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Zusammenfassung. Um komplexes medizinisch{biologisches Bildma-
terial zuverl�assig zu segmentieren, wird das Verhalten von geeigneten
signalbeschreibenden Merkmalen �uber mehrere Au
�osungsstufen (Ska-
len) verfolgt. Hierbei werden signi�kante Signalkomponenten bzw. wich-
tige Regionen des Bildes durch Merkmale repr�asentiert, die �uber gro�e
Skalenbereiche stabil sind. Die hierf�ur notwendige Bedingung der Kausa-
lit�at der Merkmale kann in morphologischen Skalenr�aumen besser erf�ullt
werden, als in herk�ommlichen linearen Skalenr�aumen. Die Watershed{
Transformierte einer morphologisch erzeugten Skala liefert f�ur jedes Ex-
tremum eine ortsinvariante Region, entsprechend der relevanten Bild-
strukturen. Hierbei wird die Signi�kanz eines Mekmals u.a. als seine Sta-
bilit�at im Skalenraum berechnet. Die Segmentierung eines Bildes besteht
schlie�lich aus den signi�kanten Regionen des Skalenraums.
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1 Einleitung

Der Multiskalenansatz zur Bildsegmentierung geht davon aus, da� Bilder in ver-
schiedenen Au
�osungsstufen (Skalen) betrachtet werden m�ussen, um robuste
Segmentierungen zu erhalten. Gerade bei der Analyse von komplexen medizini-
schen Bilddaten sind solche Methoden von Vorteil. Beispielsweise repr�asentieren
spezi�sche Texturen oft Skalenunterschiede, die bei zweckm�a�iger Analyse des
dekomponierten Signals besser aufgel�ost und untersucht werden k�onnen als im
Originalsignal.

Diesen Ansatz greift das Scale{Space Filtering auf, bei dem ein Skalenraum durch
sukzessives Tiefpa��ltern erzeugt wird [1]. Niedrige Skalen (wenig ge�ltert) ent-
halten somit Details wie z.B. di�erenzierte Objektkonturen, w�ahrend hohe Ska-
len homogene Regionen qualitativ beschreiben. Objekte k�onnen so aufgrund
globaler Information lokalisiert werden, ihre Details sind aber nur im lokalen
Kontext zu ermitteln.

Zur Bildsegmentierungwird das Verhalten geeigneter signalbeschreibenderMerk-
male im Skalenraum analysiert. Dabei kann vorausgesetzt werden, da� solche



Merkmale, die �uber gro�e Skalenbereiche stabil sind, also durch die sukzessive
Filterung nicht entfernt werden, signi�kante Signalkomponenten repr�asentieren.
Der Gau�sche Filterkern ist das einzige lineare Filter, das im zweidimensiona-
len die notwendige Kausalit�at, d.h. ein reproduzierbares monotones Verhalten
der Merkmale �uber die Skalen, sicherstellt [2]. Dies gilt allerdings lediglich f�ur
Wendestellen, die zur Signi�kanzanalyse nur bedingt geeignet sind, da sie bei
Bildsignalen Konturen ausbilden. Diese Wendestellenkonturen sind ortsvariant,
weshalb die notwendige Zuordnung von Merkmalen aufeinanderfolgender Ska-
len nicht immer eindeutig entschieden werden kann. Besser geeignet zur Signi�-
kanzanalyse w�aren eindimensionale Merkmale (z.B. Extrema) f�ur die aber kein
lineares Filter existiert, das Kausalit�at garantiert [3].

Demgegen�uber wurde f�ur einige morphologische (also nichtlineare) Filter Kau-
salit�at bzgl. der Extrema von 2D{Signalen nachgewiesen [4]. Da f�ur bestimmte
Filter die Extrema zus�atzlich ortsinvariant sind und die Strukturen form{ und
gr�o�enselektiv ge�ltert werden, bietet die Analyse morphologischer Skalenr�aume
sowohl zur Segmentierung als auch zur Rauschreduktion in bestimmten Anwen-
dungsbereichen Vorteile gegen�uber dem herk�ommlichen Gau�schen Skalenraum.

2 Morphologische Skalenr�aume

Wie lineare Skalenr�aume werden morphologische Skalen durch Filterung des Ori-
ginalbildes erzeugt. Eine morphologische Filteroperation wird durch ein zweidi-
mensionales Strukturelement � beschrieben, das eine Form durch Koe�zienten
�(i; j) 6= 0 vorgibt. Der Skalenparameter r ergibt sich als variables Design-
merkmal des Strukturelements, beispielsweise als Radius. Als konsistente Erwei-
terung der bekannten bin�aren Morphologie ergeben sich die beiden Basisope-
rationen Erosion E�

r und Dilatation D�
r mit grauwertigen Strukturelementen

angewendet auf eine Grauwertfunktion f durch:
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wobei �̂x das punktgespiegelte Strukturelement �x mit Ursprung an der Stelle
x ist. D[�x] bezeichnet den De�nitionsbereich des Strukturelements (Abb. 1).
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Abb. 1. Zwei Beispiele f�ur
grauwertige Erosion E und
Dilatation D des Signals f

mit dem Strukturelement �.



Abb. 2. Sukzessive Erosionen erzeugen aufsteigende Skalen. Eine Region ist durch
ihr Minimum eindeutig bestimmt. Die Anzahl der Minima (wei�) reduziert sich,
w�ahrend die Teilmengenbeziehung erhalten bleibt.

Entscheidend f�ur die Multiskalenanalyse sind die Kausalit�atseigenschaften der
verwendeten Filter. Bei Erosion verschmelzen Minima mit steigender Skala,
w�ahrend dies bei Dilatation f�ur Maxima der Fall ist. Analog dazu verhalten sich
die komponierten Filter Opening (Of = DEf) und Closing (Cf = EDf). Aus
den mengentheoretischen Eigenschaften der Filter ergibt sich, da� die Extrema
der Skala r immer Teilmengen der Extrema der Skala r + 1 sind, woraus die
Kausalit�at der Merkmale folgt (Abb. 2). Diese Eigenschaften bleiben auch bei
grauwertigen Strukturelementen erhalten, sofern diese kompakte Mengen sind
[4]. Dadurch kann das Skalenverhalten von Bildextrema eindeutig ermittelt und
analysiert werden.

Die Watershed{Transformation detektiert die Minima (oder nach vorherigem In-
vertieren die Maxima) eines Bildes und ordnet ihnen Regionen zu, deren Form
und Ausdehnung von der Lage der Nachbarminimaabh�angt. Die Grenzen der Re-
gionen entsprechen sog. \Dividelines" des Bildes. Da die Kausalit�at der Exrema
gew�ahrleistet ist, kann direkt auf das Skalenverhalten der Watershed{Regionen
geschlossen werden, deren Anzahl ebenso monoton f�allt wie die der verfolgten
Extrema. Da die Watershed{Transformierte immer eine vollst�andige Partitionie-
rung des Bildes ergibt, modelliert sie das Signal wesentlich besser als die Extrema
selbst, die (im Kontinuierlichen) keine Ausdehnung besitzen.

3 Signi�kanzanalyse

Da in linearen Skalenr�aumen die identi�zierten Merkmale nicht ortsinvariant
sind, kann die Zuordnung von Merkmalen aufeinanderfolgender Skalen nicht im-
mer zweifelsfrei entschieden werden. Au�erdem m�ussen signi�kante Merkmale
zum Originalbild (r = 0) zur�uckverfolgt werden, um die korrespondierenden
Bildbereiche zu ermitteln. Aufgrund der Teilmengenbeziehung der Extrema tre-
ten solche Schwierigkeiten in diesem Ansatz nicht auf.

�Uber die Verfolgung der Extrema im Skalenraum wird das Skalenverhalten der
Dividelines in einem sog. Intervallbaum festgehalten und analysiert. Dem Inter-
vallbaum kann man entnehmen, in welcher Skala zwei Extrema verschmelzen,
sich also ein neues autonomes Extremum bildet. Jedem Extremum wird eine
Signi�kanz zugeordnet, die sich als gewichtete Summe aus verschiedenen Ma�en
zusammensetzt.



3.1 Stabilit�at von Merkmalen

Das wichtigste Signi�kanzma� ist die Stabilit�at des betre�enden Merkmals. Es
ist o�ensichtlich, da� ein Merkmal wichtige Signalstrukturen repr�asentiert, wenn
es in einem gro�en Skalenbereich existiert, weil es dann vieler Filterschritte be-
darf, um das Extremum zu entfernen. Das einfache Z�ahlen der Skalen w�urde
allerdings Extrema in hohen Skalen bevorzugen, da dort Filterungen einen ge-
ringeren E�ekt haben, wodurch die Extrema auch l�anger �uberleben. Dies kann
ausgeglichen werden, indem die Stabilit�at S(e[r1;r2]) des Extremums e, das in
den Skalen r1 bis r2 existiert, mit log(r2) � log(r1) bewertet wird. Dieses Vor-
gehen ist in linearen Skalenr�aumen sinnvoll, w�ahrend das f�ur nichtlineare nicht
unbedingt gilt. Aus diesem Grund wird hier die Stabilit�at in Abh�angigkeit von
der skalenabh�angigen Anzahl vorhandener Extrema berechnet. Dadurch wird
in der Stabilit�at eines Extremums die �lter{ und bildspezi�sche Reduktion der
Extrema entlang der Skalen ber�ucksichtigt:

S(e[r1;r2]) = jExt(r1)j � jExt(r2)j (3)

wobei jExt(r)j die M�achtigkeit der Menge der Extrema in Skala r bezeichnet.

3.2 Bildbasierte Signi�kanzma�e

Neben der Stabilit�at wird die Ausdehnung einer Watershed{Region als Signi�-
kanzma� des Extremums gewertet. Dieses Ma� bevorzugt also gro�e Regionen,
die sich tendentiell in hohen Skalen be�nden. Die Segmentierung des Bildes wird
dadurch grober. Weiterhin wird der Kontrast einer Region �uber die Varianz ih-
rer Grauwerte bewertet. Dadurch werden Regionen bevorzugt, die ausgepr�agte
Extrema besitzen und hohe radiale Gradienten haben.

Der Merkmalsbewertung kommt eine entscheidende Rolle bei der multiskalen
Segmentierung zu. Wenn korrespondierendeWatershed{Regionen zu 3D{Skalen-
raumregionen zusammengefa�t werden, k�onnen weitere sinnvolle Signi�kanz-
ma�e wie z.B. Volumen oder 3D{Kontrast abgeleitet werden [5].

4 Ergebnisse und Ausblick

Da Bildstrukturen in morphologischen Skalenr�aumen ortsinvariant sind, k�onnen,
im Gegensatz zu linearen Skalenr�aumen, eindeutige Objektzuordnungen zwi-
schen den Skalen ermittelt werden (Abb. 3).

Das beschriebene Verfahren ist zur Identi�kation homogener Objekte auf einem
helleren oder dunkleren Hintergrund einsetzbar und wurde anhand verschiede-
ner medizinischer Bilder veri�ziert (Abb. 4). Derzeit wird die Erweiterung die-
ses neuen Konzepts auf komplexere morphologische Filter (z.B. TopHat), sowie
allgemein auf Rangordnungs�lter untersucht. Dazu m�ussen einerseits die Kausa-
lit�atseigenschaften der Merkmale bzgl. der Filter gepr�uft werden. Andererseits ist
es notwendig, die Signi�kanzanalyse um weitere bildbasierte Ma�e zu erweitern.



Abb. 3. Der Skalenraum (oben) wurde durch sukzessives Opening mit einem
sph�arischen Strukturelement berechnet (r = 0; 2; 4; 6). Die zugeh�origen Water-
shed{Tranformierten (unten) zeigen die sukzessive Reduktion der Regionenzahl.

Abb. 4. Drei Segmentie-
rungsergebnisse (unten)
von medizinischen Bil-
dern (oben). Die ent-
sprechenden Skalenr�au-
me wurden mit Clo-
sing (links) und Opening
(Mitte, rechts) erstellt.
Die Signi�kanz wurde
unter Ber�ucksichtigung
der Regionengr�o�en er-
mittelt.
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