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Abstract: In der vorliegenden Arbeit werden Bildsegmentierungsverfahren entwickelt,
die es ermglichen, gelerntes Wissdiber die Silhouetten bekannter Objekte in den
Segmentierungsprozess zu integrieren. Das statistisciseapierte Formwisseiilfirt

zu deutlich besserer Segmentierung vertrauter Objekte in Inputbildern, die durch Rau-
schen, teilweise Verdeckungen undrsinde Hintergrundsturkturen korrumpiert sind.

Es wird einUberblick iber existierende Variationsaige zur Bildsegmentierung
gegeben. AnschlieRend werden Bigfusion Snakesgorgestellt, eine Symbiose zwei-
er etablierter Angtze, in der fichenbasierte Segmentierung mit einer splinebasierten
Konturrepésentation kombiniert wird.

Es werden statistische Formmodelle verschiedener Komatesingetihrt. Auf
der Grundlage der Kernmethoden wird ein nichtlineares statistisches Formmodell ent-
wickelt. Dieses Modell erlaubt es, mehrere dreidimensionale Objekte durch die Sil-
houetten verschiedener zweidimensionaler Ansichten zu kodieren und — trotz teilwei-
ser Verdeckungen &ber Bngere Videosequenzen zu verfolgen und seéeipe zu
segmentieren. Ein neues Verfahren intrinsischer Registrierung garantiert ein Formen-
wissen, welches invariant ist geddoer Verschiebung, Drehung und Skalierung der
entsprechenden Objekte.

Im letzten Teil dieser Arbeit wird eine Modifikation des Datenterms der Kosten-
funktion vorgeschlagen, die es eiglicht, Objekte nicht aufgrund ihres Aussehens zu
segmentieren, sondern aufgrund ihrer relativen Bewegung in einer gegebenen Video-
sequenz. Experimentelle Resultate belegen, daf? sich bewegte Objekte auch dann noch
prazise segmentieren uridber Videosequenzen verfolgen lassen, wenn sich sowohl
Objekt als auch Hintergrund bewegen und wenn sich Objekt und Hintergrund in ihrer
Helligkeitsstruktur nicht unterscheiden.

Der vorliegende Text liefert einen Abri der Ergebnisse der Dissertation. Eine
austihrlichere Darstellung findet sich in [Cr02].

1 Einleitung

Bildsegmentierung ist ein zentrales Probleme in den Bereichen der Bildverarbeitung und
des Maschinensehens. Mit Segmentierung bezeichnet man die Zerlegung eines gegebenen
Bildes in sinnvolle Bereiche. In der vorliegenden Arbeit behandeln wir die spezielle Auf-
gabe, ein Objekt unseres Interesses vom Hintergrund zu trennen. In dieser Formulierung
ist das Problem der Segmentierung eng mit dem der Objekterkennungipérkn
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Abbildung 1: Ein Suchbild: Dalmatinerhund auf einer#Blerwiesée. Der Dalmatiner befin-
det sich rechts der Mitte, kehrt dem Betrachter dércken, mit Kopf in der Bildmitte. Br
die Segmentierung eines solchen Bildesils&sichtigen menschliche Betrachter sowohl die
Helligkeitswerte des Bildes als auch vorher gelerntes Weltwissen.

Eine Kernthese dieser Arbeit ist es, dal Segmentierung und Objekterkennung nicht un-
abhangig voneinander gést werden knnen. Diesdl3t sich anhand von Abbildung 1 ver-
deutlichen, die einen Dalmatinerhund auf einer Laubwiese zeigt. Durch Grobrasterung und
Binarisierung kann der Bildbereich des Hundes kaum von dem des Hintergrundes unter-
schieden werden. Das Wissen, daR das gesuchte Objekt ein Dalmatinerhund ist, hilft bei
der Segmentierung ungemein. Umgeke&ftisich das Objekt viel leichter als Dalmatiner
identifizieren, wenn man weif3, welche Bildbereiche zum Objekbomh

Dieses Zusammenspiel zwischen der Information des Inputbildes und vorher gelerntem
Wissen in Segmentierungsprozessen zu modellieren, ist das Thema der vorliegenden Ar-
beit. Abbildung 2 verdeutlicht die dieser Arbeit zugrunde liegende Problemstellung. Ge-
geben seien ein Bild, welches ein Objekt unseres Interessestentid eine Anzahl von
Silhouetten, die verschiedenen Ansichten dieses Objektes entsprechen. Die Aufgabe ist es
nun, Inputbild und Silhouetten in @glichst optimaler Weise in einem Segmentierungs-
prozess zu integrieren.

2 Helligkeitsbasierte Segmentierung: Die Diffusion-Snakes

Im Folgenden bezeichnen wir nfit ¢ R? die Bildebene und mif :  — R das Input-

bild, also eine Funktion, die jedem Punkt in der Bildebene einen Helligkeitswert zuordnet.
Aufgabe der Bildsegmentierung ist es, eine Korfuc 2 zu finden, die die Bildebene in
sinnvolle Bereiche zerlegt.

1Das Bild des Dalmatiners wird R. C. James zugeschrieben.
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Abbildung 2: Ziel dieser Arbeit ist die Formulierung von Segmentierungsprozessen, die so-
wohl die Bildinformation (links) als auch vorher gelernte Konturen (rechts) optimal ausnutzen.

In den letzten Jahrzehnten sind viele Verfahren zur Bildsegmentierung vorgeschlagen wor-
den. Besonders attraktiv sind unter diesen die Variationsmethoden, d.h. Verfahren, bei
denen die Segmentierung durch Optimierung einer geeigneten Kostenfunktion bestimmt
wird. Eine audifihrliche Diskussion der Vorteile dieser Age findet sich in [MS95]. Die
Variationsanatze lassen sich in kantenbasierte uadlkenbasierte Verfahren unterteilen.

Kantenbasierte Verfahren zielen darauf ab, die Kogtwerart in die Bildeben& zu le-
gen, daf3 sie entlang derafdten Helligkeitssfimge der Bildfunktion/ verlauft. Ein sehr
prominenter Vertreter sind diénakegKWT88]: Ausgehend von einer initialen parame-
trischen KontuiC' : [0, 1] — €, wird diese derart deformiert, dal3 die Energie

Panates ) = [ (dc”) 8 (dQC(S)Y L IVICE)Pds, )

ds ds?

minimiert wird. Die ersten beiden Terme dieser Kostenfunktion, gewichtet mit positiven
Parameterav und 3, beschreiben die innere Energie der Kontdnntich ihre Elastizit

und ihre Steifheit. Der letzte Term garantiert, dal3 die Kontur an Stellen dugfichst
groBen Helligkeitssiiingen (grolRem GradientéW|) zu liegen kommt.

Ein Repéasentant derdichenbasierten Aatze ist das Mumford-Shah Funktional [MS89]:

Eyns(Ciu) = /(I—u)zdz + A2 /|Vu|2d1' + v|C|. 2
Q Q-C

Durch gleichzeitige Minimierung dieser Kostenfunktion belich C' und v wird das In-
putbild I durch eine sickweise glatte Funktion : Q — R approximiert — das heif3t durch
eine Funktion, die raglichst nah af liegt undiberall dort glatt ist (einen kleinen Gradi-
enten|Vu/| hat), wo keine Kontu€”' liegt. Der letzte Term in Gleichung (2) garantiert, daf3
die zu findende Kontur einedglichst kleine lange|C| hat.

Kantenbasierte Verfahren leiden bei der Anwendung auf reale Bilder daran, daf3 Bildfunk-
tioneniblicherweise viele Grauwertdjprge besitzen, sodal? die zu minimierende Energie
entsprechend viele lokale Minima besitzt. In Anwendungefert sich dieses Bhomen

darin, daf3 die Kontur hinreichend nah am interessierenden Objekt initialisiert werden muf3,
damit ein lokales Minimierungsverfahren zur gevgchten bsung konvergiert.
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Die Probleme der Rauschunteiidkung und der Konturlokalisierung sind iraéhenba-
sierten Verfahren viel klarer getrennt. Entsprechend lassen sich auch sehr verrauschte
Bilder derart segmentieren, daf3 Kanten und Ecken von Objekten erhalten bleiben. Kon-
turen konvergieren typischerweisber wesentlich gifiere &umliche Distanzen, sodald

die Initialisierung nicht sehr prise gewhlt werden muf3. Aufgrund einer klaren proba-
bilistischen Interpretation lasset@éhenbasierte Verfahren elegante Verallgemeinerungen
des Segmentierungskriteriums zu. Eine derartige Verallgemeinerung zur Segmentierung
bewegter Objekte in Videosequenzen wird im letzten Teil dieser Arbeit vorgeschlagen.
Die Arbeit von Mumford und Shah ist eher theoretischer Natur, eine konkrete Konturre-
prasentation wird nicht vorgeschlagen.

Die in dieser Arbeit entwickelteDiffusion Snake$CTWSO02] sind eine Symbiose der
beiden oben vorgestellten Verfahren. Das Kostenfunktional besteht aus dem Datenterm
des Mumford-Shah Funktionals und dem Elasiitsterm der Snakes:

dC(s)\>
Eps(Cyu) = [ (I —u)de + X | |Vul*dr + v () ds. 3
iz [t G

Die Kontur C wird als geschlossene Splinekurve implementiert. Es wird gezeigt, dal? der
Elastizifatsterm — im Gegensatz zunamhgenterm des Mumford-Shah Funktionals (2) —
dafur sorgt, dal3 die Splinekontrollpunkte eiaquidistante Verteilung anstreben, sodaf}
die mit expliziten Konturen verbundenen numerischen Instatsiit verhindert werden.

Im Grenzfall A — oo ergeben sich die sogenannt®mplified Diffusion Snake®iese
ermdglichen Echtzeitimplementierungeadhenbasierter Segmentierung: Die Konturevo-
lution entspricht einer Aktualisierung weniger Kontrollpunkte und die Approximation
[at sich alternierend durch eine einfache Mittelwertbildung bestimmen.

Der Langenterm des Mumford-Shah Funktionals (und der korrespondierende HEéstizit
term der Diffusion Snakes) entspricht einer Apriori-Wahrscheinlichkeit im Raum aller
Konturen: Konturen érzerer lange sind apriori wahrscheinlicher. Hat man&uabche
Information in Form von Trainingsformen vertrauter Objekte, &8t Isich diese rein geo-
metrische Apriori-Wahrscheinlichkeit durch statistische Abstandsmalie ersetzen, die eine
Ahnlichkeit zu den Trainigsformen higzksichtigen.

3 Reprasentation und Lernen von Formen

Wir reprasentieren eine Menge von Trainingsformen durch Splinekurven — siehe Abbil-
dung 3. Wir normieren die Kontrollpolygone higglich Verschiebung, Drehung, Skalie-
rung [Go91] und zyklischer Permutation — siehe Abbildung 4. Das statistische Lernen
besteht darin, die den Kontrollpunktvektoren zugrundeliegende Verteilung atzeoh

Eine einfache parametrische Verteilung ist die multivariate GauRverteflyngs,, die
einem sogenannten Mahalanobisabstapgl, s entspricht:

Pyauss(2) o< xp (—Egauss(2))  Mit Egauss(2) = (2 — 20)" Y (2 —2).  (4)
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Binare Trainingsform Splinerepsentation Statistisches Lernen

Abbildung 3: Schematische Darstellung des statistischen Lernens von Formen. Formen wer-
den durch Splines regsentiert, jede Form entspricht einem Vektor von Kontrollpunkten. Das
statistische Lernen besteht darin, die den Kontrollpunktvektoren der Trainingsformen zugrun-
deliegende Verteilung zu sétren.

Hierbei istz € R?N der Koordinatenvektor der Splinekontrollpunkte — in unseren Imple-
mentierungen verwenden wir typischerwelée= 100 Kontrollpunkte. Die Trainingsvek-
toren werden durch den mittleren Vektgrund die KovarianzmatriX kodiert, die aus den
Trainingsformen berechnet werden. Hierbei modelliedie Ausdehnung der Verteilung
in die verschiedenen Raumrichtungen.

Aus dieser statistischen Energél sich ein Fori@hnlichkeitsmalfd bilden, welches inva-
riant gegeiiber Verschiebung, Drehung und Skalierung einer gegebenen Kontur ist:

Eshape(z) = Egauss (2(2)) (5)

Hierbei steh£(z) fur die Registrierung der gegebenen Farmit den Trainingsformen —
siehe Abbildung 4.

Abbildung 4: Schematische Darstellung der Registrierung einer Fomit den Trainingsfor-

men be#glich Verschiebung, Drehung und Skalierung. Durch eine intrinsische Registrierung
wird das Fornahnlichkeitsmaf3 (5) invariant gegéver entsprechenden Transformationen der
Formz.
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Nur hellikeitsbasiert Konturevolution mit statistischéthnlichkeitsmaf

Abbildung 5: Einfluf des statistischen Konturwissens. Durch die Integration des statistischen
Konturahnlichkeitsmasses (5) in den Segmentierungsprozess (6) wird die evolvierende Kontur
auf einen Unterraum vertrauter Formen eingeaokt (siehe die drei Bilder rechts). Dadurch
wird der Segmentierungsprozess robust gegérestle Hintergrundstrukturen, Verdeckungen
und Rauschen. Im Gegensatz zur Segmentierung ohne Konturwissen (linkéyliehtndas
statistische Formenwissen die korrekte Segmentierung (rechts).

4 Wissensgetriebene Segmentierung

Einen Segmentierungsprozel3, der sowohl die Helligkeitsinformation des Inputbildes als
auch die gelernten Konturen lieksichtigt, modelliert man dadurch, da? man Bildinfor-
mation (3) und Konturenwissen (5) in einer gemeinsamen Kostenfunktion integriert:

Egesamt(C, u) = (1 — a) ED,s(C, u) + OLEShape(C). (6)

Der Parameter € [0, 1] gewichtet den Einfluf3 des vorher gelernten Wissens ddzgen
dem der Bildinformation. & o = 0 ergibt sich ein rein datengetriebener Segmentierungs-
prozel3, undidr « — 1 wird das gelernte Wissen in zunehmendem MaRé&desichtigt.
Diese Kombination von Daten und Wissen in einem Variationsansagustalent zu der
aus der Statistik bekannten Bayes’schen Inferenzmethode.

Abbildung 5 zeigt einen Vergleich:UF dasselbe Inputbild einer Hand vor einem struk-
turierten Hintergrund ergibt der Segmentierungsprozell ohne Wissen () eine Seg-
mentierung, die helle und dunkle Bereiche trennt (links). Schaltet man das statistische
AhnlichkeitsmaR hinzud > 0) ergibt sich ein SegmentierungsprozeR, in dem die evolvie-
rende Kontur auf einen Unterraum vertrauter Formen eingéaskhrst — siehe Abbildung

5, rechte drei Bilder: Das Konturenwissen égticht die geviinschte Segmentierung.

5 Nichtlineare Statistik: GauR3verteilung im Merkmalsraum

Geht man zu komplexeren Trainingsmengéer, die aus verschiedenen Formen bestehen

— zum Beispiel Silhouetten eines dreidimensionalen Objektes (vgl. Abbildung 2) — dann
bricht die Annahme eines Gaul'schen Modells zwanggl zusammen. Eine nahelie-
gende Modellerweiterung ist eine Verteilung, die aus mehreren Gaufl3verteilungen besteht,
denn jede Verteilungal3t sich beliebig gut durch Summen von Gaul3verteilungen approxi-
mieren.
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Abbildung 6: Schematische Darstellung der Transformatiater Trainingsformen in eineni.a.
hdherdimensionalen Raum und der Annahme einer Gaul3verteilung der transformierten Daten.

In dieser Arbeit wird ein alternatives Modell vorgeschlagen [CKS02], das auf den aus dem
Bereich des Maschinenlernens bekannten Kernmethoden [Va98, SSM98] aufbaut. Von der
oben diskutierten Multimodalverteilung unterscheidet es sich in folgenden Punkten:

¢ Im Gegensatz zur numerisch adiadigen iterativen Optimierung der multimodalen
Gaulverteilung, ergibt sich das hier vorgeschlagene Modell als analytische Funktion
der Trainingsdaten.

e Statt einer festen Anzahl von GauRRverteilungen &lhttias Modell einen Skalen-
parameter, derlfr einen gegebenen Datensatz die Zahl der Cluster der @esch
Verteilung induziert. Dieser Parametéf3t sich als Granulaét auffassen, er be-
stimmt, auf welcher Skala zwei Datenpunkte d@tslich anerkannt werden.

e Das hier vorgeschlagene Modell entspricht einer einfachen Gaul3verteilung in einem
geeignete Merkmalsraum. Im Originalraum entspricht es einer Verallgemeinerung
des klassischen Parzenatters.

Die Modellidee &f3t sich anhand von Abbildung 6 verdeutlichen. Wir nehmen an, dal} die
Trainingsformen nach einer geeigneten nichtlinearen Transformaiiorinen typischer-
weise ldherdimensionalen Rauii durch eine Gaulverteilung i approximiert werden
kdnnen. Diese Annahme entspricht einem Mahalanobisabstaid in

E(2) = (¢(2) — é0)" =3 (6(2) — o), @)

Analog zu (4) bezeichnep, und £, den Mittelwert und die Kovarianzmatrix der trans-
formierten Trainingsdaten. Formal unterscheidet sich das Modell (7) vom bisherigen in
(4) nur durch die zwischengeschaltete AbbildundDie entsprechenden Verteilungen im
Ursprungsraum der Trainingsformen unterscheiden sich jedoch grundlegend — das nichtli-
neare Modell ist geeignet, beliebige Datenstrukturen zu approximieren.

Wie ist die Abbildung¢ zu wahlen? Einsetzen von Mittelwert und Kovarianzmatrix in
(7) zeigt, daR die Abbildung ausschlie3lich in Form von Skalarprodukten zweier trans-
formierter Punkte auftritt — eine Eigenschaft, die alle Kernmethoden besitzen. Statt die
Abbildung ¢ explizit zu spezifizieren, ist es daher hinreicherinl, Zwei gegebene Punkte

21, 22 € R,, das Skalarprodukt der transformierten Puriite , z5) = (¢(z1), ¢(22)) fest-
zulegen. Wir modellieren dies mit einem GauBké(n;, z2) o< exp (—|z1 — 22|%/20?).
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Konturevolution
in 2D Projektion

... nichtlinearem ForrahnlichkeitsmafR3

Abbildung 7: Anwendung des nichtlinearen Kon&imlichkeitsmafies zum Verfolgen einer
Hasenskulptur in einem Video. Zur Erschwerung ist das helle Rechteck alseisgi¢he Ver-
deckung in das Video eing#firt worden. Durch Hinzuschalten des Korhnlichkeitsmalies

(ab dem dritten Bild) wird die Segmentierung des Hasen deutlich verbessémends Hin-
tergrundstrukturen werden ignoriert und der fehlende Teil der Silhouette wird aufgrund des
Konturahnlichkeitsmafes rekonstruiert. Das vorletzte Bild zeigt, daf®\tlachkeitsmalf in-
variant gegeaber der GbRe der Figur ist — das Gleiche giltffDrehung und Verschiebung der
Figur. Eine Projektion auf einen zweidimensionalen Unterraum (Bild unten rechts) zeigt, daf
das Kontuéhnlichkeitsmal garantiert, daf? die evolvierende Kontur (weil3e Spur) inaer N
der gelernten Silhouetten (schwarze Quadrate) gehalten wird.

Eine Begiindung dieser Wahl der Kernfunktidnund Korrespondenzen zu Methoden der
klassischen Statistik und zur Kern PCA [SSM98] finden sich in [Cr02].

Integriert man die Energie (7) analog zu (5) als Fahmlichkeitsmaf3 in den Segmen-
tierungsansatz (6), so lassen sich nun sehralige Formen in uiaberwachter Weise
kodieren und segmentieren. Abbildung 7 zeigt eine Anwendung dieser Methode zum Ver-
folgen einer Hasenskulptur in einer komplexen Bildsequenz. Vorablsindilhouetten

des Hasen aus entsprechendenaBiiidern generiert worden. Aus dieseifdt sich mit
Formel (7) eine nichtlineares Foahnlichkeitsmafd berechnen. Der Haa8tlsich nun
Uber die gesamte Sequenz dadurch verfolgen, dal man die Gesamtenergigg6gd

Bild der Sequenz minimiert. Einige segmentierte Bilder der Sequenz sind in Abbildung
7 dargestellt. Eine Projektion deit00 Trainingsformen (schwarze Quadrate) und der ak-
tuellen Form (weil3e Linie) auf einen zweidimensionalen Unterraum ist in Abbildung 7,
unten rechts, dargestellt. Diese macht anschaulich, wie das nichtlidealiehkeitsmaR

die evolvierende Kontur in der&he der vertrauten Formedlh

1Die gesamte Sequenz findet man utitiép://www.cs.ucla.edu~-cremers/Nonlinear/rabbit_small.mpeg
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Initale Kontur Bewegungsbasiertes Verfolgen in einer Filmsequenz

Abbildung 8: Motion Competition zum Verfolgen von bewegten Objekten in Bildsequenzen.
In dieser Sequenz aus der Serie Avengers bewegen sich Autos und Hintergrund (i.e. Kamera).

6 Bewegungsbasierte Segmentierung: Motion Competition

Der Datenterm des Mumford-Shah Funktionals (und der der Diffusion Snak@&s3ith

derart modifizieren, dal? man Objekte nicht mehr aufgrund ihrer relativen Helligkeit son-
dern aufgrund ihrer relativen Bewegung in einer Bildsequenz segmentieren kann. Durch
Optimierung entsprechender Kostenfunktionale [CS03a] lassen sich die beiden Probleme
der Segmentierung und der Bewegungasziing simultandsen. Die Minimierung der
Kostenfunktion induziert eine Art “Wettkampf” benachbarter Regionen um die separie-
rende Kontur — daher bezeichnen wir das ModellM&tion CompetitionEine Verallge-
meinerung zur Segmentierung multipler bewegter Objekte findet sich in [CS03b].

Kombiniert man das entsprechende Funktional mit einem statistischeraRolichkeits-
mal3, so lassen sich vertraute Objekte auch dann noch segmentieren, wenn ihre Bewe-
gungsinformation durch Rauschen oder Verdeckungergést — siehe Abbildung 9.

7 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden Methoden entwickelt, vorher gelerntes WigbenKonturen ver-
trauter Objekte in Prozesse der Bildsegmentierung zu integrieren. Zu diesem Zweck sind
neue Segmentierungsverfahren entwickelt worden, die eine Integration von Konturenwis-
sen in fachenbasierte Segmentierung erlauben. Aufbauend auf Entwicklungen im Bereich
des Maschinenlernens sind nichtlineare statistische Modelle vorgeschlagen worden, die
eine phazise statistische Kodierung auch komplexerer Formegliohen. Eine Erweite-

rung des Datenterms der Kostenfunktion erlaubt zudem eine Segmentierung von Objek-
ten aufgrund ihrer relativen Bewegung in einer Videosequenz. Experimentelle Resultate
zeigen, dald das statistische Konturenwissen den entsprechenden Segmentierungsprozefd
robust macht gegen Rauschen, Hintergruimdstgen und teilweise Verdeckungen der in-
teressierenden Objekte.
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Nur bewegungsbasiert Konturevolution mit statistischem Apriori-Wissen
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