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Raum-zeitliche Segmentierung von natlrlichen Objekten in
stark verdeckten Szenen

CORINNA HARMENINGl, JENS-ANDRE PAFFENHOLZ? & CLAUS BRENNER®

Wir prasentieren ein Verfahren zur raum-zeitlichen Segmentierung von Gurkenbléttern. Die
raumliche Segmentierung erfolgt mit Hilfe eines zweistufigen Bottom-Up-Ansatzes, indem
zunachst eine graphbasierte Vorsegmentierung durchgefiihrt und diese mit Hilfe eines
statistisch basierten Region-Mergings verbessert wird. Flr die anschliefende Segmentierung
der zeitlichen Dimension wird ein auf Dynamic Time Warping basierender Shape-Matching-
Algorithmus verwendet. Das Verfahren ist in der Lage komplexe, hochverdeckte 3D-Szenen
Zu segmentieren.

1 Einleitung

In der Pflanzenforschung gewinnt die Phanotypisierung von Pflanzen, d. h. die Bestimmung der
auleren Gestalt einer Pflanze, stetig an Bedeutung: Durch ein besseres Verstandnis der
Auswirkungen von &ulleren Einflissen auf das Erscheinungsbild einer Pflanze soll auf lange
Sicht der Ertrag von Nutzpflanzen gesteigert werden. Bestehende Ph&notypisierungsverfahren
sind charakterisiert durch eine manuelle, nicht bertihrungsfreie Messung und weisen somit einen
hohen Arbeitsaufwand auf (KAHLEN & STUTZEL, 2007). Eine automatische und beriihrungsfreie
Erfassung von Pflanzen wird u. a. von PAFFENHOLZ & HARMENING (2014) vorgeschlagen. Die
Autoren setzen ein laserscannerbasiertes Multi-Sensorsystem ein, um eine zeitlich und rdumlich
hochaufgeloste 3D-Punktwolke flr die Phanotypisierung bereitzustellen. VVoraussetzung fiir die
automatische Auswertung der Punktwolke ist eine raum-zeitliche Segmentierung der zundchst
ungeordneten Punktwolke, die den Schwerpunkt dieser Veroffentlichung darstellt.

2 Raumliche Segmentierung

2.1 Definition der Segmentierung

Das Ziel einer Segmentierung ist die Partition einer ungeordneten Menge von Punkten in
disjunkte, zusammenhangende Teilmengen, sodass Punkte innerhalb einer Teilmenge &hnliche
Eigenschaften aufweisen, wahrend sich die Punkte verschiedener Teilmengen in ihren Eigen-
schaften unterscheiden. Fur die Phanotypisierung ist die Segmentierung in einzelne Pflanzen-
organe wichtig. Die besondere Schwierigkeit einer solchen Segmentierung besteht zum einen in
den stark variierenden Erscheinungsformen von Pflanzen sowie zum anderen in ihrer komplexen
Struktur, die zu Verdeckungen und sich bertihrenden Blattern fiihrt.
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Aufgrund dieser Schwierigkeiten ist eine Verwendung von generischen Segmentierungsalgo-
rithmen in der Regel nicht ausreichend; stattdessen muss die Segmentierung in Hinblick auf das
spezielle Problem der Pflanzensegmentierung ausgelegt werden. Wir verwenden fir die Losung
des rdumlichen Segmentierungsproblems ein zweistufiges Verfahren, das sich aus einem graph-
basierten Bottom-Up-Ansatz und einem darauf aufbauenden, statistisch basierten Region-
Merging zusammensetzt.

2.2 Graphbasierte Vorsegmentierung

Grundlage fiir die Durchfiihrung einer Segmentierung ist die Definition eines Ahnlichkeits-
males. Da insbesondere sich beriihrende Blatter die Schwierigkeit in der Pflanzensegmentierung
darstellen und diese sich in ihren spektralen Eigenschaften sehr &hnlich sind, wird im Folgenden
auf der Basis geometrischer Merkmale segmentiert. Eine solche Segmentierung wird jedoch
dadurch erschwert, dass die geometrischen Eigenschaften wie z. B. die Krummung oder die
Normalenrichtung innerhalb eines Blattes sehr stark variieren kénnen. Aus diesem Grund bietet
sich die Verwendung eines adaptiven Segmentierungskriteriums an, wie es z.B. von
FELZENSZWALB & HUTTENLOCHER (2004) fur die Bildsegmentierung vorgeschlagen wird.

2.2.1 Segmentierung der 3D-Punktwolke

Der Algorithmus von FELZENSZWALB & HUTTENLOCHER (2004) fuhrt die Segmentierung graph-
basiert durch und gruppiert die Knoten v; € V eines Graphen G = (V, E) nach einem Ahnlich-
keitsmaf, welches sich in den Kantengewichten wj; der ungerichteten Kanten ej; = {v;, v;} wider-
spiegelt. Der Algorithmus arbeitet nach dem Bottom-Up-Prinzip, sodass in einem Initialisie-
rungsschritt zundchst jeder Knoten des Graphen als ein individuelles Segment aufgefasst wird.
Aufbauend auf dieser Startsegmentierung wird eine aufsteigend sortierte Kantenliste aufgestellt
und fir jede Kante untersucht, ob die beiden durch sie verbundenen Segmente durch eine
Objektgrenze voneinander getrennt werden. Nach FELZENSZWALB & HUTTENLOCHER (2004) ist
dies der Fall, wenn sich die beiden Segmente in ihren Eigenschaften starker unterscheiden, als
die Eigenschaften innerhalb der Segmente variieren. Beeinflusst werden kann das Ergebnis der
Segmentierung durch das Einfiihren einer Schwellwertfunktion z(C), in deren Berechnung die
GroRe des Segmentes |C| sowie eine zu Beginn der Segmentierung zu wéhlende Konstante k

einflieRen:
k

7(C) = o

1)

Kleine k filhren zur einer Uber-, groRe zu einer Untersegmentierung. Die Ubertragung dieses fir
die Bildsegmentierung entwickelten Ansatzes auf das Segmentierungsproblem einer 3D-
Punktwolke erfordert die Definition von Nachbarschaften, die mit Hilfe einer Radiussuche
erfolgt. Um die Hauptschwierigkeit der Pflanzensegmentierung — die Trennung zweier sich
beriihrender Blatter — 16sen zu konnen, wird als AhnlichkeitsmaB und damit als Kantengewicht
die Anderung der lokalen Normalenrichtung n verwendet, mit deren Hilfe die Ubergénge zweier
sich beruhrender Oberflachen detektiert werden konnen:
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Mit einer geeigneten Wahl des frei zu wahlenden Parameters k ist es nun maoglich, eine Segmen-
tierung zu erhalten, die frei von Untersegmentierungen ist. Aufgrund der Tatsache, dass die
Anderung der Normalenrichtung innerhalb eines Blattes groBer sein kann als zwischen zwei sich
beriihrenden Blattern, schlieBt eine solche Wahl jedoch zwangslaufig das Auftreten von Uber-
segmentierungen ein (siehe Abb. 1). Um aufbauend auf den Segmentierungsergebnissen eine
zufriedenstellende Phénotypisierung durchfuhren zu kénnen, missen im Anschluss Regionen
vereinigt werden.

2.3 Statistisch basiertes Region-Merging

Unter der gegebenen Voraussetzung, dass das Ergebnis der Vorsegmentierung keine Unterseg-
mentierungen enthdlt, muss in einem Nachbearbeitungsschritt beurteilt werden, ob zwei
benachbarte Segmente dasselbe Blatt beschreiben. Fir diese Beurteilung werden zwei Ansétze
herangezogen, die im Folgenden vorgestellt werden.

2.3.1 Oberfachenbasierter Ansatz

Ein Ansatz zum oberflachenbasierten Region-Merging, welcher beurteilt ob zwei benachbarte
Segmente dieselbe Oberflache beschreiben, wird von ALENYA ET AL. (2011) vorgeschlagen.
Ausgangspunkt fiir eine solche Beurteilung stellt ein Mastersegment dar, welches die tatsach-
liche Form und GroRe eines Blattes bereits relativ gut wiedergibt. Zu diesem Mastersegment
werden Uber eine rdumliche Nachbarschaftssuche maogliche Merging-Partner bestimmt und
anschlief’end durch eine ausgewahlte Untermenge dieses Mastersegmentes sowie durch das aus
der Untermenge und dem zu untersuchenden Nachbarsegment zusammengesetzte Segment die
besteinpassenden Oberflachen zweiten Grades bestimmt. Als funktionales Modell wird der
Zusammenhang

z=ax?*+by’+cx+dy+e (3)

gewahlt, dessen Verbesserungsquadratsumme im Zuge einer Ausgleichung minimiert wird. Die
Beurteilung, ob die beiden geschatzten Oberflachen identisch sind, erfolgt mit einem
Hypothesentest, mit Hilfe dessen die geschétzten Parameter auf Gleichheit getestet werden.

2.3.2 Kantenbasierter Ansatz

Aufgrund der auftretenden Knicke innerhalb eines Blattes und der damit verbundenen starken
Anderung der beschriebenen Oberflache kann nicht immer ein zufriedenstellendes Ergebnis
erzielt werden, weshalb zusétzlich ein kantenbasiertes Region-Merging durchgefuhrt wird. Die
Motivation fur einen solchen kantenbasierten Ansatz liegt in der Blattform begriindet: Diese
fuhrt dazu, dass die Grenzkanten zweier Segmente, die dasselbe Blatt beschreiben, Uber eine
gewisse Distanz dieselbe Raumkurve beschreiben, wahrend sich die Grenzkanten zweier
Segmente, die nicht demselben Blatt angehdren, deutlich unterscheiden. Der erste Schritt eines
solchen kantenbasierten Region-Mergings besteht in der Identifikation der Randpunkte eines
Segmentes, die mit Hilfe einer Variante des Douglas-Peucker-Algorithmus durchgefihrt wird
(fir Details siehe HARMENING (2013)). Uber eine raumliche Nachbarschaftssuche konnen in
einem zweiten Schritt fir zwei benachbarte Segmente die entsprechenden Punkte der
Grenzkanten bestimmt und durch diese Grenzkanten die besteinpassenden Raumkurven ermittelt
werden. In dieser Veroffentlichung werden aus diesen Raumkurven Oberflachen zweiten Grades
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konstruiert, deren Parameter analog zum oberflachenbasierten Ansatz mit Hilfe eines Hypo-
thesentests auf Gleichheit getestet werden.

2.3.3 Ergebnisse des Region-Mergings

Das Ergebnis des Region-Mergings ist anhand eines beispielhaft ausgewéhlten Blattes in Abb. 2
zu sehen. Die blau dargestellte Punktmenge entspricht dem Mastersegment, welches die
Blattform schon relativ gut wiedergibt. Fur alle grin dargestellten Punktmengen fallt der
Hypothesentest beider Ansatze negativ aus, wéahrend die rot eingefarbten Segmente dem Master-
segment aufgrund des oberflachenbasierten Ansatzes zugeordnet werden. Diese Zuordnung fiihrt
zu einer Schlieung von Kkleineren Licken. Die deutlich starkere Verbesserung der Vor-
segmentierung erfolgt jedoch aufgrund des kantenbasierten Ansatzes, der die in Abb. 2 gelb
eingefarbten Punkte als dem Mastersegment zugehorig erkennt. Als Konsequenz daraus ergibt
sich ein ann&hernd vollstandig segmentiertes Blatt, das nur noch in geringem Male uber-
segmentiert ist.

2.4 Ergebnisse der raumlichen Segmentierung

Das Gesamtergebnis der rdumlichen Segmentierung ist fiir eine beispielhaft ausgewahlte
Gurkenpflanze in Abb. 3 zu sehen. Im Vergleich zum Ergebnis aus der Vorsegmentierung sind
die Gurkenblatter nun im GroRen und Ganzen vollstdndig segmentiert, ohne dass Unter-
segmentierungen auftreten. In vereinzelten Fallen kommt es — bedingt durch ungtinstige Punkt-
dichten — zu Ubersegmentierungen; insgesamt bildet dieses Ergebnis jedoch eine gute Grundlage
fur die Phanotypisierung. Zu beachten ist, dass das Ergebnis sehr stark von der Qualitat der
Vorsegmentierung abhdngt, in der gewahrleistet sein muss, dass keine Untersegmentierungen
auftreten. Aus diesem Grund ist eine sorgfaltige Wahl der Konstante k in Gleichung (1)
notwendig, die einen grofRen Einfluss auf das Ergebnis der VVorsegmentierung besitzt.

Abb. 1: Vorsegmentierung  Abb. 2: Ergebnis des Region-Mergings Abb. 3: Endergebnis

3 Zeitliche Segmentierung

Fur den Fall, dass nicht nur geometrische Merkmale einer Pflanze, sondern auch Veréanderungen
uber die Zeit bestimmt werden sollen, mussen im Anschluss an die rdumliche Segmentierung
zwischen den zu unterschiedlichen Zeitpunkten erfassten Datensatzen zeitliche Bezlige herge-
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stellt werden. Fur dieses Tracking Uber die Zeit bietet es sich an, ein Shape-Matching-Verfahren
zu verwenden, welches korrespondierende Segmente Uber die Form identifiziert. Motiviert wird
diese Vorgehensweise durch den Effekt, dass ein Segment sich von einer rdumlichen Seg-
mentierung zur zeitlich nachsten aufteilen kann (siehe Abb. 4), und die Form — anders als z. B.
der Schwerpunkt und die GrolRe des Segmentes — von diesem Effekt grofitenteils unbeeinflusst
bleibt. BRENDEL & ToDOROVIC (2009) schlagen fiir ein solches Shape-Matching ein auf Dynamic
Time Warping basierendes Verfahren vor, das auch in dieser Arbeit die Grundlage fir die
zeitliche Segmentierung bildet.

3.1 Shape-Matching mit Hilfe des Dynamic Time Warping

Beim Dynamic Time Warping (DTW) handelt es sich urspriinglich um ein Verfahren aus der
Spracherkennung, dessen Ziel es ist, zwei Sequenzen X = (X1, X2, ... Xp) und Y = (Y1, Y2, ... ¥Ym)
bestmoglich zur Deckung zu bringen. Neben den beiden Sequenzen wird auRerdem eine
Kostenfunktion c(x;, y;) bendtigt, die ein Mal fur den Aufwand darstellt, um X und Y zur
Deckung zu bringen. Gesucht ist diejenige Transformation, die von allen mdglichen den
geringsten Aufwand erfordert. Hierbei handelt es sich um ein Optimierungsproblem, das mit
Hilfe der dynamischen Programmierung geldst wird (MULLER, 2007).

Bei einem auf DTW basierenden Shape-Matching-Verfahren werden die Rander der Segmente
als Sequenzen aufgefasst und die Ahnlichkeit zweier solcher Sequenzen mit Hilfe des DTW
beurteilt. Da es sich in diesem Fall zunachst um zyklische Sequenzen handelt, mussen diese in
einem ersten Schritt an einer geeigneten Stelle aufgetrennt werden. Unter den beiden Annahmen,
dass die Positionen der einzelnen Blatter von einer Aufnahme zur né&chsten anndhernd erhalten
bleiben und dass auch die Form der Blatter ahnlich bleibt, werden die Segmente einer der
Aufnahmen als Templates aufgefasst und Uber die Radiussuche in den anderen Aufnahmen
maogliche Korrespondenzen zu den Templates gesucht. Nachdem fiir jede mogliche
Korrespondenz aus den Gesamtkosten des DTW cprw und aus den Sequenzlangen ny und n; die
normierten Warping-Kosten

— CDTW
C - —_—— 4
brw min (nq,n3) ( )

berechnet worden sind, kann prinzipiell das Segment mit den minimalen Kosten als gesuchte
Korrespondenz ausgewéhlt werden. Um gleichzeitig den Effekt der Aufteilung zu beheben,
werden zusatzlich die Kosten von zusammengesetzten Segmenten bestimmt und dabei nach-
einander die Segmente aller Aufnahmen als Templates interpretiert. Aus der entstehenden Liste
von moglichen Korrespondenzen werden anschlieend die bestpassenden Korrespondenzen in
einem gierigen Algorithmus ausgewahit.

3.2 Ergebnisse der zeitlichen Segmentierung

Die Ergebnisse der zeitlichen Segmentierung sind in Abb.5 zu sehen. Neben einem
erfolgreichen Tracking Uber die Zeit, mit Hilfe dessen alle korrespondierenden Segmente
identifiziert werden kénnen, erfolgt auRerdem durch die Beseitigung von Ubersegmentierungen
eine Verbesserung der urspringlichen rdumlichen Segmentierung. Ebenso wie bei der rein
raumlichen Segmentierung muss jedoch auch an dieser Stelle garantiert sein, dass die Ausgangs-
segmentierungen nicht untersegmentiert vorliegen.
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Abb. 4: Aufteilung eines Segmentes Abb. 5: Ergebnis der zeitlichen Segmentierung

4 Zusammenfassung und Ausblick

Wir haben ein mehrstufiges, raum-zeitliches Segmentierungsverfahren vorgestellt, welches die
einzelnen Organe einer Pflanze in hochverdeckten Szenen identifiziert und Gber die Zeit verfolgt.
Ausblickend bliebt festzuhalten, dass insbesondere der oberflachenbasierte Region-Merging-
Ansatz verbessert werden kann: Bislang wurde fur die Modellierung der Blattoberflachen ein
relativ einfaches Modell einer Flache zweiten Grades verwendet. Bessere Ergebnisse sind zu
erwarten, wenn fir die Modellierung Freiformflachen wie z. B. NURBS herangezogen werden.
Weiterhin  bietet sich die Nutzung von Gestalt-Prinzipien an, beispielsweise die
Berlcksichtigung von Blattsymmetrien.
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