.

Ein Messwert unterstützt das Modell, wenn die Distanz zu diesem kleiner als
ein festgelegter Schwellwert ist. Je weniger Messwerte das Modell unterstützen,
desto eher handelt es sich bei den zufällig ausgewählten Messwerten um Aus-
reißer. Das Ergebnis des Algorithmus ist also entscheidend von drei Parametern
abhängig:

• Anzahl der Iterationen,

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

• Mindestanzahl der mit dem Modell konsistenten Punkte.

Aus dem Modell mit den meisten konsistenten Punkten wird die Lösung mit
einem Ausgleichsverfahren ermittelt. Bei einem Ausgleichsverfahren wird eine
gegebene Menge von n Datenpunkten optimal annähert (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 gegenüber Ausreißern resultiert. [9, 87]



Kapitel 3

Material und Methoden

Die grundlegende Funktionsweise der entwickelten Methode zur Personenidenti-
fizierung ist im Abschnitt 3.1 erläutert. 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“,
„Image Processing“ und „Database“ realisiert. Die Installation eines Webservers
über die Software Macintosh, Apache, MySQL und PHP (MAMP, appsolute
GmbH, Wörth am Rhein, DEU) war für den Aufbau einer Merkmal-Datenbank
auf Basis von MySQL notwendig. Die Kommunikation zwischen der Datenbank
und der Java-Plattform wurde über den Java Database Connectivity (JDBC)
Treiber mit der Bezeichnung MySQL-Connector-Java Version 8.0.13 (Oracle
Corporation, Redwood City, USA) ermöglicht. 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
GUI.fig Grafische Benutzeroberfläche (GUI) der

entwickelten Anwendung
GUI.m 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 über 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 temporäre Speicherung der
Daten für 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 Übereinstimmungspunkte
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
über einen DICOM-Empfänger auf dem
Computer gespeichert wurden.

Tabelle 3.1: Übersicht der Implementierung zur Anwendung der Identifizierungsme-
thode



KAPITEL 3. MATERIAL UND METHODEN 38

Die Dauer der Signalverarbeitung ist i.d.R. für 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 näher beschrie-
ben.

3.1.1 Merkmalextraktion

Das OPG kann aufgrund verschiedener technischer Ausstattungen und Einstel-
lungen der OPG-Röntgengeräte Unterschiede in der Auflösung und Farbtiefe
aufweisen. Aus diesem Grund wurde das OPG zunächst normiert (siehe Ab-
schnitt 3.1.1.1) und anschließend die Bildkanten über 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

1 J = im2uint8 ( J ) ; % Farb t i e f e auf 8 Bit s e t z en
2 [ h w] = s ize ( J ) ; % Bildgröße e rmi t t e l n
3
4 w_set = round(180 / Pixe lSpac ing ) ; % Bi l dau s s c hn i t t Bre i t e
5 h_set = round(100 / Pixe lSpac ing ) ; % Bi l dau s s c hn i t t Höhe
6 two_cm = 2∗(round(10 / Pixe lSpac ing ) ) ; % 2 cm in Pixe l
7
8 % Bi ld für Zuschn i t t zu k l e in , en t f e rne nur 1 cm Rand
9 i f w_set+two_cm > w && h_set+two_cm > h

10 I = imcrop (J , [ two_cm/2 two_cm/2 w−two_cm h−two_cm ] ) ;
11
12 % Bi l d b r e i t e für Zuschn i t t zu k l e in , Zuschn i t t Höhe und en t f e rne

nur 1 cm Rand be i Bre i t e
13 e l s e i f w_set+two_cm > w
14 I = imcrop (J , [ two_cm/2 h−h_set−two_cm/2 w−two_cm h_set ] ) ;
15
16 % Bildhöhe für Zuschn i t t zu k l e in , Zuschn i t t Bre i t e und en t f e rne

nur 1 cm Rand be i Höhe
17 e l s e i f h_set+two_cm > h
18 I = imcrop (J , [ (w−w_set ) /2 two_cm/2 w_set h−two_cm ] ) ;
19
20 % Bi ld für Zuschn i t t g e e i gne t
21 else
22 I = imcrop (J , [ (w−w_set ) /2 h−h_set−two_cm/2 w_set h_set ] ) ;
23 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, ermöglicht 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 Größe von 180 x 100 mm (Breite x Hö-
he als Abbild der tatsächlichen Anatomie) das Matching-Verfahren. Zunächst
werden die Bildränder 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
Größe, wird weiterhin die obere, linke und rechte Seite gleichmäßig zugeschnit-
ten, um die endgültige Bildgröße 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(xi,j)
zunächst mit der Matlab Funktion „im2uint8“ auf eine Farbtiefe von 8 Bit um-
gewandelt und anschließend mit der Matlab Funktion „imcrop“ zugeschnitten.
Die gewünschte Bildgröße ist in Millimeter angegeben. Das Resultat ist das Bild
I(xi,j).

3.1.1.2 Kantenhervorhebung

Die Anwendung eines Hochpassfilters erlaubt die Hervorhebung der Kanten von
Zähne, Zahnarbeiten und Zahnimplantate. Das Bild I(xi,j) wurde dazu mit
acht verschiedenen Sobel-Operatoren (Ausrichtung 0° bis 315° in 45° Schritten)
gefalten. Dabei gilt für einen Sobel-Operator S0° mit der Orientierung 0°

G0◦(xi,j) = S0° ∗ I(xi,j) =





−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1



 ∗











x1,1 x2,1 · · · xi,1

x1,2 x2,2 · · · xi,2

...
...

. . .
...

x1,j x2,j · · · xi,j











(3.1)

wobei die Gradienten dunkel zu hell von links nach rechts auf dem gefilterten
Bild G0◦ verlaufen. Die Multiplikation der Sobel-Operatoren um einen Para-
meter a ermöglicht die Erzeugung größerer Gradienten (deutlicherer Kanten).
Dabei gilt für die acht richtungsabhängigen Sobel-Operatoren

Ga,0°(xi,j) = Sa,0° ∗ I(xi,j) =





−a 0 a
−2a 0 2a
−a 0 a



 ∗ I(xi,j)

Ga,45°(xi,j) = Sa,45° ∗ I(xi,j) =





−2a −a 0
−a 0 a
0 a 2a



 ∗ I(xi,j)
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Ga,90°(xi,j) = S90° ∗ I(xi,j) =





−a −2a −a
0 0 0
a 2a a



 ∗ I(xi,j)

Ga,135°(xi,j) = S135° ∗ I(xi,j) =





0 −a −2a
a 0 −a
2a a 0



 ∗ I(xi,j)

Ga,180°(xi,j) = S180° ∗ I(xi,j) =





a 0 −a
2a 0 −2a
a 0 −a



 ∗ I(xi,j)

Ga,225°(xi,j) = S225° ∗ I(xi,j) =





2a a 0
a 0 −a
0 −a −2a



 ∗ I(xi,j)

Ga,270°(xi,j) = S270° ∗ I(xi,j) =





a 2a a
0 0 0
−a −2a −a



 ∗ I(xi,j)

Ga,315°(xi,j) = S315° ∗ I(xi,j) =





0 a 2a
−a 0 a
−2a −a 0



 ∗ I(xi,j)

(3.2)

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

1 % rich tungsabhäng i ge Fi l teranwendung
2 G_0 = i m f i l t e r ( I , [ a 0 −a ;2∗ a 0 −2∗a ; a 0 −a ] ) ;
3 G_45 = i m f i l t e r ( I , [ 2 ∗ a a 0 ; a 0 −a ; 0 −a −2∗a ] ) ;
4 G_90 = i m f i l t e r ( I , [ a 2∗a a ; 0 0 0 ; −a −2∗a −a ] ) ;
5 G_135 = i m f i l t e r ( I , [ 0 a 2∗a;−a 0 a;−2∗a −a 0 ] ) ;
6 G_180 = i m f i l t e r ( I , [−a 0 a;−2∗a 0 2∗a;−a 0 a ] ) ;
7 G_225 = i m f i l t e r ( I , [−2∗a −a 0;−a 0 a ; 0 a 2∗a ] ) ;
8 G_270 = i m f i l t e r ( I , [−a −2∗a −a ; 0 0 0 ; a 2∗a a ] ) ;
9 G_315 = i m f i l t e r ( I , [ 0 −a −2∗a ; a 0 −a ;2∗ a a 0 ] ) ;

10
11 % Vereinigen der T e i l b i l d e r
12 G_max = max(G_0,G_45) ;
13 G_max = max(G_max,G_90) ;
14 G_max = max(G_max,G_135) ;
15 G_max = max(G_max,G_180) ;
16 G_max = max(G_max,G_225) ;
17 G_max = max(G_max,G_270) ;
18 G_max = max(G_max,G_315) ;
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Zur Darstellung eines Bildes mit hervorgehobenen Kanten, wurden die Maxima
aller Gradientenbilder G0◦−315◦ im Bild Ga,max(xi,j) dargestellt. Dabei gilt

Ga,max(xi,j) =
max(Ga,0°, Ga,45°, Ga,90°, Ga,135°, Ga,180°, Ga,225°, Ga,270°, Ga,315°)

(3.3)

Die Anwendung der Sobel-Filterung auf das Bild I(xi,j) erfolgte in Matlab mit
der Funktion „imfilter“. Das gefilterte Bild Ga,max(xi,j) wird mittels der Matlab
Funktion „max“ aus den richtungsabhängigen Bildern G0◦−315◦ 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 T und der Größe b erzeugt

Tb =
1

b2









11,1 11,2 ... 11,b
12,1 12,2 ... 12,b
... ... ... ...
1b,1 1b,2 ... 1b,b









(3.4)

und mit dem zuvor gefilterten Bild Ga,max(xi,j) gefalten. Mit einem 3x3 großen
Filterkern Tb=3 berechnet sich das geglättete Bild Ha,b(xi,j) wie folgt

Ha,b(xi,j) = Tb=3 ∗Ga,max(xi,j) =





0, 1111 0, 1111 0, 1111
0, 1111 0, 1111 0, 1111
0, 1111 0, 1111 0, 1111



 ∗Ga,max(xi,j)

(3.5)
Die Auswahl der Filterkerngröße kann in Pixel oder Millimeter erfolgen, un-
ter Berücksichtigung der Konvertierung zwischen Pixel und Millimeter aus dem
DICOM Header. In Matlab wird der Filterkern T mit der Größe b über die Funk-
tion „fspecial“ erzeugt (siehe Alg. 3.3). Anschließend wird das Bild Ga,max(xi,j)
über 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

1 % Fi l t e r k e rn T mit F i l t e r g r öße b
2 T = f s p e c i a l ( ’ average ’ ,b ) ;
3
4 % Anwendung der F i l t e rung
5 H = f i l t e r2 (T,G_max) /255 ;
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3.1.1.4 SURF-Merkmale

Für einen späteren 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 über die Determinante einer Hesse-Matrix M (vgl. mit Abschnitt 2.2.3.1).
Dabei gilt

Det (Mapproximiert (xi,j ,σ)) ≈
Dii(xi,j ,σ)Djj(xi,j ,σ)− (0, 9Dij(xi,j ,σ))

2

σ2

(3.6)
wobei σ die Skalengröße und D(xi,j ,σ) die mit Box-Filter angenäherte Gaußsche
Ableitung zweiter Ordnung am Punkt xi,j im vorgefilterten Bild Ha,b(xi,j) nach
ii, jj bzw. ij ist. Dabei wurde D(xi,j ,σ) durch Anwendung von Box-Filter ver-
schiedener Größen (siehe Tab. 3.2) auf das Integralbild von Ha,b(xi,j) berechnet.

Oktave Filtergrößen
1 9x9, 15x15, 21x21, 27x27
2 15x15, 27x27, 39x39, 51x51
3 27x27, 51x51, 75x75, 99x99

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

In der Funktion können folgende Parameter konfiguriert werden:

• „NumScaleLevels“: Der Parameter legt die Anzahl verschiedener Größen
des Box-Filters pro Oktave fest. Für die erste Oktave kann der Box-Filter,
beginnend mit s = 9 ! 9x9 Pixel, Werte von s = 9 + 6 ∗ i, für die zweite
Oktave von s = 15+12∗i, für die dritte Oktave von s = 27+24∗i, usw., für
ein i = 0, 1, ..., NumScaleLevels− 1 annehmen. Größere Filter führen zu
einer Unterabtastung des Bildes, weshalb der Parameter in Abhängigkeit
der zu untersuchenden Bildgröße ausgewählt werden sollte.

• „NumOctaves“: Der Parameter legt die Anzahl der Oktaven fest. Eine grö-
ßere Anzahl ermöglicht die Erkennung größerer Merkmale.

• „MetricThreshold“: Der Parameter beschreibt einen Schwellwert für eine
Mindestgröße der Determinante Det (Mapproximiert (xi,j ,σ)). Eine Erhö-
hung des Parameters führt zu einer Reduzierung der Anzahl der potentiel-
len Merkmale, da nur noch die größten/stärksten Merkmale übrig bleiben.

Der SURF-Algorithmus beschreibt die Merkmale in Form von Koordinaten (vgl.
mit Abschnitt 2.2.3.2), Skalengröße, Stärke des erkannten Merkmals (Metrik)
und Kontrast des Merkmals in Form der Zahl -1 und 1 („SignOfLaplacian“). Der
Kontrast des Merkmals kann das spätere Matching-Verfahren beschleunigen, da
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Objekt Bezeichnung Beschreibung

SURFpoints Location 2D Array mit Punktkoordinaten (xi,
xj) der Merkmale

Count Anzahl der gefundenen Merkmale

Scale 1D Array mit Skalengröße, bei der das
jeweilige Merkmal erkannt wurde

Metric 1D Array mit Stärke des jeweiligen
Merkmals

SignOfLaplacian 1D Array mit Kontrast des Merkmals
in Form der Zahl -1 oder 1

Orientation

1D Array mit Hauptorientierung der
Merkmale als Winkel im Bogenmaß
(Ausgehend von der X-Achse gegen
den Uhrzeigersinn)

Deskriptoren Features binäres Objekt (uint8) mit einer Länge
von 64 bzw. 128 je Merkmal

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

nur Merkmale mit gleichem Kontrast übereinstimmen können und deshalb mit-
einander verglichen werden. Im nächsten 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 Vektorlänge von 64 (Standardwert) oder 128 für eine höheren 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 binären Objekt (features) mit Deskriptoren
zusammengefasst (siehe Tab. 3.3). In Matlab können die SURF-Merkmale über
die Funktionen „detectSURFFeatures“ und „extractFeatures“ berechnet und ex-
trahiert werden (siehe 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 % po t e n t i e l l e Merkmale f inden und gg f . f i l t e r n
2 po int s1 = detectSURFFeatures (H, ’ NumScaleLevels ’ , NumScaleLevels

, ’NumOctaves ’ , NumOctaves , ’ Metr icThreshold ’ ,
Metr icThreshold ) ;

3
4 % Hauptor ient ierung und Deskr ip toren berechnen
5 [ f e a tu r e s , va l i dPo in t s ] = ext rac tFea tu r e s (H, points1 , ’ Upright ’ ,

Upright , ’ FeatureS i ze ’ , FeatureS i ze ) ;
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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 über die Webserver Software MAMP (Version 5.3, appsolute
GmbH, DEU) realisiert (siehe 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 Länge [Bytes]
Dateiname id varchar 100

Identifizierung
InstitutionName text
AccessionNumber int 11

PatientID int 11

Kriterien
StudyDate datetime

PatientBirthDate date
PatientSex varchar 2

Kontrolle StudyDescription text

Merkmale

validPoints_Location longblob
validPoints_Count int 11
validPoints_Scale longblob
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“ enthält 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 mögliche ein-
zuschränkende 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 („validPoints_Count“), Skalengröße („validPoints_Scale“), Stärke („va-
lidPoints_Metric“), Kontrast („validPoints_SignOfLaplacian“) und Hauptorien-
tierung ( „validPoints_Orientation“) der Merkmale. Die zugehörigen Deskripto-
ren wurden in der Datenbankspalte „features“ abgelegt. Die Datenbankspalte
„db_id“ enthält eine eindeutige Datenbank-ID, welches zur pseudoanonymen
Auswertung diente.

Algorithmus 3.5 Datenbankabfrage im RIS zur Lokalisation geeigneter OPGs

1 SELECT
2 trim (DPC_USCODE) AS DPC_USCODE // Modal ität
3 DBO_SCODE, // L e i s t u n g s z i f f e r Anforderung
4 TO_CHAR(DB_DAT, \ ’DD\ ’ ) AS TAG, // Tag der Untersuchung
5 DPE_SERUID, // Ser ien−UID
6 DPS_ACNR, // Accessnummer
7 DPE_DESC, // Beschreibung der S e r i e im PACS
8 DB_TEXT, // Beschreibung der Untersuchung
9 DPS_PXNAME, // Patientenname

10
11 FROM // RIS Tabel len
12 RIS .G_BEHAND, // Mediz in i sche Dokumentation
13 RIS .G_PROCEDURE, // Unterpro jekt (Daten zur Untersuchung )
14 RIS .GB_ORDCODE, // L e i s t u n g s z i f f e r n Anforderung
15 RIS .GB_PFMCODE, // L e i s t u n g s z i f f e r n Untersuchung
16 RIS .GB_UNIT // L e i s t u n g s s t e l l e n ( Modal itäten )
17 RIS .GP_STUDY, // PACS−Studien
18 RIS .GP_SERIES, // PACS−Se r i en
19
20 WHERE
21 // Datum der Abfrage und abge s ch lo s s ene Untersuchung
22 (DB_DAT >= TO_DATE(\ ’ ’ . $t ime_of_interest [ 0 ] . ’ \ ’ , \ ’YYYYMMDD\ ’ )

and DB_DAT <= TO_DATE(\ ’ ’ . $t ime_of_interest [ 1 ] . ’ \ ’ , \ ’
YYYYMMDD\ ’ ) ) and trim (DB_TYP) l ike \ ’>%∗\ ’ and

23
24 // Nicht s t o r n i e r t
25 DPC_STORNO = \ ’ 0\ ’ and DB_TEXT NOT LIKE \ ’%Storno%\ ’ and
26
27 // Nur L e i s t u n g s z i f f e r n 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 // Verknüpfungen zwischen den Tabel len
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 berücksichtigt:

• 101X0 „OPG - Kiefer“,

• 101X1 „OPG - Dental“,

• 101X2 „OPG - Kind“,

• 10V00 „OPG P1 Standard“,

• 10W00 „OPG P2 nur Zähne ohne KG“,

• 10Y00 „OPG P10 Kinder“,

• 101P1 „OPG P1 Standard“,

• 101P2 „OPG P2 nur Zähne ohne KG“ und

• 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 Datensätze gezielt
aus dem PACS zu exportieren und an einem definierten DICOM Empfänger zu
senden. Als Schnittstelle diente die interne Webseite des PACS, welches einen
Zugriff über 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 Datensätze von 33.206 Personen mit einer Gesamtgröße 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 u r l = [ ’ jdbc : mysql : // l o c a l h o s t :8889/merkmaldb ’ db_var ’ ?useSSL=

f a l s e&useUnicode=true&useJDBCCompliantTimezoneShift=true&
useLegacyDatetimeCode=f a l s e&serverTimezone=UTC’ ] ;

5 username = ’ admin ’ ; password = ’ ’ ;
6
7 i f var == 1 % s e l b s t i n s t a l l i e r t e r JDBC Treiber
8 conn = java . s q l . DriverManager . getConnect ion ( ur l , username ,

password ) ;
9 else % Matlab Toolbox database

10 d r i v e r = ’com . mysql . jdbc . Dr iver ’ ;
11 conn = database ( datasource , username , password , dr ive r , u r l ) ;
12 end
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Algorithmus 3.7 Auszug aus der Funktion „addto_database.m“, es ist das
Hinzufügen eines Datensatzes in die Merkmal-Datenbank dargestellt

1 insertcommand = [ ’INSERT INTO tab1 ( id , Inst itut ionName ,
StudyDate , PatientID , PatientBirthDate , PatientSex ,
AccessionNumber , StudyDescr ipt ion , f e a tu r e s ,
va l idPoints_Locat ion , validPoints_Count , va l idPoints_Sca le ,
val idPoints_Metr ic , va l idPoints_SignOfLaplac ian ,
va l idPo int s_Or ientat ion ) va lue s
( ? , ? , ? , ? , ? , ? , ? , ? , ? , ? , ? , ? , ? , ? , ? ) ’ ] ;

2
3 StatementObject = conn . prepareStatement ( insertcommand ) ;
4 StatementObject . s e tObjec t (1 , f i le_name ) ;
5 StatementObject . s e tObjec t (2 , Inst i tut ionName ) ;
6 StatementObject . s e tObjec t (3 ,
7 da t e s t r ( StudyDate , ’ yyyy−mm−dd HH:MM: SS ’ ) ) ;
8 StatementObject . s e tObjec t (4 , str2num( PatientID ) ) ;
9 StatementObject . s e tObjec t (5 ,

10 da t e s t r ( PatientBirthDate , ’ yyyy−mm−dd ’ ) ) ;
11 StatementObject . s e tObjec t (6 , [ Pat ientSex Pat ientSex ] ) ;
12 StatementObject . s e tObjec t (7 , str2num( AccessionNumber ) ) ;
13 StatementObject . s e tObjec t (8 , StudyDescr ipt ion ) ;
14 StatementObject . s e tObjec t (9 ,
15 typecas t ( reshape ( f e a tu r e s , 1 , [ ] ) , ’ u int8 ’ ) ) ;
16 StatementObject . s e tObjec t (10 ,
17 typecas t ( reshape ( va l i dPo in t s . Location , 1 , [ ] ) , ’ u int8 ’ ) ) ;
18 StatementObject . s e tObjec t (11 , va l i dPo in t s . Count ) ;
19 StatementObject . s e tObjec t (12 ,
20 typecas t ( reshape ( va l i dPo in t s . Scale , 1 , [ ] ) , ’ u int8 ’ ) ) ;
21 StatementObject . s e tObjec t (13 ,
22 typecas t ( reshape ( va l i dPo in t s . Metric , 1 , [ ] ) , ’ u int8 ’ ) ) ;
23 StatementObject . s e tObjec t (14 ,
24 typecas t ( reshape ( va l i dPo in t s . SignOfLaplacian , 1 , [ ] ) , ’ u int8 ’ ) ) ;
25 StatementObject . s e tObjec t (15 ,
26 typecas t ( reshape ( va l i dPo in t s . Or ientat ion , 1 , [ ] ) , ’ u int8 ’ ) ) ;
27 StatementObject . execute ;

Für einen Zugriff auf die Merkmal-Datenbank wurde zunächst die Matlab Tool-
box „Database“ und wenig später eine Java Implementierung verwendet, da für
die Toolbox zu wenig Landeslizenzen verfügbar waren. Dazu musste der für
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 hinzugefügt 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 für 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

• „var“: Variante der Verbindung (selbst installierter JDBC Treiber oder
Matlab Toolbox Database) und
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• „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 hinzugefügt, wenn
eine Mindestanzahl von fünf SURF-Punkten aus dem OPG extrahiert werden
konnte. Für 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 Gesch lecht
4 for i = 1 :2
5 l im i t_arr = [ ] ; k_s = 1 ;
6 i f i == 1 query_add = ’FF ’ ; % Frauen
7 else query_add = ’MM’ ; % Männer
8 end
9

10 query = [ ’SELECT validPoints_Count , db_id WHERE PatientSex i s
NULL OR PatientSex = ’ ’ ’ ’ ’ query_add ’ ’ ’ ’ ’ ORDER by
db_id asc ’ ] ;

11 stmt = conn . createStatement ( ) ; stmt . executeQuery ( query ) ;
12 curs = stmt . ge tResu l tSe t ( ) ; data = [ ] ;
13
14 while ( curs . next ( ) ) % Größe der Merkmalsvektoren
15 data{end+1,1} = curs . g e t In t ( ’ val idPoints_Count ’ ) ;
16 end
17
18 data_length = length ( [ data { : , 1 } ] ) ;
19 for k = 1 : data_length % Anzahl der Durchläufe e rmi t t e l n
20 i f (sum( [ data{k_s : k , 1 } ] ) > LIMIT_sum_validPoints_Count )
21 l imi t_ar r =[ l im i t_ar r k−k_s ] ; k_s=k ;
22 end
23 end
24
25 l imi t_arr =[ l im i t_ar r data_length−sum( l im i t_ar r ) ] ; % b i s zum

Ende der DB
26
27 i f i == 1
28 F_limit_arr = l imi t_ar r ; % von/ b i s Datenbankze i l e
29 F_N = length ( l im i t_ar r ) ; % Durchläufe
30 else
31 M_limit_arr = l imi t_arr ;
32 M_N = length ( l im i t_ar r ) ;
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-
tionalität des JDBC Treibers wird zu Beginn des Identifizierungsverfahrens die
Merkmal-Datenbank analysiert, um die Anzahl der Datenbankzugriffe (Durch-
läufe) zu ermitteln. Zu diesem Zweck wurde der Parameter „LIMIT_sum_valid
Points_Count“ eingeführt und die Festlegung des Wertes, in Abhängigkeit der
Hardware, experimentell bestimmt. Dabei wird geprüft bis zu welcher Sum-
me der Variablen „validPoints_Count“, welche die Größe 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 für Objekte
in Java) und in MySQL der Parameter „max allowed packet“ (maximale Größe
eines Pakets oder einer generierten/zwischengeschalteten Zeichenkette oder ei-
nes Parameters) bei Bedarf erhöht. Bei der Identifizierung werden die Merkmale
aus zwei Datensätzen (unbekannte Person und Datenbankeintrag) miteinander
verglichen. Dabei müssen die Merkmale aus der Datenbank zunächst in ein für
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 (siehe Alg. 3.10). Dabei wurden für jedes SURF-Merkmal mit
dem Deskriptor u (OPG der unbekannten Person) zwei SURF-Merkmale mit den
Deskriptoren v1 und v2 (OPG des Datenbankeintrags) gesucht, die den kleins-
ten euklidischen quadratischen Abstand d (u, v) zu u haben (Nächste-Nachbarn
Algorithmus). Es gilt

d (u, v) =
n
∑

i=1

(ui − vi)
2 (3.7)

Im nächsten Schritt werden in Abhängigkeit des Parameters „MatchThreshold“
schwache Übereinstimmungen mit d (u, v) > MatchThreshold entfernt. Wei-
terhin blieb ein Matching-Punkt nur dann erhalten, wenn für das Nächste-
Nachbarn Verhältnis gilt

d1 (u, v1)

d2 (u, v2)
≤ MaxRatio (3.8)

wobei der Parameter „MaxRatio“ in der Filterung festgelegt werden kann. Das
Matching-Verfahren führt eine Vorwärts-Rückwärts-Übereinstimmung durch,
um nur eindeutige Merkmale zu behalten. Alle gefundenen Übereinstimmungs-
punkte wurden in Form von Indizes ausgegeben. Jedes Indexpaar markiert ein
übereinstimmendes Merkmal zwischen der unbekannten Person und einem Da-
tenbankeintrag. Die Anzahl der gefundenen Übereinstimmungspunkte ist ein
Indikator für die eindeutige Identifizierung der gesuchten Person. [4, 5, 70]
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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 . g e tS t r i ng ( ’ id ’ ) ) ;
2 db_id = st r2doub l e ( curs . g e tS t r i ng ( ’ db_id ’ ) ) ;
3 PatientID = curs . g e t In t ( ’ PatientID ’ ) ;
4 StudyDate = curs . getTimestamp ( ’ StudyDate ’ ) ;
5
6 blob = ’ ’ ;
7 blob = curs . getBlob ( ’ f e a t u r e s ’ ) ;
8 f e a t u r e s = typecas t ( blob . getBytes (1 , blob . length ( ) ) , ’ s i n g l e ’ ) ;
9 blob = curs . getBlob ( ’ va l idPoints_Locat ion ’ ) ;

10 Locat ion = typecas t ( blob . getBytes (1 , blob . length ( ) ) , ’ s i n g l e ’ ) ;
11 blob = curs . getBlob ( ’ va l idPo int s_Sca l e ’ ) ;
12 Sca l e = typecas t ( blob . getBytes (1 , blob . length ( ) ) , ’ s i n g l e ’ ) ;
13 blob = curs . getBlob ( ’ va l idPoints_Metr ic ’ ) ;
14 Metric = typecas t ( blob . getBytes (1 , blob . length ( ) ) , ’ s i n g l e ’ ) ;
15 blob = curs . getBlob ( ’ va l idPoints_SignOfLaplac ian ’ ) ;
16 SignOfLaplac ian = typecas t ( blob . getBytes (1 , blob . length ( ) ) , ’ i n t8 ’

) ;
17 blob = curs . getBlob ( ’ va l idPo int s_Or ientat ion ’ ) ;
18 Or i enta t i on = typecas t ( blob . getBytes (1 , blob . length ( ) ) , ’ s i n g l e ’ ) ;
19
20 Count = curs . g e t In t ( ’ val idPoints_Count ’ ) ;
21 f e a t u r e s = reshape ( f e a tu r e s , Count , [ ] ) ;
22 Locat ion = reshape ( Location , Count , [ ] ) ;
23 Sca l e = reshape ( Scale , Count , [ ] ) ;
24 Metric = reshape ( Metric , Count , [ ] ) ;
25 SignOfLaplac ian = reshape ( SignOfLaplacian , Count , [ ] ) ;
26 Or i enta t i on = reshape ( Or ientat ion , Count , [ ] ) ;
27
28 va l i dPo in t s = SURFPoints ( Location , ’ Sca l e ’ , Scale , ’ Metr ic ’ ,

Metric , ’ S ignOfLaplac ian ’ , SignOfLaplacian , ’ Or i entat i on ’ ,
Or i entat i on ) ;

Anschließend erfolgte zur Reduzierung von Ausreißern die Anwendung des RAN-
SAC-Algorithmus. RANSAC ist eine iterative Methode zum Schätzen von Pa-
rametern eines mathematischen Modells aus einem Satz beobachteter Daten,
welche Ausreißer enthalten. Der maximal zulässige Abstand zwischen einem
Punkt und der Projektion des entsprechenden Punktes kann mit dem Parameter
„MaxDistance“ beeinflusst werden. Die Projektion basiert auf der geschätzten
Transformation. Der Identifikationsprozess kann je nach Einstellung der Im-
plementierung in umgekehrter Reihenfolge der binären Objekten (unbekannte
Person und Datenbankeintrag) wiederholt werden. Als Ergebnis wird dann der
Mittelwert, das Maximum oder Minimum der Übereinstimmungspunkte aus bei-
den Durchgängen verwendet (Parameter „Matchvar“).
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Algorithmus 3.10 Auszug aus der Funktion „get_matching_result.m“ für
einen Abgleich

1 % er s t e r Durchgang AB
2 indexPairs , matchmetric ] = matchFeatures ( f e a tu r e s , db_features ,

’ MatchThreshold ’ , MatchThreshold , ’MaxRatio ’ , MaxRatio , ’
Unique ’ , t rue ) ;

3 matchedPoints1 = va l i dPo in t s ( indexPa i r s ( : , 1) ) ;
4 matchedPoints2 = db_val idPoints ( indexPa i r s ( : , 2) ) ;
5 result_arr_ohne_RANSAC (1) = length ( matchedPoints1 ) ;
6 % RANSAC
7 [ tform , i n l i e r p o i n t s 1 , i n l i e r p o i n t s 2 ] =

estimateGeometricTransform ( matchedPoints1 , matchedPoints2 , ’
a f f i n e ’ , ’ MaxDistance ’ , MaxDistance ) ;

8 r e su l t_ar r (1 ) = length ( i n l i e r p o i n t s 1 ) ;

3.2 Evaluation

Für die systematische Evaluation der Identifizierungsmethode (siehe Abschnitt
3.1) wurden 40 Personen aus der Merkmal-Datenbank zufällig ausgewählt. Die
Auswahlkriterien umfassten zwei Punkte: die ausgewählte Person besitzt min-
destens ein Referenzbild und maximal acht Personen pro Alterskategorie (jünger
als 18 Jahre, 18 ≤ 33 Jahre, 34 ≤ 53 Jahre, 54 ≤ 67 Jahre und älter als 67 Jahre).
Für jede Person wurde das zuletzt angefertigte OPG für den Abgleich mit der
Merkmal-Datenbank verwendet. Zudem wurden aus der Datenbank weitere 10
Personen ohne Referenzbild (zwei pro Alterskategorie) ausgewählt, um die Mög-
lichkeit falsch-positiver Ergebnisse zu untersuchen. In allen Matching-Verfahren
fand eine Berücksichtigung des Geschlechts statt, da es bei einer Unterschei-
dung zwischen Such- und Referenzbild keine Übereinstimmung geben kann. Das
Matching-Verfahren erfolgte ohne Berücksichtigung des Geschlechts, wenn diese
Information nicht im DICOM Header des OPG verfügbar war.

3.2.1 Variation der Parameter

Um den Einfluss der Filter-Parameter auf die Identifizierungsmethode zu unter-
suchen, wurden 12 Einstellungen systematisch geändert (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 zufällig ausgewählten
Personen (insgesamt 178 Datensätze). 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 „validPoints_Count“), die
Dauer der Signalverarbeitung für das gesamte Matching-Verfahren mit einer
Einstellung, die mittlere und maximale Anzahl der Übereinstimmungspunkte
bei OPGs derselben Identität und verschiedener Personen wurden gemessen.
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Aus den Erkenntnissen wurden neun Filtereinstellungen für einen Abgleich mit
allen OPGs (siehe Abschnitt 3.2.2) festgelegt. Die Ziele einer Filtereinstellung
waren

1. eine möglichst hohe Differenz der gemittelten Übereinstimmungspunkte
bei OPGs derselben Identität und verschiedener Personen, sowie

2. einen möglichst kleinen Wert für das Maximum der Übereinstimmungs-
punkte bei OPGs verschiedener Identitäten (Schwelle zur eindeutigen Iden-
tifizierung) und

3. eine möglichst kurze Dauer der Signalverarbeitung.

Parameter Standard Variation Beschreibung

a 1 0, 0,1; 0,2; ... 3 Sobel-Filter
(0 = ohne Filter)

b 0 0; 1; ... 30 Mittelwert-Filter
(0 = ohne Filter)

NumScaleLevels 4 3; 4; ... 15
SURF-MerkmaleNumOctaves 3 1; 2; ... 10

MetricThreshold 1000 500; 600 ...
3000

Upright false false; true SURF-DeskriptorFeatureSize 64 64; 128

MatchThreshold 10 0, 0,1; 0,2; ... 1,
10, 20, ... 50

Matching-Verfahren,
maximal erlaubte
quadrierte euklidische
Distanz. Die Angabe
erfolgt in Prozent, wobei
100% einem Wert von 4
entsprechen.

MaxRatio 0,6 0, 0,1; 0,2; ... 1
Matching-Verfahren
(Nächste-Nachbarn-
Verhältnis)

RANSAC true false; true mit und ohne RANSAC
MaxDistance 10 0; 1; ... 30 Einstellung in RANSAC

Matchvar 4

1=AB; 2=BA;
3=(AB+BA)/2;
4=max(AB,BA);
5=min(AB,BA)

Matching Reihenfolge in
der Funktion A =
unbekannte Person, B =
Datenbankeintrag

Tabelle 3.5: Parameter mit Standardwert und durchgeführter 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 für 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. Anschließend erfolgte die
Identifizierung für alle 50 Personen (40 mit und 10 Personen ohne Referenzbild).
Die Ergebnisse wurden analysiert, um Gründe für eine erfolgreiche und nicht
erfolgreiche Identifizierung zu finden.

3.2.2.1 Identifizierung von 500 Personen

Um das Potential und die Zuverlässigkeit der Identifizierungsmethode weiterfüh-
rend zu untersuchen, wurden weitere 500 Personen aus dem Datenpool zufällig
ausgewählt. Die Auswahlkriterien waren mindestens eine weitere Referenzauf-
nahme, unabhängig vom Geschlecht, Alter oder Qualität 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 jüngste 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 für die
postmortale OPG Akquisition (siehe 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

Abbildung 3.1: Rechnerunter-
stützte Konstruktion und Arbeits-
planung der entwickelten Kinnstüt-
ze für das Fixierungssystem

Für 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 angeschweißte Metallschie-
ne konnte eine aufschiebbare Befestigungs-
struktur tragen. Diese Befestigungsstruktur
war in zwei Ausführungen, für kleine und
große Körper, angefertigt worden und er-
möglichte auf dem Tisch die sitzende Fixie-
rung des Körper durch weitere flexibel ein-
stellbare Metallstangen. Eine in der Höhe
und seitlich einstellbare Kinnstütze ermög-
lichte die sichere Stützung des Kopfes. Ei-
ne Zahnhalterung/Bissschiene erlaubte zu-
dem eine Trennung der oberen und unteren
Zahnreihe (siehe Abb. 3.1).

3.3.2 Anwendung der Identifizierungsmethode

Für die Auswahl geeigneter Testpersonen wurde eine PHP-Anwendung mit An-
bindung an die RIS-Datenbank implementiert. Dabei konnten über den Vorna-
men, Nachnamen und das Geburtsdatum überprüft werden, ob die Leiche über
mindestens ein antemortales OPG verfügte. Es konnten auch Bestandteile des
Namens oder nur das Geburtsdatum abgeglichen werden, um Sonderformen in
der Namensschreibung zu berücksichtigen.
Die Implementierung bestand aus einem Formular zur Dateneingabe (Passwort-
geschützt), Prüfung der RIS-Datenbank anhand der Formulardaten und Rück-
gabe eines Ergebnisses (maximal 20 Datensätze), sowie Generierung einer au-
tomatischen E-Mail zur Informierung eines ausgewählten Personenkreises bzgl.
der Vorbereitung einer schnellstmöglich durchzuführenden Messung.
Bei Feststellung einer geeigneten Person wurde zunächst geprüft, ob Zähne oder
Zahnimplantate vorhanden sind und die beauftragte Autopsie einen Mehrwert
an Informationen durch die postmortale OPG Akquisition erfährt. Anschlie-
ßend 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 Gerät und der Raum gründlich 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

Abbildung 3.2: Zeitungsausschnitt mit veröffentlichten Bildern zur Klärung der Iden-
tität (links) und Zahnstatus der gesuchten Person für zahnärztliche Zeitschriften und
Zahnärzte-Portale (rechts)

Im Juli 2018 fand ein Spaziergänger auf einem Feldweg in der Nähe 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-Röntgengerät
wurden umfangreiche Zahnimplantate detektiert. Die Polizei erhoffte sich durch
eine Veröffentlichung von Bildern der Zahnimplantate und des Zahnstatus (sie-
he Abb. 3.2) in Zeitungen, Fernsehen und Ärzteportalen weitere Informationen
über die Identität der Frau zu erhalten. Trotz größter Mühe blieb die Identität
zunächst unklar.
Für die Anwendung der Identifizierungsmethode wurde die Merkmal-Datenbank
mit pseudoanonymisierten OPGs aus Zahnarzt-Zentren in Berlin erweitert, wel-
che freiwillig Daten zur Verfügung 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 zunächst mittels Bildverarbeitung gefiltert und anschließend
die SURF-Merkmale extrahiert. Die geschickte Wahl der Filtereinstellung kann
für 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. Anschließend
erfolgte ein Zuschnitt der Bildgröße (Breite x Höhe) auf 180 mm x 100 mm.
Falls ein Zuschnitt des OPG nicht möglich war, bspw. durch kleinere Größen
bei pädiatrischen 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 anschließenden Zuschnitt auf eine Größe von 180 mm x 100 mm (Breite x
Höhe, rechts) ist für ein OPG dargestellt.

56
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Abbildung 4.2: Darstellung eines OPG nach Faltung mit einem Sobel-Operator (a =
2) für 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 abhängig. In
Abb. 4.2 ist das Ergebnis für 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
Größe von a sind die Kanten deutlicher hervorgehoben, dies trifft jedoch auch
auf unbedeutende Kanten zu, welche als Bildrauschen gedeutet werden können.
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Abbildung 4.3: Es sind acht modifizierte Sobel-Operatoren dargestellt (links). Ein
Bild mit hervorgehobenen Kanten (rechts, a = 2) kann erzeugt werden, wenn die
größten Intensitäten 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 Größe von a = 1, a = 2 und a = 4
(vgl. mit Abschnitt 3.1.1.2). Auf der rechten Seite wurde ein zusätzlicher Mit-
telwertfilter mit einer Filtergröße von b = 5 angewendet.
In der Abb. 4.5 sind die Ergebnisse der systematischen Variationen des Pa-
rameters a für 40 Personen und deren OPGs dargestellt. Der Mittelwert der
Übereinstimmungspunkte ist von a abhängig, eine Erhöhung führte zu mehr
Merkmalen (SURF-Punkte). Aus der Differenz der Mittelwerte der Überein-
stimmungspunkte bei OPGs derselben Identität und verschiedener Personen
wird deutlich, dass bei mehr verfügbaren SURF-Punkten überwiegend diesel-
be Identität profitiert. Das Maximum der Übereinstimmungspunkte bei OPGs
derselben Identität kann mit einer Erhöhung von a stark ansteigen, wobei das
Maximum der Übereinstimmungspunkte bei Aufnahmen verschiedener Identi-
täten idealerweise auf einem niedrigen Niveau verbleibt. Bereits ab einem a von
0, 5 werden mehr Übereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identität ge-
wonnen, als ohne Sobel-Filterung (vgl. mit a = 0 in Abb. 4.5). Die Erhöhung
der SURF-Merkmale und somit Übereinstimmungspunkte durch ein größeres a
muss jedoch mit einer überproportional ansteigenden Dauer der Signalverarbei-
tung erkauft werden (siehe Abb. 4.5 unten).
Die Anwendung eines Mittelwertfilters kann die Anzahl der SURF-Punkte und
damit die Dauer der Signalverarbeitung reduzieren (siehe Abb. 4.6 unten). Al-
lerdings kann ein zu großer Wert für b wichtige Informationen (Merkmale) aus
dem OPG herausfiltern und letztendlich in weniger Übereinstimmungspunkte
bei OPGs derselben Identität resultieren (siehe Abb. 4.6 oben). Für ein großes
a kann ein Mittelwertfilter das Ergebnis verbessern, da durch die Reduzierung
des Rauschens vom Algorithmus wichtige Kanten, wie Konturen von Zähne und
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Zahnarbeiten, besser berücksichtigt 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 (siehe Abb. 4.5 und Abb. 4.6 für 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 für einen Wert von a = 1, a = 2 und a = 4 (links) und
zusätzlicher Anwendung eines Mittelwertfilters mit einer Größe von b = 6 (rechts).
[38]
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Abbildung 4.5: Für eine Variation der Sobel-Filtergröße (Parameter a) ist die Anzahl
der mittleren („MW“) und maximalen („max“) Übereinstimmungspunkte bei OPGs
derselben Identität („= Person“) und verschiedener Personen („ != Person“), die Dauer
der Signalverarbeitung für 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 für die Anzahl der gemittelten Überein-
stimmungspunkte bei OPGs derselben Identität beträgt zwischen 0,5 und 39,0 und für
verschiedene Personen zwischen 0 und 2,0. Die MW Differenz ist die Subtraktion der
gemittelten Übereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identität und verschiedener
Personen.
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Abbildung 4.6: Für eine Variation der Mittelwert-Filtergröße (Parameter b) ist die
Anzahl der mittleren („MW“) und maximalen („max“) Übereinstimmungspunkte bei
OPGs derselben Identität („= Person“) und verschiedener Personen („ != Person“), die
Dauer der Signalverarbeitung für 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 für die Anzahl der gemittelten
Übereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identität beträgt zwischen 4,3 und 38,8
und für verschiedene Personen zwischen 0,1 und 1,8. Die MW Differenz ist die Sub-
traktion der gemittelten Übereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identität und
verschiedener Personen.



KAPITEL 4. ERGEBNISSE 62

Abbildung 4.7: Darstellung der 25 (links), 100 (mitte) und 500 (rechts) stärksten
SURF-Merkmale mit Kennzeichnung der Hauptorientierung für ein OPG mit (oben)
und ohne (unten) Sobel-Filterung.

4.1.1.3 SURF-Merkmale

In Abb. 4.7 sind die stärksten 25, 100 und 500 SURF-Merkmale mit ihrer jewei-
ligen Hauptorientierung für ein OPG mit und ohne Sobel-Filterung dargestellt.
Mit zuvor durchgeführter Sobel-Filterung können SURF-Merkmale vorwiegend
an Kanten von Zähne, Zahnarbeiten und Zahnimplantate, darüber hinaus auch
an Knochen und knöcherne Strukturen, gefunden werden. Dabei sind die Skalen-
größen relativ klein. Im Vergleich dazu ist zu erkennen, dass ohne Sobel-Filter
die SURF-Merkmale vor allem in Flächen von Zahnlücken, Zähnen, Füllungen,
Zahnimplantaten und der Mundöffnung extrahiert werden, wodurch die Ska-
lengrößen der Merkmale deutlich größer sind. Jedes SURF-Merkmal hat das
Potential in einem anderen OPG wiedererkannt zu werden (Übereinstimmungs-
punkt), wobei mit zunehmender Anzahl die Dauer der Signalverarbeitung deut-
lich ansteigen kann. Die Parameter des SURF-Algorithmus können die Anzahl
der gefundenen Übereinstimmungspunkte beeinflussen (siehe Abb. 4.8 und Abb.
4.9). Für die einzelnen Filter-Parameter bestehen folgende Zusammenhänge:

• NumScaleLevels (Standardwert 4): Die Erhöhung 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 Übereinstimmungs-
punkte bei OPGs verschiedener Identitäten kann mit einer Erhöhung des
Parameters ansteigen. Im Vergleich zwischen den Filtereinstellungen a = 1
& b = 0 und a = 2,1 & b = 5 ist zu erkennen, dass das Maximum der Über-
einstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen ohne Mittelwertfil-
ter etwas höher ist. Zudem ist die Standardabweichung der MW-Differenz
bei einem a = 1 um 2,7± 3,2 Übereinstimmungspunkte größer. Die Stan-
dardabweichung des Mittelwerts der Übereinstimmungspunkte bei OPGs
derselben Identität ist um ca. 30% größer als der Mittelwert selbst. Bei
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OPGs verschiedener Personen beträgt die Standardabweichung des Mit-
telwerts 1,4 (a = 1) bzw. 0,6 Übereinstimmungspunkte (a = 2,1 & b = 5).

Abbildung 4.8: Variation der SURF-Parameter „NumScaleLevels“ (oben) und „Nu-
mOctaves“ (unten). Es sind die „MW Differenz“ (Subtraktion der gemittelten Über-
einstimmungspunkte bei OPGs derselben Identität und verschiedener Personen), das
Maximum der Übereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen und die
Dauer der Signalverarbeitung für 7.080 Vergleiche (40 Personen * 177 OPGs) für 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 Übereinstimmungspunkte bei OPGs derselben
Identität und verschiedener Personen), das Maximum der Übereinstimmungspunkte
bei OPGs verschiedener Identitäten und die Dauer der Signalverarbeitung für 7.080
Vergleiche (40 Personen * 177 OPGs) für zwei verschiedene Filtereinstellungen darge-
stellt.

• NumOctaves (Standardwert 3): Die Erhöhung der Anzahl der Oktaven,
zur Detektion größerer Merkmale, führt ab einem Wert von vier zu kei-
ner wesentlichen Verbesserung des gemittelten Ergebnis. In Abhängigkeit
des Suchbildes kann eine weitere Erhöhung trotzdem von Vorteil sein. Die
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Dauer der Signalverarbeitung bleibt bei einer Erhöhung des Parameters
ebenfalls vergleichbar (siehe Abb. 4.8 unten). Die Höhe der Standardab-
weichung ist mit den Angaben im Punkt „NumScaleLevels“ vergleichbar.

• MetricThreshold (Standardwert 1000): Die Schwelle, ab welcher Größe ein
Merkmal berücksichtigt wird, hat einen deutlichen Einfluss auf die Dau-
er der Signalverarbeitung (siehe Abb. 4.9 oben). Eine Verringerung des
Parameters kann zu einem deutlichen Anstieg der Dauer der Signalverar-
beitung führen. Dagegen ist die „MW Differenz“ nahezu linear von diesem
Parameter abhängig, wobei die Verringerung des Parameters ebenfalls zu
einem Anstieg führt. Eine Erhöhung des Parameters kann die Dauer der
Signalverarbeitung deutlich reduzieren, allerdings nimmt gleichzeitig die
„MW Differenz“ ab - ohne das im gleichen Maße das Maximum der Über-
einstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen reduziert wird.

• 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) höhere „MW Differenz“ bei einer vergleichbaren
Dauer der Signalverarbeitung (siehe 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 Übereinstimmungspunkte bei
OPGs verschiedener Personen stieg von 10 auf 16 (a = 1) bzw. von 8 auf
11 (a = 2,1 & b = 5) an.

• Featuresize (Standardwert 64): Die Verdoppelung der Vektorlänge der
SURF-Deskriptoren von 64 auf 128 bietet eine höhere Genauigkeit, bei
gleichzeitiger Reduzierung der Dauer der Signalverarbeitung. Das Resul-
tat ist eine deutliche Reduzierung der „MW Differenz“ (siehe Abb. 4.9
unten), wobei sich das Maximum der Übereinstimmungspunkte bei OPGs
verschiedener Personen kaum reduzierte.

4.1.1.4 Matching-Verfahren

Der Identifikationsprozess basiert auf die SURF-Merkmale zweier Datensät-
ze. Obwohl das Matching-Verfahren einen Vorwärts-Rückwärts-Abgleich durch-
führt, kann das Resultat von der Reihenfolge der Datensätze abhängen (siehe
Abb. 4.10). Alle gefundenen Übereinstimmungspunkte werden in Form von In-
dizes ausgegeben, diese Punkte sind in der Abb. 4.10 mit roten und grünen
Kreisen dargestellt. Die Anwendung des RANSAC-Algorithmus reduziert die
Anzahl der gefundenen Übereinstimmungspunkte, als Resultat verbleiben sehr
zuverlässige, robuste und eindeutige Merkmale.
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Abbildung 4.10: Matching-Verfahren zwischen OPGs derselben Identität, aus den
Jahren 2008 und 2018, ohne (oben) und mit (unten) Anwendung des RANSAC-
Algorithmus.

Das Matching-Verfahren umfasst fünf einstellbare Parameter

• MatchThreshold (Standardwert 10): Der Parameter beeinflusst die maxi-
mal erlaubte Größe des euklidischen quadratischen Abstands d (u, v) zwi-
schen einem SURF-Merkmal mit dem Deskriptor u (OPG der unbekannten
Person) und einem SURF-Merkmal mit dem Deskriptor v (OPG des Da-
tenbankeintrags) für einen gültigen Übereinstimmungspunkt. Die Angabe
erfolgt in Prozent, wobei 100% einem Wert von 4 entspricht. Die Erhöhung
des Parameters kann die „MW Differenz“, jedoch auch das Maximum der



KAPITEL 4. ERGEBNISSE 67

Übereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen und die Dau-
er der Signalverarbeitung erhöhen (Abb. 4.11 oben). Ab einem Wert von
15 dominiert der Parameter „MaxRatio“ mit einem Wert von 0,6, weshalb
bei weiterer Erhöhung des Parameters keine wesentlichen Veränderungen
mehr beobachtet werden konnten.

Abbildung 4.11: Systematische Variation der Matching-Parameter „MatchThres-
hold“ und „MaxRatio“. Es sind die „MW Differenz“ (Subtraktion der gemittelten Über-
einstimmungspunkte bei OPGs derselben Identität und verschiedener Personen), das
Maximum der Übereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Identitäten und die
Dauer der Signalverarbeitung für 7.080 Vergleiche für zwei verschiedene Filtereinstel-
lungen dargestellt.
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• MaxRatio (Standardwert 0,6): In einem Nächste-Nachbarn Algorithmus
werden für jedes SURF-Merkmal mit dem Deskriptor u (OPG der un-
bekannten Person) zwei SURF-Merkmale mit den Deskriptoren v1 und
v2 (OPG des Datenbankeintrags) gesucht, die den kleinsten euklidischen
quadratischen Abstand d (u, v) zu u haben und deren Verhältnis d1/d2 klei-
ner gleich dem Parameter ist, um als Übereinstimmungspunkt erhalten zu
bleiben. Die Erhöhung des Parameters kann die „MW Differenz“, jedoch
auch das Maximum der Übereinstimmungspunkte bei OPGs verschiede-
ner Personen und die Dauer der Signalverarbeitung erhöhen (Abb. 4.11
unten).

• RANSAC (Standardwert true): Durch Anwendung des RANSAC-Algorith-
mus können Ausreißer, wie bspw. vermeintlich identische Übereinstim-
mungspunkte, zuverlässig entfernt werden. Dabei können jedoch auch kor-
rekte Übereinstimmungspunkte entfallen. Die Anzahl der verbleibenden
Übereinstimmungspunkte ist ein Indikator für die eindeutige Identifizie-
rung der gesuchten Person. Zudem erlaubte das Maximum der Überein-
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 zuverlässige Schwelle
ist ohne Anwendung des RANSAC-Algorithmus (Parameter gleich false)
nicht mehr gegeben (vgl. mit MaxDistance „-1“ = ohne RANSAC in Abb.
4.12).

• MaxDistance (Standardwert 10): Der Parameter „MaxDistance“ beschreibt
den maximal zulässigen Abstand zwischen einem Punkt und der Projekti-
on seines entsprechenden Punktes im Referenzbild. Die Erhöhung des Pa-
rameters kann die „MW Differenz“ erhöhen, jedoch auch das Maximum der
Übereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen (siehe Abb.
4.12). Die Dauer der Signalverarbeitung kann mit Erhöhung des Parame-
ters reduziert werden.

• Matchvar (Standardwert 4): Die Dauer der Signalverarbeitung kann deut-
lich reduziert werden (siehe Abb. 4.9 unten), wenn das Matching-Verfahren
nur einmal ausgeführt wird (Parameter gleich 1 oder 2). Die Bildung ei-
nes Mittelwerts aus zwei Matching-Verfahren (Parameter gleich 3) kann
das Maximum der Übereinstimmungspunkte 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
Höhe des Maximums der Übereinstimmungspunkte bei OPGs verschie-
dener Personen. Das Minimum aus zwei Matching-Verfahren (Parameter
gleich 5) kann die Höhe des Maximums der Übereinstimmungspunkte 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 Übereinstimmungspunkte
bei OPGs derselben Identität und verschiedener Personen), das Maximum der Über-
einstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Identitäten und die Dauer der Signal-
verarbeitung für 7.080 Vergleiche (40 Personen * 177 OPGs) für zwei verschiedene
Filtereinstellungen dargestellt. Bei einem Wert von -1 erfolgte das Matching-Verfahren
ohne Anwendung des RANSAC-Algorithmus.

Bei einer großen Anzahl an Datensätzen stieß die Implementierung zunächst an
technische Grenzen, wodurch ein höherer Aufwand in der Umsetzung erforder-
lich war. Der JDBC-Treiber lud standardmäßig 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 Verfügung gestellte Speicher („Java Heap Space“) nicht beliebig
erhöht werden kann. Das alternative Auslesen jeder einzelnen Datenbankzei-
le, führte 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-
hängigkeit des verfügbaren 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 (siehe Abb. 4.13) und
automatisch über die entwickelte Implementierung gefüllt werden. Aufgrund
nicht ausreichender Landeslizenzen für die Matlab Toolbox „Database“ wurde
die Verbindung zur Datenbank letztendlich ausschließlich über Java und einen
selbstgeladenen JDBC-Treiber realisiert. Von 61.545 Datensätze mit einer Ge-
samtgröße von 231 GiB konnten, je nach Filtereinstellung, in der Datenbank
zwischen 59.294 und 60.860 Datensätze gespeichert werden (siehe Tab. 4.2). Vor
allem OPGs ohne vorhandene Merkmale (keine Zähne und Zahnersatz) und spe-
zielle DICOM Dateien ohne OPG-Darstellung wurden automatisch aussortiert,
da die Mindestanzahl von fünf SURF-Punkten nicht erreicht wurde. Die Größe
der Merkmal-Datenbank betrug in Abhängigkeit der gespeicherten Merkmale
zwischen 3,5 und 50,3 GiB, dies entspricht ca. 1,5 % bzw. 22 % des ursprüngli-
chen Speicherbedarfs. Die Erstellung von Indizes benötigte ein Mehrbedarf an
Speicherplatz von ca. 15 MB.

Abbildung 4.13: Screenshot der phpMyAdmin Oberfläche 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 zufällig ausgewählten Personen waren zwischen 6 und 83 Jahre alt. Dabei
wies der Zahnstatus der Personen große Unterschiede auf und umfasste für die
ID 1 bis 40:

1
16 Zähne, davon 8 Zähne mit

Zahnbehandlungen
21

16 Zähne, davon 8 Zähne mit

Zahnbehandlungen

2 25 Zähne mit Zahnlücken 22

26 Zähne, davon 11 Zähne mit

Zahnbehandlungen und eine

Wurzelkanalbehandlung

3

12 Zähne, davon 4 Zähne mit

Zahnbehandlungen und eine

Zahnbrücke

23

25 Zähne, davon 8 Zähne mit

Zahnbehandlungen, 2 Zahnbrücken

und mehrere

Wurzelkanalbehandlungen

4 20 Zähne und 4 Stiftzähne mit Krone 24 Milchgebiss

5 31 Zähne und eine Zahnspange 25
26 Zähne, davon 19 Zähne mit

Zahnbehandlungen

6
27 Zähne, davon 5 Zähne mit

Zahnbehandlungen
26

ca. 20 Zähne, davon 12 Zähne mit

Zahnbehandlungen, mehrere

Wurzelkanalbehandlungen (Mund

geschlossen)

7
25 Zähne, davon 7 Zähne mit

Zahnbehandlungen
27

ca. 17 Zähne, davon 5 Zähne mit

Zahnbehandlungen und eine

Zahnbrücke

8 7 Zähne 28 28 Zähne

9
9 Zähne, davon ein 1 Zahn mit

kleiner Füllung
29

27 Zähne, davon 9 Zähne mit

Zahnbehandlungen und eine

Wurzelkanalbehandlung

10 27 Zähne 30

27 Zähne, davon 12 Zähne mit

Zahnbehandlungen und eine

Zahnbrücke

11

ca. 18 Zähne, davon 11 Zähne mit

Zahnbehandlungen, eine Zahnbrücke

(Mund geschlossen)

31 25 Zähne und Stiftzahn mit Krone

12

29 Zähne, davon 15 Zähne mit

Zahnbehandlungen und eine

Wurzelkanalbehandlung

32 Milchgebiss
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13 Milchgebiss 33

ca. 20 Zähne, davon 4 Zähne mit

Zahnbehandlungen und eine

Wurzelkanalbehandlung (Mund

geschlossen)

14
9 Zähne, davon 7 Zähne mit

Zahnbehandlungen
34 12 Stiftzähne mit Krone

15
24 Zähne, davon 6 Zähne mit

Zahnbehandlungen
35 16 Zähne und mehrere Zahnbrücken

16

28 Zähne, nur wenig

Zahnbehandlungen und eine

Wurzelkanalbehandlung

36
30 Zähne und ein Stiftzahn mit

Krone

17
32 Zähne, davon 5 Zähne mit

Zahnbehandlungen
37

28 Zähne, davon 5 Zähne mit

Zahnbehandlungen und mehrere

Zahnbrücken

18

ca. 16 Zähne, davon 2 Zähne mit

Zahnbehandlungen (Mund

geschlossen)

38

18 Zähne, davon 8 Zähne mit

Zahnbehandlungen und eine

Zahnbrücke

19 28 Zähne und eine kleine Schiene 39
4 Zähne, mehrere Stift-Zähne und

eine Zahnbrücke

20
26 Zähne, davon mindestens 6 Zähne

mit Zahnbehandlungen
40

ca. 20 Zähne, mehrere Stift-Zähne

und Zahnbrücken (Mund

geschlossen)

Filter Dauer p. P. [min] DB [GiB] Datensätze
A 8,56± 4,10 3,5 60.096
B 62,57± 25,45 12,4 59.928
C 97,73± 21,60 17,5 60.685
D 95,82± 25,51 24,8 60.700
E 298,94± 57,59 50,3

60.856E2 264,63± 60,41 49,1
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: Für verschiedene Filtereinstellungen (vgl. mit Tab. 3.6) sind die Dauer
der Signalverarbeitung pro Person für Computer 4 (siehe Abschnitt 3.1), Größe der
Merkmal-Datenbank und Anzahl der Datensätze aufgelistet.

Ein Identifizierungsverfahren mit der gesamten Merkmal-Datenbank dauerte, je
nach Filtereinstellung und Anzahl der SURF-Merkmale, zwischen 8,56 ± 4,10
min und 298,94±57,59 min pro gesuchte Person (siehe Tab. 4.2). Die Anzahl der
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gefundenen Übereinstimmungspunkte ist von der Filtereinstellung abhängig. So
betrug die durchschnittliche Anzahl gefundener Übereinstimmungspunkte bei
OPGs derselben Identität zwischen 17,02±6,03 (Maximum 96,50, Filtereinstel-
lung A) und 122,80± 68,71 (Maximum 616,00, Filtereinstellung E3) für die 40
zufällig ausgewählten Personen (siehe Tab. 4.3). Bei verschiedenen Identitäten
war die Anzahl der gefundenen Übereinstimmungspunkte mit 2,76± 0,68 (Ma-
ximum 8,5, Filtereinstellung A) bzw. 6,34±1,34 (Maximum 37,00, Filtereinstel-
lung E3) signifikant und zuverlässig niedriger (asymptotischer Wilcoxon-Test:
p < 0,001; n = 40; z = -5,12 für 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 Effektstärke 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
für 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 Übereinstimmungspunkte höheres Maximum bei OPGs verschiedener
Identitäten auf (vgl. mit Tab. 4.3).

Übereinstimmungspunkte
= Identität != Identität

Filter MW MED MAX MAX
MW MW MED MAX MAX

MW

A 17,02
±6,03

16,36
±19,69

96,5
23,51
±23,34

2,76
±0,68

2,98
±0,16

8,5
5,28
±2,01

B 29,23
±16,09

28,04
±32,63

195
46,55
±48,30

3,54
±0,77

3,73
±0,34

11
7,40
±1,40

C 34,00
±18,13

32,45
±37,70

192
53,10
±45,90

3,64
±0,64

3,81
±0,27

10,5
7,39
±1,15

D 57,29
±35,62

54,90
±63,25

380
94,40
±91,57

4,15
±0,85

4,03
±0,36

21
12,15
±2,70

E 52,01
±29,06

50,08
±58,18

285
83,53
±77,98

3,97
±0,63

4,00
±0,00

12,5
8,75
±1,67

E2 68,77
±37,55

66,03
±75,51

399
110,40
±100,90

4,35
±1,03

4,30
±0,25

21
13,74
±3,21

E3 122,80
±68,71

117,33
±122,21

616
197,80
±163,45

6,34
±1,34

6,00
±0,23

37
22,12
±5,74

F 30,14
±12,75

26,48
±32,94

201
45,92
±49,30

3,40
±0,47

3,45
±0,50

11
7,05
±1,77

G 33,08
±18,15

31,75
±36,15

182
52,10
±45,86

3,80
±0,48

4,00
±0,00

15
7,88
±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 Über-
einstimmungspunkte pro Person (MAX MW) bei OPGs derselben Identität (=) und
verschiedener Personen (!=).
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Übereinstimmungspunkte != Identität
Filter MW MED MAX MAX MW

A 2,78± 0,67 3,00± 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± 0,26 12 7,35± 1,90
D 4,02± 0,81 4,00± 0,47 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± 0,47 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± 0,00 13 8,20± 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 Über-
einstimmungspunkte pro Person (MAX MW) bei OPGs verschiedener Personen für 10
gesuchte Identitäten ohne Referenzbild in der Merkmal-Datenbank.

Identitäten (OPGs) ID nicht eindeutig identifi-

Filter > Schwelle
(max != Identität) > != Identität ziert (Anzahl möglicher

anderer Identitäten)

A 27/40 (53/138)
0/3 Leichen

34/40 (56/138)
1/3 Leichen

2 (471), 7 (1), 8 (27476),
18 (65), 22 (1), 27 (13),
L1 (4904), L3 (546)

B 28/40 (68/138)
1/3

36/40 (78/138)
2/3

8 (12923), 13 (15), 19 (1),
31 (4), L1 (27243)

C 35/40 (75/138)
1/3

39/40 (95/138)
1/3

8 (2062),
L1 (11794), L3 (2606)

D 33/40 (75/138)
1/3

39/40 (99/138)
2/3

8 (6590),
L1 (13)

E 38/40 (91/138)
1/3

39/40 (99/138)
1/3

28 (4),
L1 (3), L3 (21)

E2 36/40 (88/138)
1/3

40/40 (104/138)
3/3 alle identifiziert

E3 36/40 (67/138)
1/3

39/40 (99/138)
3/3 8 (1)

F 29/40 (62/138)
2/3

33/40 (68/138)
2/3

2 (19495), 7 (13050), 8 (-),
13 (23075), 19 (278), 27
(5), 28 (54), L1 (25254)

G 31/40 (55/138)
1/3

38/40 (92/138)
2/3

8 (18030), 13 (6),
L3 (25676)

Tabelle 4.5: Ergebnis des Abgleichs mit der Merkmal-Datenbank für 40 Personen.
Die Schwelle entspricht dem Maximum verschiedener Identitäten in Tab. 4.3 bzw. Tab.
4.4.
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Abbildung 4.14: Für die Filtereinstellung E (vgl. mit Tab. 3.6) ist die maximale An-
zahl der Übereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identität (rote Punkte) und
verschiedener Personen (schwarze Boxplots) für alle 40 zufällig ausgewählten Perso-
nen und drei Leichen (L1-3) dargestellt (links). Der Schwellenwert für die minimale
Anzahl an Übereinstimmungspunkte für die eindeutige Identifizierung ist als blaue ver-
tikale Linie dargestellt. Für die ID 28, L1 und L3 sind zudem Ergebnisse aus anderen
Filtereinstellungen abgebildet (rechts).
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Abbildung 4.15: Für die Filtereinstellung E2 (vgl. mit Tab. 3.6) ist die maximale
Anzahl der Übereinstimmungspunkte bei OPGs derselben Identität (rote Punkte) und
verschiedener Personen (schwarze Boxplots) mit (links) und ohne (rechts) RANSAC
für alle 40 zufällig ausgewählten Personen und drei Leichen (L1-3) dargestellt. Der
Schwellenwert für die minimale Anzahl an Übereinstimmungspunkte für 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
Identität für alle 40 zufällig ausgewählten Personen und drei Leichen (L1-3) mit der
Filtereinstellung E3 (vgl. Tab. 3.6) dargestellt. Die Größe der Blase repräsentiert die
Anzahl der Übereinstimmungspunkte zwischen zwei OPGs derselben Identität.

Mit der Filtereinstellung E gelang eine eindeutige Identifizierung für 38 von 40
(95%) Identitäten mit einer Mindestanzahl von 13 Übereinstimmungspunkten
(siehe Tab. 4.5 und Abb. 4.14 blaue Linie) und 39 von 40 (98%) Identitäten
ohne Berücksichtigung einer Mindestanzahl. Eine Person wurde als identifiziert
angesehen, wenn diese das beste Ergebnis im Matching-Verfahren erreicht hat.
In Abhängigkeit des Such- und Referenzbildes kann der Erfolg der Identifizie-
rungsmethode durch Optimierung der Filtereinstellung verbessert werden (siehe
Abb. 4.14 rechts). Durch Änderung des Parameters a werden bspw. die Kanten
unterschiedlich hervorgehoben und die Anzahl der Übereinstimmungspunkte bei
OPGs derselben Identität kann sich abrupt ändern. Das Matching-Verfahren für
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 Erhöhung der Anzahl der
SURF-Punkte potentiell mehr Übereinstimmungspunkte bei OPGs derselben
Identität zu gewinnen. Eine leichte Reduzierung des Bildrauschens und somit
der SURF-Punkte durch einen Mittelwertfilter, ermöglichte dem Algorithmus
robustere Merkmale zu erkennen, wodurch auch mehr Übereinstimmungspunk-
te bei OPGs derselben Identität möglich waren.

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

Das Matching-Verfahren kann ohne Berücksichtigung der Hauptorientierung des
Merkmals (Parameter „Upright“, Filtereinstellung E2) oder bei einer höheren
Schwelle für das Nächste-Nachbarn Verhältnis (Parameter „MaxRatio“, Filter-
einstellung E3) erfolgreicher sein. Allerdings werden auch Merkmale bei OPGs
verschiedener Personen leichter als Übereinstimmungspunkte detektiert und er-
höhen damit die Schwelle zur Abschätzung der eindeutigen Identifizierung (ver-
gleiche Maximum zw. verschiedenen Identitäten bei Filtereinstellung E und E2
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bzw. E3 in Tab. 4.3). Für die Filtereinstellung E2 bzw. E3 wurden 40 von 40
(100%) bzw. 39 von 40 (98%) Identitäten erfolgreich identifiziert ohne Berück-
sichtigung einer Mindestanzahl von Übereinstimmungspunkten, dabei wiesen 36
von 40 (90%) Personen im Matching-Verfahren mehr als 21 (E2) bzw. 58 (E3)
Übereinstimmungspunkte auf. Die Identifizierungsmethode kann auch ohne den
RANSAC-Algorithmus erfolgreich sein (siehe Abb. 4.15 rechts), allerdings ist
keine zuverlässige, niedrige Schwelle (blaue Linie) zur Abschätzung der eindeu-
tigen Identifizierung mehr gegeben.

Abbildung 4.18: Übereinstimmungspunkte zweier OPGs für ID 8 (oben) und ID22
(unten) mit Zeitstempel der Akquisition

Der zeitliche Verlauf zwischen Aufnahmen derselben Identität ist in Abb. 4.16
dargestellt. Eine erfolgreiche Identifizierung war auch dann möglich, wenn die
Akquisition eines Such- und Referenzbildes derselben Identität 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 verfügbar 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 große Änderungen des Zahnstatus stattgefunden haben. Zudem
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Abbildung 4.19: Übereinstimmungspunkte zweier OPGs für verschiedene Personen
(a) und derselben Identität (b) am Beispiel der ID 10 mit Zeitstempel der Akquisition

kann die Erkennungsrate für jüngere Personen aufgrund des Zahnwachstums
im Vergleich zu älteren 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 Zähnen (siehe Abb.
4.18 oben). Im Gegensatz weist die ID 22 viele Füllungen auf (siehe Abb. 4.18
unten), welche jedoch im Laufe der Jahre einige Änderungen aufwiesen.
Mit den verwendeten Filtereinstellungen (siehe Tab. 3.6) konnten insgesamt 113
von 138 (82%) OPGs der 40 Personen eindeutig identifiziert werden. Gründe für
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 große
Änderung des Milchgebisses und 9 mal ein sehr veränderter Zahnstatus durch
bspw. zahlreiche neue Zahnimplantate nach einem Unfall.
Die meisten Übereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen können
aufgrund eines ähnlichen Zahnstatus begründet sein (siehe Abb. 4.19). Idealer-
weise ist die Anzahl der Übereinstimmungspunkte, im Vergleich zu Aufnah-
men der tatsächlichen Person, signifikant und zuverlässig niedriger. So betragen
bspw. für die ID 10 die Übereinstimmungspunkte bei OPGs einer anderen und
in Klammern derselben Identität für 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 zufällig ausgewählten Personen können grob in folgen-
de Kategorien eingeteilt werden: 8 Milchgebisse, 20 Zahnspangen, 55 gesunde
Zähne ohne Zahnarbeiten, 97 Gebisse mit wenig Zahnarbeiten, 253 Gebisse mit
viel Zahnarbeiten, 40 Gebisse mit wenig Zähne, 22 Aufnahmen ohne Zähne ggf.
mit Zahnimplantate und 5 OPGs mit schlechter Aufnahmequalität bzw. Spei-
cherung der Daten.

Abbildung 4.20: In Boxplots ist das Maximum an Übereinstimmungspunkte bei
OPGs derselben Identität (=) und verschiedener Personen ( !=) in 500 Identifizierungs-
verfahren dargestellt.

In den Identifizierungsverfahren war das Maximum an Übereinstimmungspunk-
ten bei OPGs derselben Identität signifikant höher gegenüber verschiedener
Identitäten (im Mittel um 19,95 ± 28,90 Übereinstimmungspunkte für Filter-
einstellung A bis 190,91±211,67 Übereinstimmungspunkte für Filtereinstellung
E3, siehe Abb. 4.20, asymptotischer Wilcoxon-Test: p < 0,001; n = 500; z =
-15,20 für Filtereinstellung A; -15,98 B; -17,63 E; -17,50 E2; -17,73 E3). Die
Effektstärke 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
> != Identität 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.

> != Identität 421/500 (84 %) 421/500 (84 %) 431/500 (86 %)
> Schwelle 376/500 (75 %) 364/500 (73 %) 399/500 (80 %)

> 2*Schwelle 327/500 (65 %) 308/500 (62 %) 350/500 (70 %)

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

Die Identifizierung der gesuchten Personen gelangen, je nach Filtereinstellung,
für bis zu 421 von 500 (84%) Identitäten (vgl. mit Tab. 4.6). Die Identifizierung
war bei 431 von 500 Identitäten (86 %) erfolgreich, wenn die Auswertungen
verschiedener Filtereinstellungen miteinander kombiniert wurden. Die zuvor ge-
fundene Schwelle für eine Mindestanzahl an Übereinstimmungspunkten für eine
eindeutige Identifizierung (vgl. Tab. 4.3 und Tab. 4.4) konnte bei bis zu 394 von
500 Identitäten (79 %, Filtereinstellung E) erreicht werden. Eine sehr eindeu-
tige und zuverlässige Identifizierung (mehr Übereinstimmungspunkte als der
zweifache Schwellwert) gelang bei bis zu 345 von 500 Identitäten (69 %, Fil-
tereinstellung E). Die Identifizierung war bei 69 Identitäten nicht erfolgreich
aufgrund eines ungeeigneten Suchbildes (14 mal keine oder nur wenige Zäh-
ne, 4 mal keine individuellen Merkmale, 1 mal eine ungeeignete Bildaufnahme
durch falsche Positionierung) bzw. ungeeigneter Referenzaufnahmen (32 mal ei-
ne schlechte Bildqualität durch bspw. Digitalisierung von alten Röntgenfilmen,
14 mal große Änderungen im Zahnstatus, 4 mal eine ungeeignete Bildaufnahme
durch falsche Positionierung des Patienten). In zwei Fällen besaß eine Identität
zwei verschiedene Patienten-ID.
Die Filterung von nicht gesuchten Identitäten über eine Mindestanzahl an Über-
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%). Für die Überschreitung
des Schwellwerts für verschiedene Personen waren ein ungeeignetes Suchbild
(keine individuelle Darstellung durch eine große Zahnspange in bis zu 9 Iden-
tifizierungsverfahren und eine Plattenosteosynthese in bis zu 3 Identifizierungs-
verfahren, siehe Abb. 4.21) und/oder ein zu gering angenommener Schwellwert
die Ursache. In einem Identifizierungsverfahren mit mehr als 30.000 Matching-
Durchläufen waren im Fall einer Überschreitung des Schwellwerts im Median
2,00± 0,71 OPGs betroffen (Maximum 33,60± 19,55; Mittelwert 6,03± 8,49).
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Abbildung 4.21: Überschreitung des Schwellwerts für 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-
ßende Identifizierung über einen Abgleich der postmortalen Aufnahme mit der
Merkmal-Datenbank (siehe Abschnitt 4.2.2.2) konnte für drei Leichen erfolgreich
durchgeführt werden.

4.2.2.1 Postmortale OPG Akquisition

Die entwickelte Fixierungsliege (siehe Abb. 4.22 oben) ermöglichte eine zuverläs-
sige Fixierung von Leichen mit kleinen und großen Körpern. Für die Umlagerung
und Fixierung der teils mehr als 100 kg schweren Körper waren trotzdem mehre-
re Personen erforderlich. Flügelmuttern ermöglichten eine schnelle und einfache
Anpassung der Haltearme an die Körperanatomie. Die mit dem Tisch verbunde-
ne senkrechte Stange wurde in zwei Größen angefertigt, so dass auch bei kleinen
Körpern das OPG-Röntgengerät um den Kopf und Schultern rotieren konnte
(siehe Abb. 4.22 unten). Während der postmortalen OPG Akquisition von ID
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Abbildung 4.22: Fixierungsliege mit Kopf- und Zahnhalterung (oben [38]) zur Un-
terstützung der postmortalen OPG Akquisition (unten)

L1 kam es zu einer leichten Kopfbewegung, die zu einer Signalverzerrung auf
dem OPG führte (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 Überarbeitung der Fixierungsliege wurde für die ID L2
und L3 jeweils nur eine postmortale Akquisition angefertigt.

4.2.2.2 Abgleich mit der Merkmal-Datenbank

In allen drei Fällen gelang über 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 für ID L1-3). Aufgrund der
leichten Kopfbewegung während der postmortalen Akquisition von ID L1 war
die eindeutige Identifizierung nur über 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 zuverlässig möglich.
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Abbildung 4.23: Übereinstimmungspunkte zweier OPGs für 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 (siehe Tab. 4.7 und Abb. 4.24). Dabei konnte die Person
mit allen Filtereinstellungen identifiziert werden.

Filter
Übereinstimmungspunkte

= Identität != Identität
MW = MAX MW MED MAX

A 7,5 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

Abbildung 4.24: Erfolgreiche Identifizierung einer unbekannten Leiche mit Über-
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, große Datenbanken mit vielen Einträ-
gen von potentiell gesuchten Identitäten zu filtern. Zur Identifizierung konnten
Merkmale u. a. an Konturen der Zähne, zahnärztlichen Arbeiten und Zahnim-
plantate gewonnen werden. Die Identifizierungsmethode war auch dann erfolg-
reich, wenn zwischen Such- und Referenzbild Zahnmerkmale hinzugefügt oder
entfernt wurden. Zudem konnte ein Schwellenwert gefunden werden, ab der ei-
ne Person mit hoher Wahrscheinlichkeit identifiziert war. Zusätzlich kann bei
Nichterreichung des Schwellwerts das beste Ergebnis, oder eine kleine Grup-
pe mit den meisten Übereinstimmungspunkten, manuell überprüft werden um
die Erfolgsrate der Identifizierung zu erhöhen. Der Schwellwert ermöglicht dar-
über 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 großen/schweren Leichen, zuverlässig angefertigt und
für die Identifizierungsmethode erfolgreich genutzt werden. Die Zielstellung die-
ser Arbeit wurde in vollem Umfang erreicht und alle Hypothesen konnten be-
stätigt werden.
Der Einsatz dieser Identifizierungsmethode kann ein nützliches und zuverlässi-
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 Identität eines Mordop-
fers zu den Tatmotiven, Tatumständen und schließlich zum Täter führen kann.
Für die individuelle Identitätsbeurteilung bleibt unabhängig von der beschriebe-
nen Methode qualifiziertes Personal in der forensischen Odontologie unerlässlich
[80, 95].

87
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5.1 Vergleich mit anderen Methoden

In den vergangen Jahren wurden verschiedene Ansätze und Algorithmen zur
Identifizierung von Identitäten aus OPGs und Bissflügelaufnahmen publiziert.
Die meisten dieser Methoden umfassten nur sehr kleine Datenbanken mit we-
niger als 170 Personen. Dadurch konnte keine Aussage über die Robustheit der
vorgeschlagenen Lösungen für große Datenmengen getroffen werden. In den Ab-
schnitten 5.1.1 und 5.1.2 sind die wichtigsten Publikationen, ohne Anspruch auf
Vollständigkeit, zusammengefasst.

5.1.1 Identifizierung über Bissflügelaufnahmen

Nomir und Abdel-Mottaleb [71, 72, 74, 73] präsentierten Lösungen zur Seg-
mentierung der Zähne mit iterativer und adaptiver Schwellwertbildung, sowie
anschließender Separation der Einzelzähne durch horizontale und vertikale In-
tegralprojektionen. Im nächsten Schritt extrahierten sie die Konturpunkte [32]
der Einzelzähne. Die Konturpunkte wurden erneut abgetastet, um in einer Da-
tenbank eine vorgegebene Anzahl an Punkten zu speichern. Zudem erfolgte ei-
ne Klassifizierung der Zähne [62] in eindeutige Zahnnummern (vgl. mit FDI-
Zahnschema in Abschnitt 2.1.1.1). Das Matching-Verfahren fand nur zwischen
Zähnen mit gleicher Zahnnummer statt. Unter Skalierung, Drehung und Ver-
schiebung wurde der euklidische Abstand zwischen zwei Einzelzähnen berechnet.
Die Identität mit den meisten übereinstimmenden Zähnen war nach Definition
die gesuchte Person. Bei einer gleichen Anzahl von übereinstimmenden Zäh-
nen war die Person mit den kleinsten durchschnittlichen euklidischen Abstand
für das gesamte Matching-Verfahren die gesuchte Identität. Um den Erfolg der
Identifizierung weiter zu erhöhen, wurde ein kleiner Satz Merkmale über 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 ausübt. Mit diesem Kraft-
feld war eine potenzielle Energiefläche verbunden, deren Richtungseigenschaft
sie nutzten, um automatisch eine kleine Anzahl von potentiellen Energiequellen
zu lokalisieren und für das Matching-Verfahren zu berücksichtigen. Weiterhin
konnten die Konturen jedes Zahnes durch Fourier-Deskriptoren beschrieben und
im Matching-Verfahren zwischen zwei Datensätzen verglichen werden. Die Da-
tenbank bestand aus 187 antemortalen Bissflügelaufnahmen 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 Bildqualität. Aber auch, wenn
die 2D-Formen der Konturen zwischen verschiedenen Personen zu ähnlich wa-
ren oder es aufgrund von Zahnarbeiten, Zahnwachstum oder Zahnimplantate zu
einer Änderung 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 für die Identifizierung die Konturen
einzelner Zähne. Dabei verbesserten sie zunächst mit Top-Hat und Bottom-
Hat Filtern [41] den Kontrast des Bildes, in dem die Helligkeit der Zahnregio-
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nen erhöht und die der Knochen reduziert wurde. Anschließend extrahierten sie
die Zähne über ein Schwellwertverfahren und berechneten die Konturen mit ei-
nem sog. Schlangen-Algorithmus [51]. Das Matching-Verfahren basierte auf dem
Hausdorff-Abstandsmaß zwischen den Zahnkonturen der gesuchten Person und
Referenzaufnahmen aus einer Datenbank, welche aus 60 bis 102 Röntgenbildern
bestand. Die Erfolgsrate der Identifizierung lag bei 83%.
Lin, Lai und Huang [56, 57] präsentierten eine Identifizierungsmethode über
den Abgleich von Zahnkonturen, welcher auf die Berechnung eines gewichteten
Hausdorff-Abstands basierte. Die Segmentierung der Einzelzähne orientiert sich
dabei an der Methode von Nomir et al. [71]. Jedoch erhöhten sie zuvor den Kon-
trast des Bildes und nutzen einen Canny-Kantenfilter [15], um Zahnfleisch und
Zähne besser voneinander zu trennen. Zudem berücksichtigten sie Zahnarbeiten
innerhalb eines Zahnes in Form, Größe, Lage und Orientierung. Im Matching-
Verfahren fand ein Abgleich der Zahnkonturen, Zahnarbeiten und des Gesamt-
bildes durch messen des Hausdorff-Abstands zwischen zwei Datensätzen statt.
Die Datenbank umfasste 93 Bissflügelaufnahmen (552 Zähne und 122 Zahnar-
beiten), welche mit 35 Bissflügelaufnahmen (220 Zähne und 38 Zahnarbeiten)
abgeglichen wurden. Kritisch zu bemängeln ist, dass die Bissflügelaufnahmen
aus verschiedenen Webseiten im Internet stammen und für den Abgleich die
selben Aufnahmen lediglich durch Änderung der Größe, Rotation und Kontrast
modifiziert wurden. Von den Autoren selbst stammten 24 Bissflügelaufnahmen,
je die Hälfte für die Datenbank und dem Abgleich, mit einem zeitlichen Abstand
von ca. 3 Monaten zwischen den Akquisitionen. Damit ist die Erfolgsrate der
Identifizierung von über 94,3% sehr kritisch zu betrachten.
Ølberg und Goodwin [76] extrahierten die Konturen von Zähne und Zahnarbei-
ten als Punktvektoren. Dabei haben sie im Vorfeld die Bilder manuell gedreht
und den auszuwertenden Bildausschnitt definiert. Für 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 über OPG

Der Vergleich zwischen einem ante- und postmortalen OPG ist eine zuverläs-
sige Methode zur Personenidentifizierung [20, 17, 26, 98, 54]. In der Literatur
[40, 3, 24, 48, 75] sind daher verschiedene Ansätze und Algorithmen zur auto-
matisierten Identifizierung von Personen mittels OPG beschrieben. Allerdings
war die Anzahl der OPGs für die Evaluierung der Methoden sehr klein.
Hofer und Marana [40] extrahierten Zahnarbeiten, wie bspw. Füllungen, anhand
eines Schwellwertverfahrens mit anschließender Anwendung des sog. Schlangen-
Algorithmus [51] zur Gewinnung der Konturen aus bis zu 68 OPGs. Sie gene-
rierten einen Code anhand der Position und Größe 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 Einfüge-, Lösch- 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 Ein-
zelzahnbilder für einen Abgleich in eine Datenbank gespeichert wurden. Das
Matching-Verfahren erfolgte über einen Konturenvergleich durch zwei verschie-
dene Methoden (Shape Context [6] und Beam Angle Statistics [2]). Bei einigen
Zähnen traten Schwierigkeiten in der Segmentierung aufgrund eines zu geringen
Kontrastes auf. Die Ursachen wurden mit einer schlechten Bildqualität, sowie
aus der überlagerten Projektion von Nachbarzähnen und anderen Strukturen
des Schädels, begründet. Die Datenbank umfasste 1.126 Zähne aus 40 OPGs
von 20 Personen. Die Erfolgsrate der Identifizierung lag bei 55%.
Frejlichowski und Czapiewski [24] nutzten ebenfalls die Zahnkonturen für 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 verstärken. Für die Segmentierung der oberen und
unteren Zahnreihe war eine manuelle Festlegung des Startpunktes erforderlich.
Anschließend wurden die Zähne anhand der Lücken zwischen den Zahnhälsen
voneinander getrennt und die Zahnkontur mittels der Methode Curvature Scale
Space Transformation [69, 82] beschrieben. Für das Matching-Verfahren nutzten
sie den euklidischen Abstand zwischen den Konturmaxima zweier Datensätze
als Maß für die Übereinstimmung. Die Datenbank bestand aus 30 OPGs von
30 Personen, weitere 30 OPGs derselben Personen nutzten sie für den Abgleich.
Die Erfolgsrate der Identifizierung lag bei 67%.
Karunya, Askarunisa und Athiraja [48] verwendeten die Zahnkonturen und
Zahnarbeiten (Füllungen) für die Identifizierung. Die Gewinnung der Zahnkon-
turen erfolgte über ein nicht näher beschriebenen Algorithmus zur Konturer-
kennung. Die Zahnarbeiten wurden mit Hilfe eines Intensitäts-Histogramms be-
stimmt. Für 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 Zähne
zum Zentrum der Mundöffnung und die Ähnlichkeit der Deskriptoren zweier
Datensätze. 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 Datensätze
sehr gering. Zudem sind zur Anwendung meist optimale Aufnahmen erforder-
lich, wie bspw. ein sehr guter Kontrast, viele Zähne, keine Zahnimplantate und
keine Milchzähne. Bei zwei Methoden [3, 24] sind teilweise manuelle Eingriffe
erforderlich, welche bei einer großen Anzahl von OPGs nicht mehr realisiert
werden können. Auch wurde die Möglichkeit 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 bestätigt, dass vor allem Konturen von Zähne und
Zahnarbeiten viele wichtige und individuelle Merkmale enthalten.



KAPITEL 5. DISKUSSION 91

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. Anschließend werden die
SURF-Merkmale [4, 5] detektiert, gefiltert und ggf. in einer Merkmal-Datenbank
gespeichert. Für diesen Vorgang wurden i.d.R. OPGs im DICOM-Format aus-
gewertet, sowie aus dem DICOM Header Informationen über 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 Bildauflösungen der
OPGs zu vereinheitlichen. Die Konvertierung zu einer 8 Bit Farbtiefe (256 Far-
ben [25]), als kleinster gemeinsamer Nenner, hat sich für das Matching-Verfahren
als zuverlässig bewährt. 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,
unabhängig von der Bildauflösung, stets den gleichen anatomischen Bereich dar-
stellen.
Der Sobel-Filter, ein Algorithmus zur Kantendetektion, berechnet eine eher un-
genaue Annäherung der Bildgradienten [14, 31, 34]. Dabei ist der Operator rich-
tungsabhängig, weshalb der Filter auf insgesamt acht Richtungen angewendet
werden kann (vgl. mit Abb. 4.2). Das Ergebnis der Filterung ist für die Perso-
nenidentifizierung über OPGs von großer Bedeutung. Die robustesten Merkmale
in einem OPG fanden sich an den Konturen der Zähne, zahnärztlichen Arbei-
ten und Zahnimplantate (vgl. mit Abb. 4.7). Die dabei relativ kleinen Skalen-
größen der SURF-Merkmale haben den großen Vorteil, dass trotz Änderungen
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
großen Flächen von Zahnlücken, Zähne, Füllungen, Zahnimplantate und der
Mundöffnung extrahiert wurden. Die hierbei relativ großen Skalengrößen der
SURF-Merkmale reduzieren die Robustheit der Merkmale gegenüber Änderun-
gen des Zahnstatus. So konnten schon kleine Änderungen am Zahn oder der
Aufnahmetechnik (bspw. veränderte Mundöffnung) 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 Ga

konnte die Konturen im OPG besser hervorheben und damit die Merkmalsge-
winnung deutlich verbessern. Eine größere Anzahl an SURF-Punkten erlaubte es
potentiell mehr Übereinstimmungspunkte in einer Referenzaufnahme derselben
Identität zu finden. Idealerweise führte eine größere Anzahl an SURF-Punkten
nicht zwangsläufig zu mehr Übereinstimmungspunkte 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 abhängig.
Zudem konnten bei einem zu großen Gradienten, feinere Strukturen und wichti-
ge Merkmale überlagert sein und damit als Übereinstimmungspunkt nicht mehr
wiedererkannt werden.
Die Anwendung eines Mittelwertfilters [22, 96, 92] konnte das Bildrauschen re-
duzieren und die Konturen glätten. Ein Mittelwertfilter ersetzt jeden Pixelwert
in einem Bild durch den Mittelwert seiner Nachbarn, einschließlich seiner selbst.
Dies ermöglicht die Eliminierung von Pixelwerten, die für ihre Umgebung nicht
repräsentativ sind. Mit zunehmender Größe wirkte das OPG unschärfer. Da-
bei stellt die Größe des Filterkerns ein Kompromiss zwischen der Rauschunter-
drückung, also Unterdrückung unbedeutender potentieller Merkmale, und Kan-
tenunschärfe dar. Bei einem relativ großen Gradienten a des Sobel-Filters konnte
eine geringfügige Glättung der Konturen, durch einen Mittelwertfilter (b < 7),
die Robustheit einiger Merkmale erhöhen (vgl. mit Abb. 4.6) bei gleichzeitiger
Reduzierung der Dauer der Signalverarbeitung.
Der SURF-Algorithmus von Herbert Bay et al. [4, 5] ermöglichte eine schnelle
und robuste Erkennung von dentalen Merkmalen. Grundlegend wurden indivi-
duelle Merkmale vor allem an Kanten und Flächen von Zähne, zahnärztlichen
Arbeiten und Zahnimplantate extrahiert. Im geringen Maße konnten aber auch
markante Merkmale außerhalb des Mundraumes, bspw. an der Zahnwurzel oder
am Kiefer, gewonnen werden. Die Parameter des SURF-Algorithmus haben das
Ergebnis beeinflusst. Eine höhere Anzahl an Oktaven (Parameter „NumOcta-
ves“) erlaubte es größere Merkmale im OPG zu detektieren. Somit ist die Wahl
des Parameters individuell vom Such- und Referenzbild abhängig, welche bspw.
32 gesunde Zähne oder große Zahnimplantate darstellen können. 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 Bildgröße abhängig, zu große
Werte führten zu einer Unterabtastung des Bildes. Im Allgemeinen konnten ab
einem Wert von sieben nur noch geringfügige Verbesserungen beobachtet wer-
den (vgl. mit Abb. 4.8 oben). Mit der Mindeststärke eines Merkmals (Parameter
„MectricThreshold“) konnte die Anzahl bzw. die Zuverlässigkeit der gefunde-
nen Merkmale reguliert werden. Eine hohe Anzahl an Merkmale, durch eine
Verringerung der Schwelle, ermöglichte mehr Übereinstimmungspunkte in einer
Referenzaufnahme derselben Identität zu finden, ohne im gleichem Maße die
Übereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Identitäten zu erhöhen (vgl.
mit Abb. 4.9). Dieser Zusammenhang kann in besonders schwierigen Identifizie-
rungsverfahren hilfreich sein. Allerdings führt eine erhöhte Anzahl an Merkma-
len zu einer deutlich längeren Dauer der Signalverarbeitung. Die Vergrößerung
der SURF-Deskriptoren von 64 auf 128 (Parameter „Featuresize“) konnte die
Genauigkeit der Merkmale erhöhen. Allerdings ist diese Genauigkeit für das
Identifizierungsverfahren über OPGs eher ungeeignet (vgl. mit Abb. 4.9). Die
Ignorierung der Hauptorientierung des Merkmals (Parameter „Upright“) führte,
bei gleichbleibender Dauer der Signalverarbeitung, zu mehr Übereinstimmungs-
punkte (vgl. Ergebnisse mit Filtereinstellung E gegenüber Filtereinstellung E2
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und siehe Abb. 4.9). Allerdings konnten ebenfalls die Übereinstimmungspunkte
bei ähnlichen OPGs verschiedener Identitäten ansteigen (vgl. mit Abb. 4.19).
Eine weitere Möglichkeit der Filteroptimierung stellen die Matching-Parameter
„MatchThreshold“ und „MaxRatio“ dar, welche eine Mindestübereinstimmung
zwischen den Deskriptoren des Such- und Referenzbildes festlegen. Eine Erhö-
hung dieser Werte kann das Matching-Ergebnis verbessern. Jedoch steigt die
Dauer der Signalverarbeitung und das Maximum der Übereinstimmungspunkte
bei OPGs verschiedener Personen deutlich an (vlg. mit Abb. 4.11, siehe Ma-
ximum verschiedener Identitäten in Tab. 4.3 und Tab. 4.4 für Filtereinstellung
E3).
Der RANSAC-Algorithmus [9] hatte einen großen Einfluss auf das Matching-
Verfahren. Er ist eine wertvolle iterative Methode zum Schätzen von Parametern
eines mathematischen Modells aus einem Satz von beobachteten Daten, welche
Ausreißer und grobe Fehler enthalten können. Grundlegend für 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 groß oder klein kann der Algo-
rithmus versagen [87]. Dagegen kann die Anzahl der Iterationen nahezu beliebig
hoch gewählt werden und die Überprüfung des Modells anhand der Anzahl un-
terstützender 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 benötigten Übereinstimmungspunkte für eine
eindeutige Identifizierung gibt (vgl. mit Maximum verschiedener Identitäten für
-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 Durchführung um weni-
ge Übereinstimmungspunkte variieren konnte. Das Matching-Verfahren basiert
auf eine Vorwärts-Rückwärts-Übereinstimmung, so dass aus einem Merkmal
nur maximal ein Übereinstimmungspunkt 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“ eingeführt.
Die Dauer der Signalverarbeitung kann deutlich reduziert werden, wenn das
Matching-Verfahren nur einmal ausgeführt wird (Parameter Matchvar gleich 1
oder 2). Jedoch kann für 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 Übereinstimmungs-
punkte bei OPGs verschiedener Personen niedriger ausfällt. In Abhängigkeit des
Such- und Referenzbildes können 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-
hängig. Die Filtereinstellung E mit kleineren Änderungen (vgl. mit Filterein-
stellung E2 und E3) erlaubte für die Mehrheit der untersuchten Datensätze 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 Übereinstimmungspunkte bei OPGs der-
selben Identität 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 für ID L3. Zudem kann ein niedriges Maximum
an Übereinstimmungspunkte bei OPGs verschiedener Personen bei der Iden-
tifizierung der korrekten Identität hilfreich sein. Vor allem wenn das Suchbild
eine große Zahnspange oder eine Plattenosteosynthese [50] aufweist, sollte die
Hauptorientierung des Merkmals (Parameter „Upright“) berücksichtigt werden.

5.2.2 Identifizierungssicherheit

Bei der praktischen Anwendung der entwickelten Identifizierungsmethode ist die
Wahrscheinlichkeit groß, dass die gesuchte Person über keine Referenzaufnahme
in der Merkmal-Datenbank verfügt. Ein Parameter an dem die Sicherheit der
korrekten Identifizierung abgeleitet werden kann, ist daher von großer Bedeu-
tung. Ein möglicher Parameter ist das Maximum an Übereinstimmungspunk-
te bei OPGs verschiedener Identitäten, welcher aus einer großen Anzahl von
Identifizierungsverfahren abgeleitet werden kann (siehe 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 berücksichtigt werden, da die Darstellung einer Plattenosteosynthese
oder einer großen Zahnspange das Maximum an Übereinstimmungspunkte bei
OPGs verschiedener Identitäten deutlich erhöhen kann.
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5.2.3 Potential und Limitationen

Die Computer Vision [52, 89] ist ein mächtiges Werkzeug, dessen Potenzial noch
nicht vollständig 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 große Veränderungen des Zahnstatus durch Zahnwachstum, Zah-
nextraktion, Zahnarbeiten oder Zahnimplantate konnten die Identifizierung er-
schweren. Darüber hinaus konnte die Identifizierung aufgrund einer zu schlech-
ten Bildqualität (bspw. durch eine nachträgliche Digitalisierung des Röntgen-
films) oder einer fehlerhaften Bildaufnahme (bspw. falsche Positionierung des
Kopfes oder Überbelichtung der Aufnahme) scheitern. Eine weitere Limitation
der Methode ist die Notwendigkeit eindeutiger, individueller Merkmale. Perso-
nen ohne Zähne und Zahnimplantate können i.d.R. nicht identifiziert werden.
Die Wahl der optimalen Filtereinstellung hängt grundlegend vom Suchbild der
zu identifizierenden Person ab. Eine Herausforderung stellen große Zahnspan-
gen und Plattenosteosynthesen [50] dar (vgl. Abb. 4.21), deren Darstellung bei
Aufnahmen verschiedener Personen sehr ähnlich sein kann. Denn noch kann
der SURF-Algorithmus auch in diesen schwierigen Fällen robuste und indivi-
duelle Merkmale extrahieren, wodurch die Anzahl der Übereinstimmungspunk-
te bei OPGs derselben Identität i.d.R. deutlich höher ausfiel. Zudem können
die SURF-Merkmale unabhängig von der Bildgröße des Such- und Referenzbil-
des wiedererkannt werden. So wären für das Matching-Verfahren auch einzelne
Bildausschnitte oder ein bearbeitetes Suchbild (Grauwert von unerwünschten
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, abhängen. Im wesentlichen
können der Prozessor, Arbeitsspeicher, Festplatte und Grafikprozessor einen
wesentlichen Einfluss auf die Dauer der Signalverarbeitung haben [53]. Gene-
rell erfordert das Hantieren mit großen Datenmengen einen größeren Aufwand
in der technischen Umsetzung [53]. So mussten für die Identifizierungsmethode
einige Hürden überwunden werden, wie bspw. die Java Speicherverwaltung (Ja-
va Heap Space) im Zusammenspiel mit dem JDBC Treiber oder die maximale
Größe eines Pakets in MySQL. Eine Optimierung des entwickelten Algorithmus
hatte stetig statt gefunden, denn noch gibt es weitere Möglichkeiten für 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 möglich ist [1, 33]. Auch weitere Logiken, wie
das ungefähre Alter der unbekannten Person können die Anzahl der zu verglei-
chenden Referenzaufnahmen deutlich reduzieren, da bspw. ein OPG einer relativ
jungen Person nicht mit Aufnahmen von älteren Identitäten 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 vollständigen Auswertung deutlich verkürzt. Weiterhin ist ein Abgleich
mit der gesamten Merkmal-Datenbank nicht erforderlich, wenn ein Matching-
Ergebnis bereits eine festgelegte Mindestanzahl an Übereinstimmungspunkten
(Schwellwert) übertroffen hat. Die Anzahl der gefundenen Merkmale haben
einen weiteren Einfluss auf die Dauer. Eine geschickte Wahl der Filtereinstel-
lung in Abhängigkeit 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 Durchführung i.d.R. erst nach aus-
drücklicher Aufforderung durch die Staatsanwaltschaft. Die Messdurchführung
ist weder standarisiert, noch existieren kommerziell erhältliche Lösungen zur
Unterstützung des Vorhabens. Damit die postmortale Aufnahme mit antemor-
talen Referenzaufnahmen verglichen werden kann, ist die korrekte Positionie-
rung des Körpers und Ausrichtung des Kopfes von entscheidender Bedeutung
[8, 67], dabei existieren folgende Bedingungen:

1. Der Kopf bzw. die Frontzähne müssen in einem vorgegebenen Abstand von
der Röntgenröhre entfernt sein (innerhalb der Schärfenzone des Gerätes).

2. Der Kopf muss mittig und waagerecht ausgerichtet sein, damit eine ge-
dachte Ebene den tiefstgelegenen Punkt des Unterrandes der Augenhöhle
und den höchsten Punkt des äußeren knöchernen Gehörgangs schneidet
(„Frankfurter Horizontale“).

3. Der Körper muss so positioniert werden, dass der Hals möglichst leicht
gestreckt ist und es während der Messung zu keiner Bewegung des Körpers
kommt.

4. Die Röntgenröhre und der Detektor müssen um den Körper frei rotieren
können (360°), besonders die Schultern dürfen den gleichmäßigen Mess-
vorgang nicht behindern.

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

Eine Stützung des postmortalen Körpers durch Personen ist aufgrund der ioni-
sierenden Strahlung nicht zulässig. Aus diesem Grund wurde eine Fixierungs-
liege entwickelt (siehe Abschnitt 3.3.1), welche die Messdurchführung unter-
stützte. Die erfolgreiche Identifizierung mehrerer Personen anhand eines ante-
und postmortalen OPG machen deutlich, dass die Fixierungsliege die strengen
Anforderungen einer standardisierten Aufnahme erfüllen 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 für einen Men-
schen kaum eine Ähnlichkeit zwischen der ante- und postmortalen Aufnahme
erkennbar (siehe Abb. 4.23 c), dennoch konnte der Computer die Person eindeu-
tig identifizieren. Erst die Darstellung der gefundenen Übereinstimmungspunkte
machen deutlich, dass es sich um die gesuchte Person handelte. Dabei konnten in
beiden Aufnahmen dieselben Zähne identifiziert werden, allerdings ist im post-
mortalen OPG ein zusätzliches Zahnimplantat vorhanden, welches an diesen
Zähnen fixiert wurde.

5.4 Anwendung in der Praxis

In der Rechtsmedizin werden unbekannte Tote häufig durch einen odontologi-
schen Vergleich identifiziert [65, 49]. Anwendung findet die forensische Odonto-
logie vor allem bei Opfern von Verbrechen, Unfällen und Massenkatastrophen
[45]. So konnten bei einer Naturkatastrophe 400 von 478 Personen (83,7 %) aus-
schließlich durch einen odontologischen Vergleich ihres Zahnstatus identifiziert
werden [49]. Füllungstherapien, das Hinzufügen von Einzelkronen, Brückenpro-
thesen oder anderer Zahnimplantate können hinsichtlich der Lokalisation, Aus-
dehnung und Art der verwendeten Materialien große 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-
onsmöglichkeiten erlauben [97]. Diese Individualität kann zu einer sehr genauen
Eingrenzung der Person führen, wodurch die Sicherheit der Identifizierung mit
der eines Fingerabdrucks vergleichbar ist. Für eine erfolgreiche Identifizierung
ist die forensische Odontologie jedoch von Referenzmaterialien abhängig [97].
Aufbewahrungsfristen für Röntgenaufnahmen von 10 Jahren nach der letzten
Untersuchung [83], oder keine ausreichend große Einschränkung der möglichen
Identität einer unbekannten Person, erschweren die Identifizierung erheblich. In
so einem Fall wird eine zeitaufwendige öffentliche Suche über die Polizei durch-
geführt, um Hinweise einer möglichen Identität zu erhalten. Wenn entscheidende
Hinweise ausbleiben, wird die Identität möglicherweise nie geklärt werden kön-
nen. Die in dieser Arbeit entwickelte und evaluierte Identifizierungsmethode
stellt eine neue Lösung dar, wodurch das gegenwärtige Verfahren deutlich be-
schleunigt und vereinfacht werden kann. Dieser Erfolg ist jedoch entscheidend
von der Unterstützung zahnärztlicher Zentren abhängig, welche pseudoanonymi-
sierte antemortale OPGs für die Merkmal-Datenbank zur Verfügung 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.



Kapitel 6

Zusammenfassung und

Ausblick

Die Identifizierung unbekannter Personen über ante- und postmortale OPGs
mit Hilfe der Computer Vision ist schnell, robust und vollständig automatisiert
möglich, selbst wenn sich die Zahncharakteristika im Laufe der Zeit oder durch
Gewalteinwirkungen veränderten. Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode ist
im Umfang der untersuchten Datenmenge und in der praktischen Anwendbar-
keit für 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 Zähne, Zahnarbeiten, Zahnimplantate, aber auch Knochen
und knöcherne Strukturen gewonnen und im Matching-Verfahren zwischen zwei
verschiedenen Aufnahmen - auch bei unterschiedlicher Auflösung, Farbtiefe und
Positionierung des Kopfes - wiedererkannt werden. Die Anwendung der Methode
war auch bei mehr als 60.000 Datensätzen erfolgreich. In insgesamt 544 Identifi-
zierungsverfahren wurden die Stärken und Herausforderungen der entwickelten
Methode systematisch und ausführlich untersucht.
In systematischen Messungen konnte dargelegt werden, dass eine geschickte
Wahl der Filtereinstellung die Erfolgsrate der Identifizierung, vor allem in schwie-
rigen Fällen, erheblich steigern kann. Zudem ist in der praktischen Anwen-
dung des Identifizierungsverfahrens ein Referenzwert wünschenswert, 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 Übereinstimmungspunkten bei OPGs verschiedener Personen,
konnte unter Anwendung des RANSAC-Algorithmus gewonnen werden, welcher
in Abhängigkeit der Filtereinstellung die Anzahl der Übereinstimmungspunkte
bei OPGs verschiedener Personen signifikant und zuverlässig auf einen kleinen
Wert reduzierte. Bei Nicht-Erreichung des Referenzwertes können die Ergeb-
nisse mit den höchsten Übereinstimmungspunkten manuell überprüft werden,
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um die Erfolgsrate der Identifizierung zu erhöhen. Die Identifizierungsmethode
basiert auf kleine Merkmale, welche in einer Referenzaufnahme wiedererkannt
werden müssen. Eine ungeeignete Such- oder Referenzaufnahme mit wenigen
oder keinen eindeutigen Merkmalen können die Identifizierung erschweren. Dies
war bspw. der Fall, wenn auf dem OPG keine Zähne 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 ermöglichte eine erhebliche Vereinfachung der post-
mortalen OPG Akquisition. Dabei konnte die Fixierungsliege flexibel für kleine
und große Leichen angepasst werden. Das postmortale OPG war im anschließen-
den Matching-Verfahren mit den antemortalen Aufnahmen stets vergleichbar.
Darüber 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 während der Entwicklung von erfahrenen Forensikern, Radiologen, dem
BKA und der Bundeswehr als vielversprechend gelobt. Die erfolgreiche Anwen-
dung ist jedoch entscheidend von der Unterstützung zahnärztlicher Praxen und
Kliniken abhängig, welche Referenzaufnahmen in pseudonymisierter Form für
eine Merkmal-Datenbank zur Verfügung 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
ungefähre Alter der gesuchten Person berücksichtigt werden, um die Anzahl der
Matching-Verfahren und somit die Dauer der Signalverarbeitung zu reduzieren.
Zudem wäre der Aufbau eines deutschen oder europäischen Netzwerks für eine
große Merkmal-Datenbank wünschenswert. Des Weiteren soll, neben der prakti-
schen Anwendung, die Methode Vorbild für weitere Grundlagenforschung sein.
So favorisieren Forensikern die Verwendung von kleinen, mobilen Röntgengeräte
direkt am Auffindungsort der Leiche. Die dabei gewonnen Röntgenbilder, wie
bspw. Bissflügelaufnahmen und Darstellungen der Hand, Schulter oder des Fu-
ßes, können ebenfalls auf vergleichbarer Weise mit vorhandenen antemortalen
Referenzaufnahmen abgeglichen werden.
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