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Zusammenfassung. Der Multiskalenansatz ermoglicht die kontextfreie
strukturelle Beschreibung medizinischer Bilder mittels Extraktion aller
dargestellten biomedizinischen Objekte. Um fiir &hnliche Bilder formal
vergleichbare Ergebnisse zu erhalten, muss diese Analyse eine effiziente
Datenstruktur liefern, die sowohl die Skalen-, als auch die rdumlichen
Adjazenzen der Bildregionen reflektiert. Klinisch relevant ist eine sol-
che Regionendetektion nur, wenn sie parameterfrei berechnet werden
kann, und fiir verschiedene Bilder dhnlichen Inhalts auch &hnliche Er-
gebnisse liefert. Herkémmliche Region-Growing-Verfahren basieren auf
der Ermittlung von Saatpunkten und bevorzugen im Laufe des Merging-
Prozesses bestimmte Nachbarn, wobei Strategien zur Vermeidung dieser
Probleme sowohl Vorwissen bei der Auswahl der Saatpunkte erfordern,
als auch zu Ubersegmentierung bei restriktiven Merge-Regeln fiihren.
Um dem entgegenzuwirken, berechnet das vorgestellte Verfahren eine
Regionenhierarchie, in der jeder Bildpunkt als initiale Region betrachtet
wird und ein Regionen-Merge nicht nur von der Nachbarschaftshomo-
genitét, sondern auch von hemmenden Bildkanten gesteuert wird. Jede
Region bildet dann einen Knoten in einem Graphen, der durch Kanten
mit Nachbarregionen und Merge-Vorgangern verbunden ist.

1 Monoskalare Bildsegmentierung

Kantenorientierte Verfahren liefern zuverlédssig visuell nachvollziehbare Bildin-
formation, deren rdumliche Anordnung nicht vollsténdig in einen planaren Adja-
zenzgraphen {iberfiihrt werden kann [1]. Allerdings markieren gefundene Kanten
nicht immer vollstindige Regionen, so dass zur Segmentierung weiteres Wissen
zum SchlieBen von Liicken einflieBen muss. Regionenorientierte Ansétze basie-
ren auf der Zusammenfassung von Bildpunkten mit &hnlichen Eigenschaften, die
sich wiederum aus der lokalen Nachbarschaft ergeben. So werden beim Region
Growing, ausgehend von ausgewdhlten Saatpunkten, schrittweise Umgebungs-
pixel verschmolzen, wobei sich durch algorithmische Bevorzugung visuell nicht

* Diese Arbeit wurde im Rahmen des Projekts Image Retrieval in Medical Applications
(IRMA) durchgefithrt und von der DFG gefoérdert. (Le 1108/4)



152

nachvollziehbare Merge-Pfade ausprdgen koénnen. Die resultierenden Regionen
partitionieren das Bild und kénnen in Form eines planaren Adjazenzgraphen
dargestellt werden. Uber- und Untersegmentierung sind typische Probleme. Mit
parametrisierten Clusterverfahren, wie z.B. dem EM-Clustering werden ebenfalls
monoskalare Partitionierungen erzeugt, die nicht ausreichend Detailinformation
enthalten [2]. Das Region Growing ist ein etabliertes Clusterverfahren, dessen
Berechungsvorschrift zwar selber eine trivial kausale hierarchische Multiskalen-
partitionierung liefert, das jedoch in der bekannten Formulierung den gravieren-
den Nachteil der Saatpunktinitialisierung, sowie der Uberbewertung von initialen
Regionen hat.

2 Hierarchische Bildsegmentierung

Ziel des regionenorientierten Ansatzes ist eine Partitionierung des Eingangsbil-
des, die alle visuell signifikanten Regionen enthélt. Als Region wird dabei eine
zusammenhingende Pixelmenge bezeichnet, die auf dem Pixelraster eine Zu-
sammenhangskomponente bildet. Da sich biologische Objekte in der Regel aus
mehreren Regionen zusammensetzen, die wiederum eine Region bilden, entsteht
eine Regionenhierharchie. Formal wird auf einem Verband gerechnet indem to-
pologisch benachbarte Punktmengen zu gréfleren Mengen verschmolzen werden
[3]. Die Auswahl der Verbandelemente stellt die eigentliche Partitionierung dar
und kann prinzipiell durch Trennen oder Verschmelzen erreicht werden. Beim
Verschmelzen kann der Skalenaufbau direkt von fein nach grob anhand des Zu-
sammenfassens visuell benachbarter Pixel modelliert werden und man erhélt ein
topologisches Clusterverfahren.

3 Das Verfahren

Das Prinzip des Verfahrens ist die topologische Clusterung des Eingangsbildes.
Zunichst wird jedem Bildpunkt ein Merkmalsvektor zugeordnet, der sich aus
den Texturmerkmalen Polaritéit, Anisotropie und Kontrast sowie der Intensitét
zusammensetzt [4]. Initial reprisentiert jeder Punkt eine Region, mit Adjazenzen
in der 4-Nachbarschaft, so dass das Bild in einen planaren Graphen transformiert
wird, auf dem ein Region Merging initiiert wird. In einem zweistufigen Iterati-
onsverfahren werden alle Regionen als gleichberechtigt betrachtet und somit die,
fiir das Region Growing charakteristische, Bevorzugung der initialen Regionen
vermieden (Abb. 1). Damit visuell signifikante Regionen erhalten bleiben, wenn
das Ahnlichkeitskriterum zwischen benachbarten Clustern erfiillt ist, wird ein
Kantenbild als Maske integriert. Da das Region Merging per Definition Zusam-
menhangskomponenten erzeugt, braucht dieses Kantenbild keine geschlossenen
Konturen zu enthalten; es reicht eine Saliency-Filterung, wie sie vom Canny-
Operator geliefert wird [1]. Die Kanten gelten als No-Go-Zonen des Region Mer-
gings (Abb. 2). Als Skalenparameter fungiert ein Schwellwert fiir das euklidische
Ahnlichkeitsma8, der beim Start mit Null initialisiert und sukzessive erhoht wird
(Abb. 3). Fiir die No-Go-Zonen gilt dabei eine unendliche Distanz, die immer
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jenseits des Schwellwerts liegt. Damit l4sst sich der dreistufige Algorithmus wie
folgt formulieren:

Initialisierung. Zuerst wird das Pixelgitter in einen Adjazenzgraphen fiir die
4-Nachbarschaft umgeformt. Jeder Bildpunkt représentiert hierbei einen Knoten
bzw. eine Region.

Verschmelzung. Das Merging erfolgt in zwei Schritten, die sich zum Aufbau
der Datenstruktur eignen.

1. Es werden sukzessive alle Adjazenzen aller Regionen ermittelt, die kleiner als
der aktuelle Schwellwert sind und sortiert. Dabei ist man auf einen schnel-
len Algorithmus wie den Merge Sort angewiesen, da sich schon bei kleinen
Bildern mit 256x256 Pixeln ca. 150.000 Adjazenzen ergeben.

2. Die sortierte Liste wird beginnend mit der kleinsten Distanz abgearbeitet
indem die aktuellen Adjazenzen verschmolzen und alle Nachbarregionen der
beiden beteiligten Regionen in der Liste gesucht und ebenfalls vermerged
werden.

Dieser Schritt wird fiir jede Region einmal durchgefiihrt. Dabei kann es durch-
aus vorkommen, dass eine Region mit keinem Nachbarn verschmilzt.

Update. Jeder neu entstandene Cluster ist aus zwei oder mehr Regionen her-
vorgegangen, und hat exakt die Fliche dieser Vorgédnger. Damit entsteht auf
natiirliche Weise eine kausale Clusterhierarchie, fiir die lediglich die Adjazen-
zen, sowie die beschreibenden Merkmalsvektoren in Form der Mittelwerte aller
Merkmalskomponenten neu berechnet werden miissen.

Die Schritte Verschmelzung und Update werden nun solange iteriert, bis keine
Regionendistanz mehr die Schwellwertbedingung erfiillt, also kein neuer Knoten
mehr entsteht. Dieser Fixpunkt markiert die Skala zum aktuellen Schwellwert.
Das Verfahren startet mit dem Schwellwert 0, und dieser Wert wird sukzessive
inkrementiert, bis nur noch eine Region, das gesamte Bild, existiert. Ergebnis
dieser Berechnung ist eine Graphenstruktur, in der jeder Cluster einen Knoten
beschreibt. Die Topologie der Cluster korrespondiert dabei mit den visuell si-
gnifikanten Bildregionen und ist iiber die Knotenadjazenzen beschrieben. Durch
die Hierarchie der Verschmelzung wird eine Inklusionsbeziehung aufgebaut, die
eine effiziente Auswertung der Datenstruktur erméglicht.

4 Ergebnisse

Mit diesem Verfahren wurden 50 zuféllig ausgewdhlte Bilder aus einer radiolo-
gischen Datenbank in Regionengraphen zerlegt und ausgewertet. Dabei wurden
verschiedene Schwellwertinkrementierungen miteinander verglichen. Zum einen
wurde der Schwellwert jeweils um den festen Wert 0.001 inkrementiert, zum an-
deren wurde ein Wert von 0.05 getestet. Dabei kam es zum Teil zu sichtbaren
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Abb. 1. Die Berechnung einer Skalenzerlegung liefert fiir unterschiedliche Bilder nicht
zwingend die gleich Skalenanzahl. Je nach Intensititsverteilung ergeben sich unter-
schiedliche Fixpunkte. So ist das Gehirn im oberen Skalenraum bereits in Skala 35 zu
erkennen, wihrend es unten erst in Skala 44 partitioniert wurde.

13 25 42

Abb. 2. Unterschiedlich dichte Masken fithren zu unterschiedlichem Mergeverhalten,
So bleiben in dichter maskierten Bildern (unten), Strukturen schérfer getrennt, z.B.
Sulki und Gyri der Hirnrinde oder der Rachenraum; es werden aber auch Merges durch
geschlossene Linienziige verhindert.

Abb. 3. Das Mergeverhalten auf einem Bild (oben links Original, unten links Mas-
ke) hingt von der Schrittweite des Mergeprozesses ab. Grofie Schrittweiten fithren zu
weniger Iterationen (oben, Schrittweite 0.05, 120 Iterationen), aber auch zu weniger
Regionen und nicht nachvollziebaren Verschmelzungen. Kleine Schrittweiten (oben,
Schrittweite 0.001, 306 Iterationen) liefern mehr, aber dafiir plausiblere Regionen.
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Abb. 4. Durch die Maskierung des Bil-
des (unten links) mittels eines Can-
ny gefilterten Bildes (oben links) blei-
ben Details von Objekten beim Ska-
lentibergang erhalten (oben), wihrend
im unmaskierten Fall beim Ubergang
von einer zur anderen Skala mehr Mer-

ges stattfinden und Details verlorenge-
hen (unten).

Unterschieden der Verschmelzungsreihenfolge und daher auch fiir grofie Schritt-
weiten zu nicht nachvollziehbaren Regionen. Der Einsatz von Masken ergab fiir
Details eine héhere Genauigkeit in Bezug auf die visuelle Nachvollziehbarkeit
(Abb. 4), die sich jedoch nur geringfiigig auf die Gesamtqualitdt der Ergebnis-
se auswirkte. Die Wirkung unterschiedlich dichter Masken héngt stark von der
Zahl geschlossener Kantenziige ab und wirkt vor allem bei hoher Kantenanzahl
restriktiv.

5 Diskussion und Ausblick

Das vorgestellte Verfahren ist eine Technik zur Multiskalenpartitionierung me-
dizinischer Bilder. Die Bildinformation wird in Form einer Graphenstruktur re-
prasentiert, die eine vergleichende Analyse mit anderen Bildern unter Bertick-
sichtigung des lokalen Bildinhaltes erméglicht. Dieser Vergleich kann aufgrund
des hierarchischen Adjazenzgraphen mittels Graphmatching durchgefiihrt wer-
den. Das NP-vollstdndige Problem des Graphmatchings lasst sich unter der star-
ken Bedingung der Baumstruktur effizient 16sen. In einer Erweiterung wird das
Maskenbild mit steigender Skalenzahl ebenfalls kausal reduziert, so daf skalen-
spezifische Kantenziige das Region Growing beschrianken. Dazu sind allerdings
auch andere als mit dem Canny-Operator erzeugte Maskenbilder denkbar.
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