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Segmentierung

• Segmentierung: low-level Bilderkennung

• Aufteilung des Bildes in Regionen mit 

verschiedenen Eigenschaften (Nachbarregionen 

haben nicht die gleiche Eigenschaft)

• Pixelorientierte, bereichsorientierte und 

kantenorientierte Verfahren 
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Segmentierung

• Pixelorientierte Verfahren
–Schwellwertverfahren, optimale Schwellwertverfahren

–Klassifikation
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Schwellwertbildung

Wie wird der Schwellwert bestimmt?

Einfaches Verfahren:

Minimum zw. zwei Maxima im Histogramm.
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Schwellwertbildung

Verfahren, die dem Optimum näher kommen, gehen 

von bekannten Helligkeitsverteilungen aus und legen 

Schwelle auch neben Minimum.
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Schwellwertbildung

?



Andreas Schilling   - Bildverarbeitung I 7

24.01.2019

Schwellwertbildung

Dynamisch Schwellwertbestimmung:

• Wie bei dynamischer Histogrammeinebnung, 

Schwelle wird f. jeden Bildpunkt aus Umgebung 

berechnet.

• Bimodalitätsprüfung. Falls Histogramm nicht 

bimodal, Schwellwert aus größerer Umgebung.
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Klassifikation

Klassifizierung wird einfacher, wenn wir für jeden 

Bildpunkt verschiedene Merkmale (Kanäle) haben, 

z.B.

• Farben,

• lokale Frequenzen,

• Streuung in Umgebung,

• Mittelwert in Umgebung

• ...
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Klassifikation

Nun müssen die Merkmalsvektoren den Objekten 

zugeordnet werden. Dabei liegen die Punkte 

(hoffentlich) in deutlich unterscheidbaren Gruppen 

(Clusters).

Punkte Objekten oder Clusters zuzuordnen kann auf 

verschiedene Weisen geschehen:

• fest dimensioniert aufgrund von Vorwissen

• mit Lernverfahren (maschinelles Lernen)
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Klassifikatoren

Minimum Distance Klassifikator

( )j jd x = −x m

m1

m2 m3
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Klassifikatoren

Maximum Likelihood Klassifikator

Definitionen:

• Verteilungsdichte der Musterklasse (Likelihood 

von    für die Klasse   ):

wobei

• apriori-Wahrscheinlichkeit der Musterklasse :

wobei( )iP 

( )| 1ip d =
x

x x

( ) 1i

i

P  =

i

i

ix

( ) ( )|i il p =x x
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Klassifikatoren

Der Maximum Likelihood Klassifikator maximiert 

lediglich die Likelihood

Um die Wahrscheinlichkeit einer Falschklassifikation zu 

minimieren müsste eigentlich die Klasse ausgewählt 

werden, für die der Ausdruck 

maximal wird.

( ) ( )|i iP p x

( ) ( )|i il p =x x
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Klassifikatoren

Annahmen, wenn statistische Eigenschaften 

unbekannt:

• Verteilungsdichten der Musterklassen werden 

durch mehrdimensionale Gaußverteilungen 

angenähert:

• apriori-Wahrscheinlichkeiten gleich groß.
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Klassifikatoren

Da der Logarithmus monoton ist, können wir 

logarithmieren und dann das Minimum suchen:

Nach Weglassen von Konstanten erhalten wir:

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )1

ln ln |

1 1
ln ln 2 det

2 2

i i i
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i i i i i
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Klassifikatoren

Der Ausdruck

heißt Mahalanobis-Abstand

Ein konstanter Mahalanobis-Abstand

beschreibt ein Ellipsoid.
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Klassifikatoren

Dabei ist 

die Kovarianzmatrix.

Die Koeffizienten der Kovarianzmatrix im 2D berechnen 

sich als:

iC
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Klassifikatoren

Beispiel:
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Klassifikatoren

Minimum Distance Klassifikator
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Klassifikatoren

Minimum Distance Klassifikator mit festem Zurückweisungsradius
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Klassifikatoren

Minimum Distance Klassifikator mit an die Ausdehnung der Musterklassen 

angepaßten Zurückweisungsradien
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Klassifikatoren

Maximum Likelihood Klassifikator
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Bereichsorientierte Verfahren

• Homogenitätskriterium H(R)

•

•

( )  für alle i iH R TRUE R=

( )    ;   und  benachbarti j i jH R R FALSE R R=
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Bereichsorientierte Verfahren

Segmentierung durch

• Region Growing

• Region Merging

• Region Splitting

• Split and Merge

• Watershed Transformation

• Edge
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Bereichsorientierte Verfahren

Region Growing
• Verteilung von Saatzellen über das Bild. Die Anzahl der 

Saatzellen bestimmt die Anzahl der Regionen. 

• Bestimmung der Nachbarpixel zu jeder Basisregion, Ordnen 

aller Nachbarn in einer Kandidaten-Liste nach einer 

Bewertung (priority queue - Pixel mit großer „Ähnlichkeit" zu 

einer Region zuerst). 

• Pixel mit größter Ähnlichkeit (das erste der Kandidaten-Liste) 

mit entsprechender Region vereinigen. Update der 

Kandidatenliste.

• Vorigen Punkt wiederholen, bis die Kandidaten-Liste leer ist. 
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Region Growing

Ein Beispiel:

1 1 7 6 7

1 2 5 5 6

2 1 6 7 6

3 3 7 6 7

3 3 5 5 6

Saatpunkte

von diesen Saatpunkten aus soll ein 

Gebietswachstumsverfahren starten, 

das all diejenigen Punkte zum Gebiet

um den entsprechenden Saatpunkt 

hinzufügt, deren Grauwerte um 

weniger als 4 (Differenz) vom Grauwert 

des Saatpunktes abweichen. 

a

b
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Region Growing

Ein Beispiel:

1 1 7 6 7

1 a 5 b 6

a a b b b

3 a 7 b 7

3 3 5 5 6

a a b b b

a a b b b

a a b b b

a a b b b

a a b b b

Hier ist das Ergebnis unabhängig von der Reihenfolge der 

Saatpunkte. 

1 1 7 6 7

1 2 5 5 6

2 1 6 7 6

3 3 7 6 7

3 3 5 5 6
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Region Growing

Andere Schwelle (±<5): Abhängig von Reihenfolge der 

Abarbeitung der (Start-) Saatpunkte:

a a b b b

a a a a b

a a b b b

a a b b b

a a a a b

a a b b b

a a b b b

a a b b b

b b b b b

b b b b b

Startpunkt

Startpunkt

1 1 7 6 7

1 2 5 5 6

2 1 6 7 6

3 3 7 6 7

3 3 5 5 6
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Region Growing

Schwierigkeiten bei der Verwendung von 

Gebietswachstumsverfahren. 

• Auswahl der Saatpunkte. Z.B. Punkte mit solchen 

Grauwerten, die den Maxima des Histogramms 

entsprechen. 

• Auswahl der Zugehörigkeitskriterien. Hier können 

neben lokalen Kriterien wie Grauwert, Farbe und 

Textur auch regionale Aspekte wie Größe und 

Form des bereits zusammengefassten Gebiets 

Verwendung finden. 



Andreas Schilling   - Bildverarbeitung I 29

24.01.2019

Region Growing

Beispiele aus [Köthe95]

• Region growing mit automatischer 

Seedpunktbestimmung
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Region Growing

Beispiele 
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Region Growing
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Region Merging

• Region Merging
– Zusammenfügen von verschiedenen Regionen, solange 

Homogenitätsbedingung erfüllt ist.

– Resultat hängt von Reihenfolge ab!
• Zuerst ähnlichste Regionen zusammenfügen

• Kriterium kann auch Kantenstärke und Kantenlänge zwischen den 

Regionen sein.

– Region Merging wird u.a. verwendet, um übersegmentierte Bilder 

weiterzubearbeiten.
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Region Merging
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Region Splitting

• Region Splitting
– Teilen, solange Homogenitätsbedingung nicht erfüllt ist

oder/und:

– Teilen, solange durch Teilung Homogenität besser wird

– Andere Ergebnisse als bei Merging!

– Problem:

Wo soll unterteilt werden?
• Quadtree-Unterteilung ist dem Bild nicht angepasst, daher oft Split 

und Merge kombiniert
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Split and Merge

• Split and Merge (Horowitz,  Pavlidis 1976)
– Quadtree

– Teilen (Elternknoten durch Kindknoten ersetzen), wenn 

Homogenitätsbedingung nicht erfüllt ist.

– Normales Merging, wenn dieser Prozess beendet ist (nötig 

wegen Quadtreestruktur, die kein Mergen von Nicht-

Geschwistern erlaubt).
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Edge flow

http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex04.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex05.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex06.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex07.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex08.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex09.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex10.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex11.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex12.gif


Andreas Schilling   - Bildverarbeitung I 37

24.01.2019

Edge flow

http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex01.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex02.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex03.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex14.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex15.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex16.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex20.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex21.gif
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Edge flow

http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex17.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex18.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex19.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex24.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex23.gif
http://vivaldi.ece.ucsb.edu/projects/ipinadl/wei_demo/images/segment_example/seg_ex22.gif
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Textur
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Was ist Textur

Definition schwierig, aber

• Nicht homogen (Intensitätsunterschiede)

• Homogenität bezüglich Frequenzinhalt von 

Teilbildern
– verschiedene Teilbilder der Textur haben ähnliches 

Frequenzspektrum

– u.U. erst ab einer bestimmten Teilbildgröße homogen.

• Homogenität bezüglich statistischer Eigenschaften 

von Teilbildern
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Wozu Texturklassifikation?

• Medizinische Diagnose

• Fernerkundung
– Terrainklassifizierung, Wolkenklassifizierung, Seismische 

Analysen

• Industrielle Inspektion und Kontrolle

• Segmentierung von Dokumenten

• Inhaltsbasierte Bildsuche

• Shape from Texture
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Texturmerkmale

• Ziel: Berechnung von Merkmalsvektoren aus 

lokalen Umgebungen, die die Unterscheidung von 

Texturen ermöglichen.

• Verschiedene Möglichkeiten sind u.a.:
– Statistik

• lokale Histogrammen

• Co-occurrence Matrizen

– Geometrie
• Analyse der Struktur

– Filter
• Powerspektren

• Richtungsabhängige Filter im Ortsraum
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Statistische Texturmerkmale

Statistik 1. Ordnung (ein Pixelwert geht jeweils 

unabhängig von anderen Pixeln in die Statistik ein) aus 

lokalen Histogrammen, z.B.

• Mittelwert

• Standardabweichung

• Nähe zu bekannter Verteilung

Statistik 2. Ordnung / Verbundstatistik (jeweils zwei 

Pixel werden im Zusammenhang betrachtet)

• Cooccurrence Matrizen

• Differenz-Histogramme
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Statistische Texturmerkmale

Cooccurrence Matrizen

• Die Einträge geben die Häufigkeit des Auftretens 

der Helligkeitspaare i,j für Pixel im Abstand d an.

• Nur für kleine d oder stark gefilterte Bilder geeignet.

( ) ( )( ) ( ) ( )( )( ),ijc p f i f j f j f i= =  + =  =  + =
δ

x x δ x x δ
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13.07.2007

Statistische Texturmerkmale

Cooccurrence Matrizen

Aus Cooccurrence Matrix können Haralick-Parameter 

berechnet werden, die typische Merkmale extrahieren.
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Statistische Texturmerkmale

Beispiele f. Haralick-Parameter:

• Kontrast

• Homogenität

• Entropie

( )
2

1, ,

1 1

Q Q

ij

i j

i j cd d
= =

= −

2

2, ,

1 1

Q Q

ij

i j

cd d
= =

=

3, , ,

1 1

log
Q Q

ij ij

i j

c cd d d
= =

= −
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Filterbasierte Texturmerkmale

Filteransatz:

• Filterung mit Richtungs-

abhängigen Bandpaß-

filtern

• Betragsbildung und

Glättung

• Bilden von Feature-

vektoren

Aus [Randen 99]
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Filterbasierte Texturmerkmale

Aus [Randen 97]
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Filterbasierte Texturmerkmale

Filterbank

• Berechnung von binären Vektoren:

Aus [Smith96]
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Filter

1. Laws Filter (Laws 1980)

• Separable Filter (5x5)

nach [Randen 99]
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Filter

2. Ring and wedge (Keil) (Coggins et al. 1985)

• Extraktion typischer Merkmale durch Summation 

über Bereiche im Frequenzraum:
–Ringförmig (Bandpaß)

–Sektorenweise (Richtungsabhängig)

nach [Randen 99]
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Filter

Ring and wedge filters

nach [Randen 99]
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Filter

3. Gabor-Filter

• Gaussförmige Bandpassfilter

• Zuerst von D. Gabor zur kombinierten Zeit-Frequenzanalyse 

eingesetzt

• Können definierte Spektralbereiche aus der 

Ortsfrequenzebene herausfiltern.

• Menschliche Sehzellen sind zu Gaborfiltern verschaltet.
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Filter

Gabor-Filter

( )
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 
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Filter

Gabor-Filter
( )( ) ( )

( )( ) ( )

2 2
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Filter

Fouriertransformierte des Gaborfilters:

( )

( )
2 2

2 22 2 2,

1
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Filter



y x 

f



y x 

Fouriertransformierte des Gaborfilters
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Filter

Fouriertransformierte des Gaborfilters - Beispiele



Andreas Schilling   - Bildverarbeitung I 60

24.01.2019

Filter

Fouriertransformierte des Gaborfilters - Beispiele
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Filter

Gabor-Filter

• Oft werden  Quadraturfilterpaare benutzt (90°

Phasenverschiebung)

• Dann kann die Gesamtfrequenzantwort als als Summe der 

Quadrate der Einzelanworten berechnet werden.
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Filter
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Filter

Dyadische Gabor-Filter-Bank [Jain et al. 1991]

• versch. Gabor-Filter mit Frequenzen jeweils im 

Verhältnis 1:2

• horizontal:

• andere Versionen durch

Drehung des Koordina-

tensystems.

( ) ( )

2 2

2 2

1

2

0, cos 2x y

k l

h k l e f k
 



 
 − +
 
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Filter

4. Wavelet-basierte Signaturen

• Betrachtet werden Teilbilder Dn
i oder

• Teile von Teilbildern
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Filter

Wavelet-basierte Signaturen (äquivalent zu Filterung)

• Energie eines Subimage Dn
i ist definiert als:

• Alternativ MD-signatures (mean deviation):

( )( )
2

,

1
,i i

n n j k

j k

E D b b
N

= 

( )
,

1
,i i

n n j k

j k

MD D b b
N

= 
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Filter

Wavelet-basierte Signaturen

• Cooccurrence signatures:
–Cooccurrence Matrizen für Teilbilder Dn

i oder Teile davon.

–d kann konstant gewählt werden, da Abtastung von scale 

abhängt
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Filter

Powerspektrum und wavelet-basierte Signatur

Aus [Rubner98]
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Filter

Wavelet-Filterbank

Aus [Smith96]
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Filter

Ergebnisse

Aus [Smith96]
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Filter

Ergebnisse

Aus [Smith96]
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