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Zusammenfassung

Diese Arbeit behandelt das Problem des algorithmischen Verstehens eines einzelnen gegebe-
nen Bildes, bei dem jeder Pixel einer semantischen und geometrischen Klasse zugewiesen wer-
den soll, die erkldrt, was dieser Pixel darstellt. Dazu wird ein Verfahren von Gould et al.
[6] beschrieben und diskutiert, das mittels einer gegebenen Datenbank von Trainingsbildern
die Beziehungen zwischen Objektregionen erlernt und das Bild in entsprechend klassifizierte
Regionen unterteilt. Das gelernte Modell wird dabei als Energiefunktion beschrieben, welche
die Ergebnisse mehrere Klassifikatoren zusammenfasst und bei der Segmentierung durch ver-
schiedene Anderung der Zuordnung zwischen Pixeln und Regionen optimiert wird. Zudem wird
erklért, wie aus dieser Segmentierung ein scheinbar realistisches 3D-Modell der Szene erzeugt
werden kann.

Inhaltsverzeichnis
1 Einfiihrung
2 Verwandte Literatur

3 Formalisierung des Problem
3.1 Enmergiefunktion . . . . . . . . . ..
3.2 Beschreibung des Aussehen . . . . . . . . ... Lo
3.3 Potential des Horizont . . . . . . . . . . . .
3.4 Potential einer Region . . . . . . .. ... oo
3.5 Potential benachbarter Pixel . . . . . . .. .. . o 0oL
3.6 Potential benachbarter Regionen . . . . . . .. ... ... .. 0L

4 Trainingsphase
4.1 Position des Horizonts . . . . . . . . . .. L
4.2 Regionenklassifikatoren . . . . . . . . . ...

5 Anwendung
5.1 Segmentierung . . . . . ... e e
5.2 3D-Rekonstruktion . . . . . . . ...

6 Vergleich
6.1 Datensétze und Vergleichsmodelle . . . . . .. ... ... .. L.
6.2 Vergleich der Segmentierung . . . . . . . . ... Lo
6.3 Vergleich der Rekonstruktion . . . . . . ... . ... ... oL
6.4 Bilder . . . . . ..

7 Fazit

ENTEN IEN oIS, BITSGTN

co Qo

10

12
12
13
14
15

16



A Verwendete Methoden 16

Al
A2
A3
A4
A5
A6
AT
A8

Gauflscher Maximum Likelihood . . . . . ... ... . ... ... ... ....... 16
Entropie . . . . . ..o 17
Multiclass logistic regression classifier . . . . . .. .. ... .. L 0L 17
Agglomerierendes hierarchisches Clustern . . . . . .. ... ... .. ... ..... 17
Mean-Shift . . . . . . .. 18
Conditional Random Field (CRF) . . . .. ... .. ... .. ... ......... 18
Iterated Conditional Modes (ICM) . . . . . . . ... ... ... . .. ..... 19
Belief propagation . . . . . . ..o L 19



1 Einfiihrung

Die Segmentierung in konsistente und sinnvolle Regionen behandelt ein Problem, dessen um-
gangssprachliche Formulierung fiir die meisten Leute trivial klingt. Es ist ein bestimmtes Bild
gegeben, und man stellt die einfache Frage: Was ist darauf zu sehen?

Ein Mensch, der es betrachtet, erkennt sofort, wo im Bild, welche Objekte dargestellt sind;
ein Computer dagegen ist ratlos. Frithere Versuche, diese Frage zu beantworten, haben zu den Ge-
bieten der Objekterkennung und Segmentierung gefiihrt. Aber eine reine Objekterkennung verlauft
iiblicherweise lokal: Ein bestimmtes Objekt oder eine bestimmte Objektklasse wird im Bild gesucht,
und alle Stellen markiert, an denen es sich befinden kénnte. Dies fiihrt jedoch prinzipiell nur zu
16chrigen Informationen iiber ein Bild und kann nicht als wirkliches Verstehen betrachten wer-
den, da der Grofiteil des Bildes, der das gesuchte Objekt nicht enthélt, als unbekannt oder »da
ist nichts<-markiert wird, obgleich natiirlich auf jeden Pixel etwas abgebildet wurde. Auch die
Kombination mehrerer, separater Objektdetektoren 16st das Problem nicht wirklich, da stets nicht-
klassifizierte Pixel iibrigbleiben. In gewisser Weise verschirft eine solche Kombination das Problem
sogar, da ein einzelner Pixel dabei zu mehreren Objekten gezéhlt werden kann. Zudem ist es haufig
nicht moéglich Objekte lokal zu erkennen, ohne bereits Wissen iiber die dargestellte Szene zu be-
sitzen. Zum Beispiel kann eine runder Fleck weifler Pixel auf einem Tisch durchaus eine liegende
Untertasse sein, am Himmel dagegen handelt es sich mit groBerer Wahrscheinlichkeit um eine
Wolke.

Dagegen verstehen traditionelle Segmentierungsverfahren, obgleich sie das gesamte Bild betra-
chten und keine Pixel ignorieren, iiberhaupt nichts von der Szene. da sie nur #hnlich aussehende
Pixel zusammenfassen. Trotzdem sind diese Verfahren niitzlich, denn um die gesamte Semantik
eines Bildes zu verstehen, benttigt man gréflere Regionen, in denen man Objekte erkennen kann,
da einzelne Pixel mehrdeutig sind.

Ein Algorithmus, der die eingangs gestellte Frage beantworten will, muss also eine Kombination
von Segmentierung und Objekterkennung darstellen, die das Bild in Regionen unterteilt und fiir
jede Region erkennt, welches Objekt sie enthélt.

Eine solche, rein semantische Klassifizierung reicht jedoch im Grunde noch nicht aus, um eine
Szene wirklich zu verstehen, da man dadurch nichts iiber die Anordnung der Objekte gelernt hat.
Es wére daher wiinschenswert, wenn ein solcher Algorithmus jeder Region auch eine geometrische
Klasse zuweist, die angibt, wie das Objekt geformt oder ausgerichtet ist. Es ist zu erwarten, dass
ein solches geometrisches Wissen auch die Genauigkeit der semantischen Klassifizierung verbessert,
da beispielsweise zwei vertikal ausgerichtete, sich im Bild iiberlappende Objekte wahrscheinlich
hintereinander stehen, wihrend eine Uberlappung bei einem horizontalen und einem vertikalen
Objekt eher bedeutet, das letzteres auf ersterem steht.

Es ist aber schwer zu entscheiden, welche Region von Pixel ein einzelnes Objekt darstellt.
Ein mogliches Objekt kann némlich aus vielen kleinen Einzelheiten mit sehr unterschiedlichem
Aussehen bestehen, andererseits kann eine kleine Gruppe von Pixeln auch ein weit entferntes
Objekt darstellen. Auch Licht und Schatten kénnen das Aussehen eines Objektes verfilscht haben,
oder ein Objekt kann durch Uberdeckungen nur teilweise sichtbar sein.

Es ergibt sich also eine weitere Frage: Woher kann der Algorithmus wissen, wie (bestimmte)
Objekte aussehen?

Eine préazise mathematische Beschreibung eines Objekts, die fiir einige gegebene Pixel die ex-
akte Wahrscheinlichkeit, ein solches Objekt zu sehen, berechnet, scheint nicht moglich zu sein;
und wenn doch, ist sie eher unpraktisch, vor allem wenn man weitere Objektklassen hinzufiigen
will. Stattdessen muss das Verfahren in der Lage sein, aus mehreren Trainingsbilder, in denen die
entsprechenden Objektklassen markiert sind, selbststéindig zu lernen, wie die Objekte aussehen
miissen.

Das Problem lisst sich also folgendermaflen zusammenfassen: Es ist eine Menge von Bildern
gegeben, in denen jeder Pixel geméfl dem menschlichen Szenenverstédndnis mit einer semantischen
und geometrischen Klasse markiert ist. Diese Trainingsbilder miissen nun von einem Algorithmus
analysieren werden, um zu lernen, wie die Objekte einer Klasse aussehen. Anschlieffend muss der
Algorithmus in einem neuen Testbild fiir jeden Pixel ermitteln, zu welchen beiden Klassen dieser



am wahrscheinlichsten gehort.

Die restliche Arbeit, stellt nun das von Gould et al. entwickelte Verfahren[6] zur Losung dieses
Problems vor. Im néchsten Abschnitt werden kurz dhnliche Paper aufgezéhlt; in Abschnitt 3 wird
beschrieben, wie Gould et al. das Problem formalisieren; in Abschnitt 4, wie ihr Algorithmus die
notigen Daten erlernen kann und in Abschnitt 5, wie die gelernten Daten verwendet werden, um ein
Bild zu segmentieren und als 3D-Objekt darzustellen. Schliellich wird das Verfahren in Abschnitt
6 mit anderen Verfahren verglichen und in Abschnitt 7 eine Schlussfolgerung gezogen.

2 Verwandte Literatur

Es gibt bereits einige Paper, in denen Verfahren vorgestellt werden, die einzelne Bilder global
in semantisch oder geometrisch klassifizierte Regionen segmentieren. Die bisherigen Algorithmen
verwenden aber {iblicherweise entweder nur semantische oder nur geometrische Klassen, so dass
Gould et al. die ersten sind, deren Algorithmus Zusammenh#nge zwischen der Geometrie und der
Semantik eines Bildes ausnutzen kann.

Eine der wichtigsten Arbeiten zur Zerlegung von Bildern in semantische Klassen stammt von
Jamie Shotton [18]. Dort wird zum einen ein Textonfeaturevektor, welcher das Aussehen eines Pix-
els beschreibt, und zum anderen ein CRF-Modell, welches daraus fiir jeden Pixel eine semantische
Klasse berechnet, vorgestellt. Von ihm {ibernimmt Gould den Textonfeaturevektor.

Christian Wojek kombiniert ein klassisches CRF-Modell, das jedem Pixel eine semantische
Klasse zuweist, mit einem HOG-Objektdetektor[20], wodurch sich die Ergebnisse beider Verfahren
verbessern. Damit beschiiftigt er sich allerdings mit einer leicht anderen Forschungsrichtung als
Gould, da sich sein Verfahren auf das praktische Erkennen bestimmter Objektklassen konzentri-
ert, anstatt zu versuchen, alle Klassen gleich gut zu erkennen. Er arbeitet zudem bevorzugt mit
Videoaufnahmen, obgleich sein Algorithmus auch auf Einzelbilder angewandt werden kann.

Eine weitere Arbeit, die semantische Klassifizierung behandelt, stammt von Gould selber[5].
Dort werden die Pixel noch nicht in geometrische Klassen unterteilt, sondern fiir jede semantische
Klasse wird die zweidimensionale, relative Position zu anderen Klassen gelernt, wie beispielsweise
dass Autos iiber der Strafle, anstatt unter ihr fahren. Sein damaliges Verfahren zerlegt das Bild in
Superpixel, erstellt dann eine erste Hypothese iiber die vorhandenen Klassen aus dem Aussehen der
Pixel, berechnet daraus die wahrscheinlichsten Positionen fiir die Klassen, und daraus wiederum
eine neue Klassifizierung der Superpixel.

Der geometrische Aspekt der Segmentierung wurde vor allem von Derek Hoiem [8][9][10] unter-
sucht. Sein Algorithmus zerlegt das Bild ebenfalls in Superpixel, welche dann zu Regionen zusam-
mengefasst werden und nach einer von drei méglichen geometrischen Klassen klassifiziert werden.
Zusétzlich zu den drei Hauptklassen wird jeder Region eine von fiinf geometrischen Unterklassen
zugewiesen, welche, obgleich geometrische Klassen, sehr den von Gould verwendeten semantischen
Klassen &hneln.

Hoiem et al. beschreiben auch ein Verfahren zur automatischen 3D-Rekonstruktion einer Szene
aus der dazugehorigen geometrischen Segmentierung|[7]. Dabei wird jede Region als flache Ebene
im 3D-Raum betrachtet, deren Position und Orientierung aus dem im Bild sichtbaren Schnitt der
Regionsebene mit einer festgelegten Grundebene berechnet werden kann. Dieses Verfahren wird
mit minimalen Anderungen von Gould et al. iibernommen, allerdings integrieren sie den Horizont,
der der Fluchtlinie der Grundebene entspricht, in ihr Segmentierunsmodell, anstatt wie Hoiem die
Horizontposition nachtriglich aus parallelen Linien zu ermitteln.

3 Formalisierung des Problem

3.1 Energiefunktion

Das Ziel einer Segmentierung ist es, das Bild, eine Menge von Pixeln, in mehrere disjunkte Regionen
zu zerlegen, also jeden Pixel p einer Region R, zuzuordnen.



Um die Qualitét einer solchen Segmentierung bewerten zu kénnen, wird in [6] eine Energiefunk-
tion konstruiert, die gegebenen Pixel- und Regionseigenschaften eine Energie zuordnet, und die ihr
Minimum bei einer als optimal gelernten Segmentierung annimmt. Als einen zusétzlichen Param-
eter fiigen sie die Position des Horizonts hinzu, der das Erkennen der dreidimensionalen Position
eines Objektes im Bild vereinfachen soll.

Da die berechnete Segmentierung eine geometrisch sinnvolle Bedeutung besitzen soll, muss fiir
jede Region ermittelt werden, was sie eigentlich darstellt. Dazu wird jeder Region r eine semantische
Objektkategorie S, und geometrische Klasse G, zugewiesen. In [6] haben sie sich entschieden,
zwischen den achten Objektkategorien Gras, Berg, Wasser, Himmel, Strafle, Baum, Gebdude und
Vordergrund zu unterscheiden, sowie als geometrische Klasse G, die drei Ausrichtungen horizontal,
vertikal oder Himmel zu erlauben!.

Sie wéhlen diese Klassen, da sie sich nur mit Landschaft-/Auflenfotos beschiftigen, wo vor
allem Objekte dieser Klassen auftreten. Die Klasse Vordergrund sollte dabei allerdings besser
>sonstiges< genannt werden, da sie im Grunde alle Objekte zusammenfasst, die zu keiner der
anderen Klassen gehoren.

Beim Horizont gehen sie davon aus, dass die Kamera nicht um die Blickachse rotiert ist, so
dass der Horizont parallel zur x-Achse des Bildes ist und vollstindig durch seine y-Koordinate v/*
beschrieben wird.

Mit den oben erwihnten Parametern, dem Bild I, dessen genauer analysierten Aussehen A, den
gelernten Parametern 6 und der Anzahl der Regionen K, definieren sie nun die Energiefunktion
folgendermaflen:

E(R,S,G,Av"* K|I,0) = v
+ ehorizonwhm‘izon(vhz) (2)
+ gregion Z ﬂ}:egion(sr’ Gra th; A’r‘g Pr) (3)
+ gpai'rz fgir(SmeS&GS;AT’PWAS’PS) (4)
+ gboundary Z w;ggundary (Rp, Rq; Qp, aq) (5)

pq

Dabei sind die 1 gelernte Klassifikatoren, die # den Klassifikatoren zugeordnete Gewichte, r, s
die Indizes einer Summe iiber Regionen, p,q Indizes einer Summe iiber benachbarte Pixel und
P, = {p|R, = r} alle Pixel einer Region r.

3.2 Beschreibung des Aussehen

Das Aussehen A besteht aus dem Aussehen der Pixel o, und dem Aussehen der Regionen A,.

Fiir jeden Pixel p ist o, ein Vektor, der aus der Verkettung eines 17-dimensionalen Texturvektors
mit einem 11-dimensionalen Klassifizierungsergebnisvektor entsteht.

Der Farb/Texturvektor wurde von [18] iibernommen, die ihn im Prinzip wiederum von [19]
iibernommen haben, und beschreibt die durchschnittliche Farbe um den Pixel herum sowie die
Stérke vorhandener Kanten und Ecken. Konkret werden dabei drei Gauffilter, vier Laplacefilter
und vier Ableitungen des Gauffilters auf das Bild im CIE Lab Farbmodell angewandt, und die
Ergebnisse fiir jeden Pixel im dazugehorigen Vektor gespeichert. Jeder der drei Gauffilter mit
o € {1,2,4} wird auf jeden der drei Lab-Kanile angewandt, wihrend die Laplacefilter mit o €
{1,2,4,8} und die Ableitungen nach x und y mit o € {2,4} nur fiir den Luminanzkanal verwendet
werden (siehe Abbildung 1).

Fiir jeden Pixel wird zudem gespeichert, wie grof3 aus rein lokaler Sicht die Wahrscheinlichkeit
ist, dass er zu einer bestimmten Klasse gehort. Dazu ergénzen sie den Texturvektor, um die Log-

1Himmel ist sowohl eine semantische Klasse als auch eine geometrische Klasse, da der Himmel ausgedehnt ist
und keine feste Richtung wie horizontal oder vertikal hat.
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Abbildung 1: (ungefdhre) Filterbank fiir den 17-dimensionalen Texturvektor [17]

=
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itergebnisse von Klassifikatoren, die zuvor separat fiir jede der acht semantischen und drei ge-
ometrischen Klassen gelernt wurden, angewandt auf die Texturvektoren in der Umgebung von
Pixel p. Konkret wird fiir jedes Feature im Texturvektor der Durchschnitt und die Varianz dieses
Features in je einem 5x5-Fenster um den Pixel und um die acht an diesen Pixel angrenzenden
Pixel zusammen mit dem Texturvektor und der y-Koordinate von Pixel p zu einem insgesamt
324-dimensionalen Vektor kombiniert, auf den dann die Klassifikatoren angewandt werden (siehe
Abbildung 2). Gelernt werden diese Klassifikatoren auf den entsprechenden 324-dimensionalen
Vektoren aller Pixel in allen Bilder mit dem GentleBoost-Verfahren mit zweimal verzweigenden
Entscheidungsbdumen als schwachen Lernern.

Abbildung 2: Beispiel mit iibertriebenen Abstédnden fiir die Platzierung der Fenster beim Ermitteln
der lokalen Fenster um einen Pixel herum.

Das elementare Aussehen einer Region modellieren sie als Gaufiverteilung des Aussehen der
Pixel, das heifit mathematisch: Fiir jede Region r ist A, = (u2, ) der Mittelwert p2 € R?® und
die Varianz o € R?5?2% der mehrdimensionalen Gaufiverteilung iiber alle Pixel P, dieser Region.

Diese statistische Beschreibung ist robuster als das Betrachten einzelner Pixel, da sie globale
Uberlegungen iiber die Region erméglicht. Durch das Einbinden lokaler Klassifizierungsergebnisse
in den Featurevektor, verlieren sie zudem keine/kaum lokale Informationen, wenn sie die globale
GauBverteilung bilden.

3.3 Potential des Horizont

Bei der Modellierung des Horizonts gehen sie davon aus, dass dessen relative Position unabhéingig
vom eigentlichen Inhalt des Bildes ist, und sie direkt dessen a-priori Wahrscheinlichkeit verwenden
koénnen.

Die relative Horizontposition wird nun durch eine Zahl v"* € [0, 1] dargestellt, deren Potential

in der Energiefunktion die Loglikelihood 1p"erizon (y/#) = —%(vhz*“hz )2 —log(c"*1/27) einer durch

ohz



das Training vorgegebenen Gauflverteilung (u"#, o"*) betrigt.

3.4 Potential einer Region

Das Potential 179%™ entspricht der log-Wahrscheinlichkeit, dass die in der Region enthaltenen
Pixel tatséchlich eine einzelne Region mit der gegebenen Klassifizierung bilden werden, unabhéngig
von allen anderen Regionen. Dieser Wert wird ermittelt, indem das Tupel aus semantischer und
geometrischer Klasse zusammen mit den visuellen Eigenschaften der Region von einem erlernten
Klassifikator bewertet wird.

Fiir die visuellen Eigenschaften extrahieren sie im Grunde drei unterschiedliche Gruppen von
Werten: Als erstes das oben bereits beschriebenen Aussehen A, = (u2, 24) als GauBverteilung des
Aussehens der enthaltenen Pixel und den Normalisierungsfaktor logdet £4 der GauBverteilung.
Diese Werte liefern die direktesten Informationen iiber das Aussehen der Region, wie Farbe oder
Textur.

Als zweite Gruppe von Parametern verwenden sie die globale Gestalt einer Region, das heifit, ob
sie eher klein oder grof}, kompakt oder gestreckt, rund oder eckig ist. Konkret berechnen sie dazu
die normalisierte Regionsgrofe, den Umfang, jeweils das erste und zweite 2 und y-Moment[11],
sowie Fehler bei der Approximation der oberen/unteren Regionsgrenze durch eine Gerade.

Und schliefllich fligen sie den durchschnittlichen Kontrast an der Regionsgrenze und inner-
halb der Region hinzu, da sich eine Region bei einer guten Segmentierung normalerweise von den
benachbarten Region unterscheidet, aber im Inneren homogen ist.

Welche dieser Werte tatséichlich wichtig sind, entscheidet der Klassifikator, wihrend der Train-
ingsphase selbsténdig. Es ist durchaus moglich, dass manche Werte beinahe ignoriert werden, oder
auch nur fiir bestimmte Klassenunterscheidungen wichtig sind.

Schreibt man diese Parameter als ¢,.(4,, P.), die Grofle der Region als N, und den gelernten
Klassifikator als ¢7¢9%™ so ist

w:egion(sr, GT7 th; Ar; Pr) = _Nr log O_region(ST X Gr|¢r(Ara Pr)7 th)

Der Faktor N, bewirkt, dass groflere Regionen auch grofleren Einfluss auf die Energiefunktion
haben und diese annihernd unabhingig von der Zahl der Regionen ist?.

3.5 Potential benachbarter Pixel

Fiir das Potential 1/132“"‘1‘"74 benachbarter Pixel verwenden sie das iibliche Kontrastpotential, das
bewirkt, dass dhnliche, benachbarte Pixel bevorzugt zu derselben Region gehoren. Falls die beiden
Pixel nicht in derselben Region sind, soll sich die Gesamtenergie um einen Wert vergroéfiern, der
mit zunehmender Distanz ihrer Aussehensvektoren exponentiell abfillt, also:
exp(—B7|ay — aql|*) R, # Ry
0 sonst

Dabei erfiillt 5 den Zweck einer Normalisierungskonstante und ist der durchschnittliche Kon-
trast zwischen allen benachbarten Pixeln. Da dieses Potential zudem iiber alle benachbarten Pixel
in unterschiedlichen Regionen summiert wird, ist es insgesamt proportional zur Gesamtlénge aller
Regionsgrenzen, wodurch dieses Potential die Vereinigung unterschiedlicher Regionen fordert.

phoundary (R, Ry; o, o) =

3.6 Potential benachbarter Regionen

YPUT(S, Gy, S, Gg; Ar, P, Ay, Py) ist das Potential zwischen zwei benachbarten Regionen r und
s, also die log-Wahrscheinlichkeit, dass zwei solche Regionen r und s benachbart sind.

Hierbei gehen sie davon aus, dass die semantische und geometrische Klasse weitgehend un-
abhéingig voneinander sind, und somit separate logistische Klassifikatoren fiir S, x S5 und G, x G
erlernt werden kénnen, was das Training natiirlich vereinfacht. Wie im Potential ¥"¢9%°" werden

2Djes sieht man daran, dass bei konstantem o9 dag Potential ohne N, die Zahl der Regionen wire und mit
N, die konstante Zahl der Pixel.



auch hier zusétzliche Eigenschaften ¢, aus den Pixeln der Regionen entnommen. Diese sind die
Differenz zwischen den Schwerpunkten der beiden Regionen, der Anteil der Grenzpixel, bei denen
die Region r iiber s liegt, Lange und Ausrichtung der Grenze, die Abweichung bei einer Approx-
imation der Grenze durch eine Gerade und der Unterschied der Aussehensvektoren normalisiert
mit der Varianz innerhalb der jeweiligen Region.

Die Normalisierung des letzten Parameters soll die Tatsache widerspiegeln, dass im Hintergrund
die Unterschiede zwischen den in Regionen enthaltenen Pixeln und die Unterschiede zwischen
benachbarten Regionen grundsétzlich geringer sind, als bei Vordergrundobjekten.

Die anderen Eigenschaften beschreiben, die relative Lage der Regionen zueinander, beispiel-
sweise, dass Stralen unter Gebduden liegen und die Grenze zwischen ihnen gerade ist. Dadurch,
dass der Anteil der Pixel von r, die iiber denen von s liegen, zu den Parametern gehort, dndern
sich diese durch das Vertauschen von r und s, weshalb das Potential asymmetrisch ist.

Nennt man die gelernten logistischen Klassifikatoren oP*"s und oP%"¢, so ist der Wert von

pair(S. Gy, Ss,Gs; Ar, P, Ag, P5) also

N, n Ny
[nbrs(r)|  |nbrs(s)|

) (log (67775 (S, x Suldrs)) + log (77 (G x Gilére)))

Der Vorfauktor(|nbfyS o+ |nb£‘\{s S(S)‘) soll grofleren Regionen mehr Gewicht geben, ohne dabei die
Anzahl der Nachbarn nbrs(r) zu beriicksichtigen. Die entsprechende Division ist nétig, da groere
Regionen mehr Nachbarn haben, und fiir jede Region das obige Potential fiir jeden Nachbarn
einmal zur Energiefunktion addiert wird.

4 Trainingsphase

Um die oben definierte Energiefunktion tatséchlich berechnen zu kénnen, miissen also folgende
Klassifikatoren gelernt werden:

. whorizon(vhz)

o 079N (S % Go|pr(Ar, Pr), v"?)
o P75 (S, X Sy|brs)

o PTG (G X Gy|drs)

Dazu lassen sie 715 Bilder von Hand segmentieren, indem sie einen entsprechenden Auftrag auf
Amazon Mechanical Turk fiir unter 250$ anbieten, und wenden dann auf dem dadurch gewonnen
Datensatz Standardlernverfahren an:

4.1 Position des Horizonts

pherizon ist die einfachste der vier Funktionen, da die Position des Horizonts als eindimensionale
Gaufverteilung modelliert wird. Mit dieser Annahme wird sie, wie in Abschnitt A.1 beschrieben,
vollstdndig durch den Mittelwert und die Standardabweichung aller Horizontpositionen in den
Trainingsdaten bestimmt.

Mit den Trainingsdaten von [6] soll sich ein Mittelwert von ungefihr 0.5 und eine Standard-
abweichung von 0.15 (relativ zur Bildhohe) ergeben, es entspricht also der Annahme, dass der
Horizont genau in der Mitte des Bildes liege.

4.2 Regionenklassifikatoren

Die anderen drei Klassifikatoren werden nach einem logistischen Regressionsmodell gelernt, wie im
Anhang A.3 beschrieben.

Hierbei haben sie festgestellt, dass es nicht ausreicht, den o"¢9%°" Klassifikator darauf zu
trainieren, die Regionen aus den Trainingssegmentierungen korrekt den jeweiligen Klassentupeln



zuzuordnen. Die Trainingsdaten enthalten nidmlich nur giiltige Regionen, wihrend viele Regio-
nen, die wahrend der Berechnung der Segmentierung entstehen, ungiiltig sind. Deshalb fiigen
sie zusétzliche, inkorrekte Regionen und eine inkorrekt-Klasse zu den Trainingsdaten hinzu. Eine
giiltige Segmentierung darf dann keine solche Region der inkorrekt-Klasse enthalten.

Sie generieren diese inkorrekten Regionen auf zwei Weisen: Als erstes vereinigen sie in den
Trainingssegmentierungen alle Paare von benachbarten Regionen zu einer einzigen Region, falls
diese beiden Regionen ausreichend unterschiedlich sind. Als zweites, lassen sie den Algorithmus
die Trainingsbilder segmentieren und extrahieren alle Regionen, die falsch segmentiert wurden.
Diese werden dann als inkorrekt zu den Trainingsdaten hinzugefiigt, und die Trainingsbilderseg-
mentierung wird wiederholt, bis — vermutlich — keine oder nur wenige Fehler auftreten.

5 Anwendung

5.1 Segmentierung

Mit der nun berechenbaren Energie vereinfacht sich das Problem der Bildsegmentierung auf das
Finden des Minimums der Energiefunktion. Da sie natiirlich zu kompliziert fiir ein analytisches
Vorgehen ist, wird in [6] ein Optimierungsverfahren vorgestellt, bei dem abwechselnd die Zuord-
nung von Pixeln zu Regionen und die Zuordnung der Regionen zu Klassen zusammen mit der
Horizontposition optimiert wird.

Fiir den ersten Schritt stellt sich die Frage, welche Pixel neu welcher Region zugeordnet werden
sollen. Dafiir wihlen sie eine dieser beiden Moglichkeiten®: Im einfachsten Fall vereinigen sie zwei
benachbarte Regionen r und s, das heifit, sie setzen R, = s fiir alle p mit R, =r.

Im anderen Fall wihlen sie eine Menge &hnlicher Pixel w und weisen diese Pixel einer Region r
zu, indem sie R, = r fiir alle p € w setzen. Fiir r wird dabei entweder eine neue, noch nicht in der
Segmentierung vorkommende Region, oder eine Region, die in der Nachbarschaft der Pixel von w
liegt, gewéhlt.

Welche Pixel als &hnlich gelten, wird vor der Optimierung der Energiefunktion berechnet, in-
dem fiir ein gegebenes Bild ein Worterbuch Q aller &hnlichen Mengen berechnet wird. Damit
kann dann fiir das w irgendein w € Q gewdhlt werden. Das Worterbuch selbst konstruieren sie aus
den Segmenten, die von traditionellen Segmentierungsverfahren gefunden werden. Sie wenden dazu
mehrmals Meanshift mit unterschiedlichen Fenstergroflen fiir jeweils den Positions- und Farbvektor
auf das Eingabebild an (siche Anhang A.5) und fiigen alle dabei gefundenen Segmente zu € hinzu.
Nach jeder Meanshiftwiederholung fiithren sie zudem hierarchisches agglomeratives Clustern, wie
im Anhang A.4 beschrieben, durch — das heif3t, sie vereinigen benachbarte und dhnlich aussehende
Segmente, bis jedes vereinigte Segment aus einer maximalen Anzahl urspriinglicher Segmente beste-
ht — und fiigen die dabei entstehenden Segmente ebenfalls zum Worterbuch € hinzu. Ein Beispiel
fiir eine solche Ubersegmentierung zeigt Abbildung 3.

Abbildung 3: Beispiel fiir eine Ubersegmentierung|6]

Auflerdem sortieren sie das Worterbuch nach der Entropie der Aussehensvektoren der Pixel in
einem Segment, damit zuerst moglichst homogene Regionen entstehen. Damit kann man vermuten,

3Sie verraten nicht wie, aber es ist zu vermuten, dass sie entweder zufillig wihlen, oder beide Méglichkeiten
ausprobieren, und dann die verwerfen, die im zweiten Schritt zu einer htheren Energie fiihrt.



dass sie das w € Q auch nicht zufillig wihlen, sondern geméf der Reihenfolge im Worterbuch, und
jedes w genau einmal testen. Damit ist es im Grunde ein Greedyverfahren, und es wére interessant
zu wissen, wie gut die Ergebnisse mit einem anderen Auswahlverfahren wiéiren.

Im zweiten Schritt ist die Aufteilung des Bildes in — noch nicht optimale — Regionen bekannt
und es miissen nur noch die Klassen der Regionen und die Horizontposition berechnet werden. Hier-
fiir verwenden sie ebenfalls Standardalgorithmen, indem sie die semantischen und geometrischen
Klassen der durch den vorherigen Schritt beeinflussten Regionen mit max-product Belief propaga-
tion, wie im Anhang A.8 beschrieben, aktualisieren. Nachdem die Klassen feststehen, berechnen
sie die Horizontposition mit ICM aus Anhang A.7.

Diese beiden Schritte werden nun mehrmals wiederholt, bis das Verfahren zu einer Segmen-
tierung konvergiert ist. Falls sich bei einer der Wiederholungen der beiden Schritte die Energie
vergroflert, anstatt sich zu verringern, verwerfen sie die in dieser Wiederholung aufgetretenen
Anderungen, damit die Energie monoton sinkt.

.Himmel.Baum .StraBe .Gras .Wasser.Bauwrk.Berg .Vordergrund .Himmel.horz. .vert.

Abbildung 4: Segmentierung einiger Bilder. Im Uhrzeigersinn sieht man Originalbild, Segmen-
tierung, geometrische Klassen und semantische Klassen

Abbildung 4 zeigt vier von Gould et al. gegebene Beispielbilder.

5.2 3D-Rekonstruktion

Fiir die 3D-Konstruktion setzen sie voraus, dass die interne Kamerakalibrierung bekannt ist, dass
die Kamera mit ihrer Bildebene einen bestimmten Abstand y (konkret y = 1.8) von einer festen
Bodenebene hat und dass der rechte-Richtungsvektor der Kamera parallel zur Ebene ist.

Unter diesen Annahmen gibt es fiir die Kamera nur einen weiteren Freiheitsgrad: die Rotation
um den rechten-Richtungsvektor. Die anderen drei theoretisch moglichen Freiheitsgrade — Ver-
schiebung der Kamera parallel zur Ebene und Rotation um die Ebenennormale — sind nédmlich
identisch zur Verschiebung und Rotation der gesamten Welt von Ebene und Kamera, weshalb
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sich darin unterscheidende Parameter zur gleichen 3D-Rekonstruktion, in einem jeweils anderen
Koordinatensystem, fithren.

Damit ergibt sich aus dem Tangenssatz als Rotation der Kamera der Wert 6 = arctan(%(v
vg)), wobei f die Brennweite der Kamera ist und vy die Bildmitte.

Ein Punkt im Weltkoordinatensystem wird dann mit der Projektionsmatrix P = K R(6) auf
die Bildebene projiziert und somit gilt umgekehrt fiir einen Punkt auf der Bildebene mit pro-
jektiven Koordinaten [u v 1]7, dass der entsprechende projizierte Weltpunkt auf dem Strahl
R(O)'K~u v 1]7 liegt.

Um nun aus der Segmentierung eine 3D-Rekonstruktion zu erhalten, teilen sie die Regionen
nach ihrer semantischen Klasse in Bodenregionen und »vertikale< Regionen auf. Zu ersten zéhlen
sie Strafle, Gras und Wasser, fiir letztere nehmen sie die Klassen Baum, Geb#dude, Berg und Vorder-
grundobjekt.

Fiir alle Pixel von Bodenregionen wéhlen sie dann einfach als zugehorigen projizierten Welt-
punkt, den Schnittpunkt des Strahles mit der festgelegten Grundebene, unabhingig davon zu
welcher der Bodenregionen der Pixel gehort.

Fiir die restlichen Regionen setzen sie voraus, dass alle Weltpunkte einer Region auf derselben
Ebene liegen, so dass sie nur deren Orientierung und Abstand von der Kamera berechnen miissen.

Falls eine Region eine Bodenregion beriihrt, gehen sie davon aus, dass Pixel, die im Bild be-
nachbart sind, auch von der Projektion benachbarter Weltpunkte stammen. Da die 3D-Position
aller Bodenpixel aus dem vorherigen Schritt bereits bekannt ist, konnen sie dann die zu den Pixeln
der Regionsgrenze gehérenden Weltpunkte durch die Punkte der Bodenregion approximieren. Da
diese Punkte nach den getroffenen Annahmen durch den Schnitt zweier Ebenen bestimmt sind,
miissen sie auf einer Geraden liegen, welche sich wiederum aus den Punktpositionen robust (z.B.:
mit einer Art RANSAC) approximieren ldsst. Damit ist der Abstand und ein Freiheitsgrad der
Orientierung der Regionsebene bekannt.

Falls eine Region r keine Bodenregion beriihrt, berechnen sie die Orientierung der Regionsebene
>mit den Pixeln am unteren Rand dieser Region<« und setzen den Abstand auf den Mittelwert
zwischen dem Abstand der Ebene der darunterliegenden Region s und dem maximal mdoglichen
Abstand. Der maximal mégliche Abstand, ist entweder die Distanz zum Horizont oder der Abstand,
bei dem die Grundebene hinter der Region s sichtbar wiirde, das heifit, der minimale Abstand zu
einem Schnittpunkt zwischen der Grundebene und einem Strahl durch die Pixel an der Grenze
zwischen den Regionen r und s.

Leider wird das Paper an dieser Stelle etwas vage, das heif}t, sie beschreiben nicht, wie sie
den noch fehlenden Freiheitsgrad der Regionsebene berechnen, oder die Orientierung einer Region
aus den Pixeln an ihrem unteren Rand. Wahrscheinlich setzen sie zusétzlich noch voraus, dass jede
Regionsebene senkrecht zur Grundebene ist, wie es auch Hoiem et al. tun[7]. Fiir die Approximation
der Orientierung einer Region r, die keine Bodenregion beriihrt, gehen sie vermutlich davon aus,
dass die Grenze zwischen der Region r und der darunterliegenden Region s eine Gerade ist und
approximieren dann diese Gerade aus den bekannten 3D-Position der Pixel der Region s, um
einen Freiheitsgrad der Orientierung der Region r zu erhalten. Dazu miissen sie die Regionen von
unten nach oben verarbeiten und zudem ist unklar, was passiert, wenn die unterste Region keine
Bodenregion ist.

Auflerdem sagen sie, dass sie davon ausgehen, dass der Horizont unendlich weit von der Kamera
entfernt ist, wodurch es aber unmdoglich wird, eine Region an einem endlichen Abstand auf halbem
Weg zum Horizont zu platzieren, wie sie am Ende des Abschnitts schreiben. Also arbeiten sie
vermutlich doch mit einem endlichen Horizontabstand, sobald sie die Kameraneigung berechnet
haben.

Zum Schluss platzieren sie Regionen der Klasse Himmel hinter der letzten vertikalen Region
und setzen die 3D-Position jedes Pixels einer Region auf den Schnittpunkt des Strahles durch
diesen Pixel mit der entsprechenden Regionebene.

hz _

Nach ihrer Beschreibung ignorieren sie vollig die zuvor ermittelten geometrischen Klassen, und
bertiicksichtigen bei der 3D-Rekonstruktion nur die semantischen, obwohl es eigentlich sinnvoller
erscheint, alle als horizontal klassifizierten Regionen als Bodenregionen und alle vertikal klassi-
fizierten als vertikale Regionen zu verwenden. Allerdings gibt es eine hohe Korrelation zwischen
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semantischer und geometrischer Klasse (siehe Tabelle 3), so dass es in den meisten Féllen keinen
Unterschied zwischen diesen beiden Zuordnungsmoglichkeiten gibt.

Abbildung 5: 3D-Rekonstruktion einiger Bilder

Abbildung 5 zeigt drei ihrer 3D-Rekonstruktionen. Sie sehen gut aus, obgleich sie nicht realis-
tisch sind.

6 Vergleich

6.1 Datensitze und Vergleichsmodelle

Am praktischen ldsst sich die Zuverldssigkeit eines Segmentierungsalgorithmus einschétzen, indem
man ihn mit den momentanen state-of-the-art Verfahren auf den gleichen Eingabedaten vergleicht.
Dies ist hier jedoch nicht direkt moglich, da die bisherigen Verfahren ein Bild entweder in seman-
tische oder geometrische Klassen zerlegen, aber nicht in beide zugleich. Daher vergleichen Gould
et al. in [6] nur eingeschrénkte Varianten ihres Algorithmus mit den iiblichen Verfahren, und den
vollsténdigen Algorithmus nur mit einem einfachen CRF-Modell auf einem neuen Datensatz.

Diesen stellen sie aus den populéiren Datensétzen LabelMe [15], MSRC [2], PASCAL [3] und GC
[9] zusammen, indem sie die Bilder wihlen, die ungefihr 320 x 240 grof} sind, ein Vordergrundobjekt
enthalten und in denen der Horizont entweder sichtbar oder durch ein anderes Objekt verdeckt ist.
Damit erhalten sie die 715 Bilder, von denen sie iiber Amazon Mechanical Turk eine Segmentierung
in semantische und geometrische Klassen ermitteln lielen. Auflerdem erstellen sie fiinf zuféllige
Zerlegungen in 572 Testbilder und 143 Trainingsbilder, so dass ein Bild in vier Wiederholungen als
Testbild und einmal als Trainingsbild verwendet wird.

Die MSRC und GC-Datensétze werden zudem vollstéindig verwendet, um zu untersuchen, wie
gut ihr Verfahren auch ohne geometrische oder ohne semantische Klassen funktioniert. MSRC ist
ein Datensatz von Microsoft Research Cambridge und enthélt 591 Bilder mit 23 semantischen
Klassen, von denen die Klassen Pferd und Gebirge iiblicherweise ignoriert werden|[2][18], so dass
man effektiv mit 21 Klassen arbeitet. In den Bildern wurde jeder Pixel klassifiziert, allerdings sind
manche Pixel als leer markiert, und sollten ignoriert werden. Auflerdem gibt es keine vorgegebene
Zerlegung in Test und Trainingsbilder, was zu leichten Abweichungen in den spéter angegebenen
Prozentzahlen fithren kann. GC (Geometric Context) ist ein Datensatz von Hoiem et al. [8] mit
drei geometrischen Klassen Boden, vertikal und Himmel. Allerdings wurden dabei nur Superpixel
klassifiziert.

Das einfache CRF-Vergleichsmodell erstellen Gould et al. nun, indem sie den Horizont und
den Zusammenhang zwischen benachbarten Regionen aus ihrem Modell entfernen, und zusétzlich
voraussetzen, dass jeder Pixel eine eigene Region ist und geometrische und semantische Klassen
voneinander unabhéngig sind. Damit entfernen sie zwei Potentiale aus ihrer Energiefunktion und
vereinfachen das innere Regionspotential. Aulerdem zerféllt die Energiefunktion durch die An-
nahme der Unabhéngigkeit in zwei unabhéngige Funktionen, die separat maximiert werden kénnen:
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E(S|I) = Zw (Sp; ap) +ezzpboundmy(spvsqvapaaq)

Ppgq

E(G|I) = Zw (Gp; ) +92¢b°””d‘““y Gy, Gg; ap, )

Dabei sind 1 und ¢ wieder logistische Klassifikatoren, die fiir dieses Modell neu gelernt wer-
den miissen, 6 ein Potentialgewicht wie in der urspriinglichen Energiefunktion und p®°“mdery ist
das in Abschnitt 3.5 definierte Kontrastpotential von benachbarten Pixeln, wobei es nun 0 fiir
gleiche Klassen statt fiir gleiche Regionen ist. In Anhang A.6 ist eine graphische Darstellung des
Modells gegeben. Mit einem solchen CRF-Modell lassen sich die optimalen Klassenzuordnungen
beispielsweise durch Graphcut-Verfahren oder Belief propagation berechnen[11].

Es ist allerdings seltsam, dass sie kein CRF-Modell verwenden, das wie ihr Verfahren gleichzeitig
semantische und geometrische Klassen zuweist, wie zum Beispiel:

E(S x G|I) =Y 598y x Gpiay) + 0> b (S, x Gy, Sg x Gy o, tg)

p raq

Hatten sie auch die Ergebnisse eines solchen Modells angegeben, konnte man besser unter-
suchen, wie viele neue Pixelfehler durch den Verzicht auf Regionen und wie viele Fehler durch den
Verzicht auf die gleichzeitige semantische und geometrische Klassifizierung entstehen.

Auflerdem hiitten sie, wenn sie die Qualitit der Segmentierung in semantische und geometrische
Klassen bei ihren kombinierten Daten sowieso separat vergleichen, auch jeweils ein bekanntes Ver-
fahren verwenden konnen. Das gleiche Modell separat fiir beide Klassenarten zu verwenden, erlaubt
es zwar prinzipiell Fehler zu erkennen, die nur bei semantischer oder nur bei geometrischer Klas-
sifizierung auftreten. Dies ist aber in diesem Fall eigentlich sinnlos, da die gelernten logistischen
Klassifikatoren und damit die gesamte Energiefunktion nach einem neuen Training symmetrisch
beziiglich dem Vertauschen von semantischer und geometrischer Klasse sind (da ein gelernter Klas-
sifikator nicht »weifi«, fiir welche Klassenart er lernen soll), so dass man damit nur Implementa-
tionsfehler erkennen koénnte.

6.2 Vergleich der Segmentierung

Tabelle 1 zeigt die Ergebnisse des Vergleiches des regionbasierten Segmentierungverfahren von
Gould et al. [6] mit ihrem einfachen CRF-Modell. Fiir jede Klassenart ist angegeben, wie viele Pixel
in Durchschnitt korrekt klassifiziert wurden, und wie grofl die entsprechende Standardabweichung
ist:

semantische Klasse geometrische Klasse

Akkuranz  Abweichung | Akkuranz Abweichung

Pixel CRF 74.3% 0.80% 89.1% 0.73%
Gould Regionen 76.4% 1.22% 91.0% 0.56%

Tabelle 1: Vergleich mit CRF auf kombinierten Daten

Man sieht dabei, dass die regionbasierte Segmentierung bei semantischen Klassen das Ergebnis
um 2.1% verbessert, und bei geometrischen um 1.9%. Gould et al. sagen, diese Verbesserung sei sig-
nifikant. Allerdings ist dies bei den semantischen Klassen nur bei einem geringen Signifikanzniveau
der Fall, da gilt 2.1% < 2.39% = 1.96 - 1.22% und damit die Bedingung fiir ein Signifikanzniveau
von 5% nicht erfiillt ist.

Da sie aber auch berichten, dass ihr Algorithmus in jeder der fiinf Aufteilungen der Kreuzvali-
dierung bessere Ergebnisse als das CRF-Modell liefert, kann man wohl trotzdem schlieflen, dass es
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besser funktioniert. Sie berichten auflerdem, dass die vom Algorithmus gefundene Horizontposition
durchschnittlich um nur 6.9% der Bildhshe vom tatséchlichen Wert abweicht.

Fiir den zweiten Vergleich schriinken sie ihren regionbasierten Algorithmus auf nur semantische
oder nur geometrische Klassen ein, und wenden ihn zusammen mit dem CRF-Pixel-Modell auf die
MRSC- und GC-Datensitze an. Der Anteil der dabei korrekt klassifizierten Pixel ist in Tabelle 2,
zusammen mit den Ergebnissen anderer bekannter Algorithmen, gezeigt:

MSRC GC

TextonBoost [18]  72.2% | Hoeim Pixel 82.1%
Yang et al. [21] 75.1% | Hoeim Alt [9] 86 %
Gould et al. [5] 76.5% | Hoeim Neu [8]  88.1%
Gould CRF 75.3% | Gould CRF 86.5%
Gould Regionen  76.4% | Gould Regionen 86.9%

Tabelle 2: Vergleich mit state-of-the-art Verfahren auf den MSRCJ[2] und GC-Datensiitzen|8]

Sowohl bei der Beschrinkung auf nur semantische als auch bei der Beschrinkung auf nur
geometrische Klassen fiihrt ihr Algorithmus zu leicht schlechteren Ergebnissen, als die bisherigen
state-of-the-art Verfahren. Leider ist unklar, ob dies daran liegt, dass ihr Algorithmus mit der
Beschrinkung auf eine Klasse per Region nicht sinnvoll arbeitet, oder ob er generell nicht die
Leistungsfidhigkeit der bisher bekannten Verfahren erreicht, also ob diese alten Verfahren auf den
kombinierten Daten auch bessere Ergebnisse als ihr neuer Algorithmus erreichen wiirden.

Um zu iiberpriifen, welcher Fall zutrifft, sollte man alle Algorithmen jeweils auf alle Daten
anwenden, was jedoch ohne veroffentlichte Implementierungen relativ umsténdlich ist. Alternativ
kann man die Ergebnisse des Pixel CRF Verfahren, welches auf alle vier Daten angewandt wurde,
vergleichen. Man sieht, dass es auf den MSRC-Daten 75.3% der Pixel korrekt klassifiziert und
auf dem semantischen Teil der kombinierten Daten nur 74.3%, also kann man vermuten, dass die
MSRC-Daten »leichter< sind, und alle Algorithmen auf den kombinierten Daten schlechter arbeiten
wiirden. Dagegen werden auf den GC-Daten nur 86.5% korrekt klassifiziert, wihrend es auf dem
geometrischen Teil der kombinierten Daten 89.1% sind. Dies kénnte wiederum darauf hindeuten,
dass die GC-Daten sschwerer< sind, als die kombinierten, und das Verfahren von Hoiem et al.
dort ebenfalls bessere Ergebnisse liefern wiirde.

Andererseits stammt der GC-Datensatz von Hoiem et al. und, da sowohl ihr Verfahren wie
auch die Testsegmentierung von GC auf Superpixeln basiert, konnte es sein, dass ihr Verfahren
auf den GC-Daten besonders gute Ergebnisse liefert, so dass es selbst mit den (wie sie behaupten,
genaueren) Trainingsdaten von Gould, nur geringfiigig besser wiire.

Es wire auch interessant gewesen, in jedem Bild die Pixel zu markieren, die von ihrem Algorith-
mus korrekt und von den bisherigen state-of-the-art Verfahren falsch, beziehungsweise umgekehrt,
klassifiziert wurden.

Zusétzlich zu ihren drei geometrischen Klassen klassifizieren Hoeim et al. iibrigens ihre Regionen
nach Unterklassen, bei der jeder vertikalen Region noch eine weitere Klasse von fest, pords, planar
links, planar recht oder planar mittig zugewiesen wird. Diese zeigen eine leichte Ubereinstimmung
zu den semantischen Klassen von Gould. So sind Berge in erster Linie fest, Bidume grofitenteils
porés und H&user planar[4].

Dies kann man so interpretieren, dass Hoiem et al. im Grund schon eine Art semantischer
Klasse verwenden. Allerdings erreichen sie fiir ihre Unterklassen nur eine Genauigkeit von 61.5%,
wahrend Gould et al. 76.4% der Pixel mit den korrekten semantischen Klassen klassifiziert, so dass
das Verfahren von Gould besser zu arbeiten scheint. Eventuell kénnte dies aber auch durch die
Qualitdt der Trainingsdaten begriindet sein, da die Unterscheidung von semantischen Klassen wie
Baum oder Haus, sehr viel intuitiver ist, als die Klassifizierung als fest oder planar links, und es
somit weniger Fehler in den Trainingsdaten gibt. Hoeim et al. berichten dabei von Abweichungen
von bis zu 15%, die durch Unklarheiten iiber die korrekte Segmentierung entstehen.
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Leider berichten Gould et al. nicht, wie akkurat ihre semantische Segmentierung mit den Daten
von [9] arbeitet, wenn man die Subklassen als semantische Klassen verwendet.

Zudem scheint das Verfahren von Hoeim et al. schneller zu sein, so berichten sie in [8], dass
die Segmentierung eines 640 x 480 Bild dreiflig Sekunden dauert, wihrend der Algorithmus von
Gould et al. fiir ein viertel so grofies 320 x 240-Bild zwischen dreiflig Sekunden und zehn Minuten
benotigt. Allerdings behandelt [8] eine &ltere Version ihres Verfahrens, das nur eine Genauigkeit
von 86% fiir die geometrischen Klassen und 52% fiir die Subklassen erreicht, und fiir die neuere
Variante scheinen sie keine Laufzeit anzugeben.

Desweiteren stellt sich die Frage, ob die Unterscheidung von geometrischen Klassen wirk-
lich hilfreich ist. Wie man in den Tabellen 1 und 2 sieht, funktioniert das Verfahren mit und
ohne Beriicksichtigung von geometrischen Klassen gleich gut. Vergleicht man semantische und ge-
ometrische Klassen in den kombinierten Daten, so stellt man in Tabelle 3 sogar fest, dass Strafe,
Gras und Wasser fast immer horizontal sind, wihrend Baum, Gebédude, Berg und Vordergrund
fast immer vertikal sind. Man sollte somit fast dieselben Ergebnisse erreichen, wenn man die ge-
ometrische Klasse in der Energiefunktion ignoriert, und entsprechend der semantischen wéhlt.

Himmel horizont vertikal
Himmel 0.139 0.000 0.006
Baum 0.007 0.004 0.130
Strafle 0.000 0.218 0.008
Gras 0.000 0.064 0.005
Wasser 0.001 0.038 0.001
Gebiaude 0.002 0.002 0.222
Berg 0.000 0.001 0.012
Vordergrund 0.002 0.008 0.127

Tabelle 3: Anteil der Pixel mit dem jeweiligem Klassenpaar

6.3 Vergleich der Rekonstruktion

Die 3D-Rekonstruktion aus einer Segmentierung und gegebenem Horizont ist im Grund eine vere-
infachte Version des Popupverfahrens von Hoiem et al. [7]. Dort treffen sie dieselben Annahmen
beziiglich der Kamera und teilen das Bild ebenfalls in Bodenregionen, vertikale Regionen und
Himmelsregionen auf, welche jeweils im 3D-Raum als eine Ebene dargestellt und auf einer Grun-
debene platziert werden. Auch die Orientierung und Entfernung einer solchen Regionsebene wird im
Prinzip gleich berechnet, indem eine Gerade an die untere Regionsgrenze angepasst wird. Dazu ver-
wenden sie eine Houghtransformation und vereinigen benachbarte Linien. Auflerdem verbinden sie
sich schneidende Geraden zu Polylinien und modellieren alle Regionen, die zu einem der Segmente
der Polylinie gehoren, als ein einziges Objekt im 3D-Raum, indem sie die Ebenen der Regionen an
den Réndern verbinden.

Gould et al. platzieren dagegen alle Regionsebenen unabhéingig im Raum, so dass es in der 3D-
Rekonstruktion Locher zwischen benachbarten Regionen geben koénnte?. Daher erzeugt das Ver-
fahren von Hoiem et al. vermutlich bessere Rekonstruktionen von grofleren Objekten wie Gebduden
oder Fahrzeugen. Dafiir haben sie Probleme mit Uberlappungen, die sie einfach ignorieren, und
freistehenden Vordergrundobjekten, die von ihrem Verfahren héufig auf die Grundebene gelegt
werden.

Ob die Uberlappungen von Gould et al. wirklich gut behandelt werden, ist allerdings auf Grund
ihrer vagen Erkliarung nicht klar, vor allem da die Testbilder keine Uberlappungen zeigen; auBerdem
entsteht bei Hoiem et al. das Problem der Vordergrundobjekten nicht durch ihren Rekonstruktion-
salgorithmus, sondern durch ihr Segmentierungsverfahren.

4In beiden Fillen kann es keine Uberlappungen aus Sicht der Kamera geben, da auf jedem Strahl durch einen
Pixel des Bildes nur ein 3D-Punkt liegt.
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6.4 Bilder

Abbildung 6 zeigt die Bilder von [6], bei denen ihr Verfahren gut funktioniert, und Abbildung 7
die Bilder, bei denen es schlecht funktioniert.

St e
.Himmel.Baum .StrarSe .Gras .Wasser .Bauwrk.Berg .Vordergrund .Himmel.horz. .vert.

Abbildung 6: Bilder, bei denen das Verfahren gut funktioniert. Die drei Spalten zeigt jeweils,
Orginalbild, semantische Klassifizierung und geometrische Klassifizierung mit Horizont

In den ersten beiden Bildern in Abbildung 7 wird Strale und Wasser verwechselt, und im
zweiten Bild zusétzlich noch Himmel und Wasser, alles drei semantische Klassen mit sehr &hnlichem
Aussehen. Eventuell hétte hier geholfen, zusétzliche semantische Klassen fiir Auto und Boot zu
lernen, Im ersten Bild sieht man auch, dass in dem Modell eine Art Fluchtpunkt fehlt, mit dem
es leicht zu erkennen wire, dass die entfernten Hauser in der Bildmitte kein Vordergrundobjekt
darstellen.

Bild 2 und Bild 3 zeigen zudem, dass das Verfahren von starken Schatten und Lichter verwirrt
werden kann, da sie deutliche sichtbare, aber nicht existierende Grenzen bilden. In manchen Féllen
gelingt die Segmentierung aber trotzdem, wie Bild 11 in Abbildung 6 zeigt.

Bild 4 zeigt, dass iiberlappende Objekte gleicher Farbe Probleme verursachen. In diesem Fall
hitte wohl nur ein Objektdetektor, oder eine semantische Klasse fiir Fahrrad-/Motorradfahrer
geholfen, da die Variationen innerhalb des Hauses auch nicht kleiner sind, als die zwischen Haus
und Mensch.

Bild 5 wird wahrscheinlich von fast allen Verfahren falsch kategorisiert, da man durch die Fenster
tatséchlich den Busch sehen kann. Eventuell hiitte ein Auto-Objektdetektor geholfen, aber mit dem
Erkennen von Scheiben und Reflexion haben ja selbst Tiere, wie beispielsweise die vereinzelt gegen
Fenster fliegenden Vogel, Probleme.

In Bild 6 sind die Wolken zu grau fiir den Himmel, aber es ist schwer zu beurteilen, wie man
es verbessern konnte. Eine hohere Affinitdt fiir Himmel wiirde wohl dazu fithren, dass alles —
inklusive die Masten — als Himmel klassifiziert wird. Es gibt auch keine Klasse, wie Boot, die den
Masten sinnvoll zugewiesen werden konnte, am ehesten passt Vordergrund, obwohl die Schiffe im
Hintergrund sind.

AufBlerdem neigt das Verfahren dazu, Biische als Bidume zu bezeichnen, was aber wohl eher auf
eine schlecht benannte Klasse hindeutet.

7 Fazit

Die Segmentierung in semantische und geometrisch konsistente Regionen fiihrt zu einem holistis-
chen Verstdndnis des gesamten Bildes, in dem jeder Pixel von einer bekannten Objektklasse stammt
und bei dem globale Beziehungen zwischen den vorhandenen Objekten beriicksichtigt werden.
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BHimmellliBaum [llstrace [llGres .Wasser.Bauwrk.Berg [ Vordergrund BHimmelllhorz.  [lvert.

Abbildung 7: Bilder, bei denen das Verfahren schlecht funktioniert. Die drei Spalten zeigt jeweils,
Orginalbild, semantische Klassifizierung und geometrische Klassifizierung mit Horizont

Die Qualitét der Ergebnisse des Algorithmus von Gould et al. ist gut und vergleichbar mit den
der momentanen state-of-the-art Verfahren, aber es ist noch unklar, in welchen Féllen er besser
und in welchen er schlechter funktioniert.

Es ist zudem das erste Verfahren, das gleichzeitig eine semantische und geometrische Klassi-
fizierung generiert, jedoch ist es zweifelhaft, ob die geometrische Klassifizierung tatséchlich sinnvoll
ist.

Auflerdem scheinen sie als erste fiir die Segmentierung ein closed-loop Training zu verwen-
den, dass automatisch negative Trainingsdaten aus positiven erzeugt. Allerdings benotigen sie wie
die meisten entsprechenden Segmentierungsverfahren eine grofie Anzahl von positiven Trainings-
bildern, welche miihsam, pixelweise per Hand klassifiziert werden miissen. Durch die gleichzeitige
Verwendung von geometrischen und semantischen Klassen, verdoppelt sich sogar die Menge der
notigen Trainingslabel.

Es wire auch interessant verschiedene Erweiterungen des Verfahrens auszuprobieren, beispiel-
sweise, ob sich in Kombination mit einem Objektdetektor die Klassifizierungsgenauigkeit von Ob-
jekten ohne homogenes Aussehen verbessert. Oder, ob es moglich wire, prizisere geometrische
Informationen zu ermitteln, indem auch nach Uberdeckungen und Schatten gesucht wird.

A  Verwendete Methoden

A.1 Gaufischer Maximum Likelihood

Bei der Verwendung des Gaufischen Maximum Likelihoods, wird die tatsédchliche Wahrschein-
lichkeitsverteilung durch eine Gaufifunktion approximiert:

Im eindimensionalen Fall ist die Gauflfunktion durch
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gegeben. Fiir gegebene Datenpunkte z; € R mit 1 <4 < n, sind die Parameter (u, o), welche die
Wabhrscheinlichkeit fiir das Auftreten dieser Datenpunkte maximieren und gelernt werden sollten:

Im mehrdimensionalen Fall kann man sich die Gauflverteilung als eine Art Ellipse oder Hyper-
kugel vorstellen, und sie ist durch

1 1 )
@R (‘z<f—u>TE @ —u)>

gegeben, mit Daten 2 € RY, dem Mittelwert © € R? und der Covarianzmatrix ¥ € R?*4,
Die Parameter fiir die entsprechende ML sind dann:

1 n
N:E;CI%

[12]

A.2 Entropie

Die von Shannon[16] eingefiihrte Entropie ist ein Maf fiir den Informationsgehalt einer Wahrschein-
lichkeitsverteilung.

Im Falle von diskreten Variablen, bei denen Moglichkeit ¢ mit Wahrscheinlichkeit p; auftritt,
ist es definiert als — ), p; log p;.

Fiir kontinuierliche Variablen ist es entsprechend — ffooo p(i) log p(i)di.

Gould et al. sagen nicht, wie sie die Entropie fiir ihre Segmente berechnen, eine Moglichkeit
wiére es, wenn sie, da sie sowieso eine Gaufiverteilung des Aussehens ihrer Regionen berechnen, die
Entropie dieser Gaufiverteilung nehmen wiirden. Setzt man die kontinuierliche Gaufiverteilung in

1
die obige Gleichung ein, ergibt sich eine Entropie von 3 In((2me)?|3|).

A.3 Multiclass logistic regression classifier

Bei der logistischen Klassifizierung modelliert man die Wahrscheinlichkeitsverteilung mittels der

logistischen Funktion T

e
dass sie alle Werte auf eine Wahrscheinlichkeit im Interval [0, 1] abbildet.

Sind die Daten mehrdimensional, so setzt man z = 87 - [z 1] mit € RY, 3 € R+, Dabei ist
B der Vektor der Regressionskoeffizienten, der angibt, wie wichtig jedes Element des Datenvektors
x ist. B-[09 1] ist eine Art Bias.

Fiir mehrere Klassen m verwendet man mehrere Klassifikatoren mit jeweils eigenen Koeffizien-
ten B;, deren Ausgabe zusammen einen m-dimensionalen Vektor bildet, in dem jedes Element einer
Art WahrsTcheinlichkeit entspricht, dass diese Klasse korrekt ist. Fiir Klasse j ist der entsprechende

B[z 1
Wert 617[]. Dabei verschwindet die 1 im Nenner, setzt man aber ein 3; auf 09+1, erkennt

Zi eﬂzT["L 1]
man wieder die logistische Funktion.

Um die Parameter §; fiir eine Maximum Likelihood-Verteilung zu bestimmen, verwendet man
tiblicherweise numerische Verfahren, wie z.B.: das Newton-Raphson-Verfahren.[14]

— mit z € R. Sie hat gegeniiber linearen Klassifizierung den Vorteil,
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A.4 Agglomerierendes hierarchisches Clustern

Beim (agglomerierenden hierarchischen) Clustern arbeitet, man mit Mengen M, ... M,, C V, auf
die alle Datenpunkte aufgeteilt werden.
Die M; sollen paarweise disjunkt sein und sich zur Menge V' vereinigen:

M;NM; =0Vi#j

Beim agglomerierendem hierarchischen Clustern [13] sind initiale Mengen gegeben und man
vereinigt iterativ dhnliche Mengen, bis man eine maximale Anzahl von Vereinigungen oder eine
maximale Anzahl von Untermengen in einer vereinigten Menge erreicht. Es werden also die folgen-
den beiden Schritte wiederholt:

Ermitteln der beiden dhnlichsten Mengen mit einer gegebenen Distanzfunktion d:

(1,7)  argmin d(M;, M)

0,J
Vereinigen dieser beiden Mengen und Ersetzen dieser beiden Mengen durch die Vereinigung:
{Mip[Lt <k <m} = ({Mg|l <k <mj\ {M;, M;}) U {M; UM}

Gould et al. verwendeten in [6] dieses Clusterverfahren, um verschiedene Ubersegmentierungen
zu erstellen. Die Mengen M; entsprechen also einem Segment von dhnlichen Pixeln und die Funktion
d bewertet die Ahnlichkeit des Aussehens der Segmente (z.B.: Euklidischer Abstand zwischen den
Aussehensvektoren).

A.5 Mean-Shift

Mean-Shift ist ein parameterfreies Verfahren zum Clustern von Datenpunkten, bei dem man ein
Fenster um einige Datenpunkte legt und dieses solange, zum Schwerpunkt der im Fenster enthalten
Punkte schiebt, bis es zu einem Clusterzentrumpunkt konvergiert ist. Alle Punkte, von denen das
Fenster aus zum gleichen Clusterzentrumpunkt konvergiert, werden zum gleichen Cluster gezahlt.

Hat man eine Menge von Datenpunkten V' C R? und ein Fenster mit Radius » € R an Posi-
tion p € R?, so erhilt man das entsprechende Clusterzenter durch folgende Iteration, die bis zur
Konvergenz wiederholt werden sollte:

1
p(—ﬁ E smit w= {s € V|d(s,p) <r}
w
sew

Startet man diese Iteration je einmal von jedem Datenpunkt aus, indem man jeweils p = s fiir
alle s € V setzt, erhélt man (langsam) alle Cluster.
[11]

A.6 Conditional Random Field (CRF)

Ein CRF ist ein graphisches Modell zur Beschreibung der Wahrscheinlichkeit einer Variablenbele-
gung. Das fiir Bildanalysen iiblicherweise und auch hier verwendete Modell sieht folgendermafien
aus:
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Jeder Knoten symbolisiert eine Variable und jede Kante eine Funktion, die von diesen Variablen
abhéngt. Das obige Modell besteht aus zwei Schichten, bei denen die Variableknoten in der vorderen
Schichten dem Aussehen der Pixel eines Bild entsprechen, und die Knoten der hinteren Schicht
einer unbekannten Klassifizierung. Die Kanten zwischen Knoten von unterschiedlichen Schicht-
en entsprechen dem Klassen-Pixel-Potential, und die Kanten zwischen den Knoten der hinteren
Schicht entsprechen dem Potential zwischen benachbarten Klassen.

Es handelt sich dabei im Prinzip nur um eine andere Darstellung einer Energiefunktion, aber
es wurden viele Algorithmen entwickelt, die fiir eine in dieser Form gegebene Funktion eine max-
imierende Variablenbelegung berechnen kénnen, wie z.B. Graphcut-Verfahren, ICM, oder Belief
propagation [11][1].

A.7 TIterated Conditional Modes (ICM)

ICM ist ein Greedy-Verfahren zur Bestimmung der Variablenwerte, welche die Wahrscheinlichkeit
eines graphischen Modells (wie CRF) maximieren.

Dazu wird einfach ein Knoten beziehungsweise eine Variable des Modells ausgewéhlt und der
Wert fiir diese Variable berechnet, der die vom Modell berechnete Funktion maximiert, wenn alle
anderen Variablen unverdndert bleiben. Bei einer diskreter Variable kann man dies zum Beispiel
durch Ausprobieren aller Werte realisieren, bei stetigen Variablen durch eine Art Differenzenquo-
tient.

Hat man dann eine Variable optimiert, wihlt man eine andere und optimiert diese ebenfalls,
bis keine optimierende Anderung mehr moglich ist.

Es ist simple und recht schnell, liefert aber keine optimalen Ergebnisse[1].

A.8 Belief propagation

Hierfiir wird das allgemeine graphische Modell in einen Faktorgraphen, umgewandelt und dann
dynamische Programmierung angewandt.

Ein Faktorgraph ist ein bipartites, graphisches Modell, bei dem berechnende Funktionen und
Variablen getrennt sind. Es berechnet eine Funktion p(X) = [], fi(X;), wobei f; die Funktionen,
X, fiir jede Funktion eine Menge von Variablen ist, von denen sie abhéngt, und X die Menge aller
Variablen(-belegungen) ist. Diese Funktion wird als Graph dargestellt, bei dem ein Knoten fiir jede
Funktion f; und ein Knoten fiir jede Variable € |J; X; existiert. Zwischen dem Funktionsknoten
fi und der Variable z existiert genau dann eine (ungerichtete) Kante, wenn x € X; ist. Es gibt
keine Kanten zwischen zwei Funktionsknoten oder zwei Variablenknoten. Jedes graphische Modell
ldsst sich in einen Faktorgraphen iiberfithren[1].

Um nun die wahrscheinlichsten Variablenbelegungen zu berechnen, muss man die Funktion
argmax y p(X) = argmaxy [ [, fi(X;) optimieren. Wiren die X; disjunkt, konnte man dies einfach
Ausmultiplizieren und separat ], argmaxy. f;(X;) maximieren. Dies ist zwar normalerweise nicht
der Fall, aber man kann es meistens in zwei Produkte argmaxy, [[, f/(X}) argmax . [], f/'(X!)
zerlegen, die sich dann separat rekursiv maximieren lassen. Dies fiihrt letztendlich, nach mehreren
Umformungen [1] zu diesen Gleichungen:

Hpsale) = max | f(z,an,.. o xa) Eg ) Ha s 1. (2m)
m ) \x

o, (T) = H 1,2 (T)
LEN(2)\ fs

Dabei bezeichnet f Funktionsknoten, x einen Variablenknoten und N die Nachbarn eines Knotens.
Jede Nachricht ist eine Funktion und kann im Falle von endlichen moéglichen Variablenwerten als
Vektor dargestellt werden.

Sendet man diese Nachrichten nun von jedem Knoten zu seinen Nachbarn, erhidlt man die
maximale Wahrscheinlichkeit von p(X). Um auch die entsprechende Variablenbelegung zu erhal-
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ten, muss man noch in jedem Knoten speichern, welche Wahl der Variable zu dem iibersendeten
Maximum fiihrt.

Belief propagation ergibt allerdings nur dann die optimale Belegung und lésst sich in einem
Durchlauf berechnen, wenn es keine Zyklen gibt. Trotzdem kann man es auch auf Graphen mit
Zyklen anwenden, indem man so tut, als ob es keine gébe, und einfach die Nachrichten versendet.
In den meisten Féllen konvergiert es dann zu einer guten, approximativen Losung[1] [12].

Im Falle von Gould et al. sind die Variablenwerte die moglichen Klassen und die Funktionen
sind die Potentiale der Energiefunktion.
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