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Zusammenfassung This paper investigates the usability of
synthesized training data for the recognition of wheat ears
using neural networks in the context of semantic image seg-
mentation. For this purpose, detailed scenes of wheat fields
consisting of 3D models with high-resolution textures and de-
fined material properties are modeled. Afterwards, photo rea-
listic color images are synthesized, which also contain a binary
image mask with the locations of the ear models. The resulting
image pairs are then used as a training data for two neural net-
works (U-Net and DeepLab-V3+). To determine whether these
data allows domain adaptation, the trained networks are eva-
luated using real wheat field images. The IoU value of about
69.96 shows that information transfer from the synthesized
images to real images is possible.

Keywords Semantic segmentation, synthetic data, photorea-
listic rendering, domain adaptation

1 Einleitung

Um die Nahrungssicherheit fiir die wachsende Weltbevolkerung si-
cherzustellen, werden immer hohere Anforderungen an die land-
wirtschaftliche Produktion gestellt. Die Erfiillung der Anforde-
rungen wird durch die weltweit steigende Flachenkonkurrenz er-
schwert. Durch diese Entwicklungen ergibt sich die Notwendigkeit,
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die vorhandenen Fldchen nachhaltig zu bewirtschaften und Pflan-
zensorten zu zilichten, die eine effizientere Produktion ermdglichen.
In diesem Kontext nimmt Weizen, als eine der wichtigsten Kultur-
pflanzen neben Mais und Reis, eine besondere Rolle ein. Um den
Weizenanbau in Zukunft nachhaltig und effizient zu gestalten und
eine prédzisere Bewirtschaftung zu ermoglichen, ist eine stdndige
Analyse des Pflanzenwachstums notwendig. Je nach Wachstums-
phase der Pflanze sind tdgliche Erfassungungen erforderlich, welche
wiederum durch die oftmals manuelle Durchfithrung sehr zeitauf-
wendig sind [1]. Von besonderem Interesse ist dabei die Erkennung
der Ahren, da sich aus diesen relevante Bestandsparameter wie die
Pflanzendichte oder das Reifestadium der Pflanzen bestimmen las-
sen.

Unter Verwendung von Kamerabildern und moderner Bildverar-
beitungsalgorithmen wird versucht, diese Informationen automati-
siert abzuleiten [2]. Diese Algorithmen lernen dabei mithilfe von Re-
ferenzdaten, die Ahren innerhalb der Bilder zu erkennen. Um das
jeweilige doménenspezifische Wissen aus diesen Daten auf bisher
unbekannte Bilder zu iibertragen, ist eine grofie Menge an annotier-
ten Beispielen notwendig. Diese miissen meist manuell und somit
sehr zeitintensiv erstellt werden. Eine Moglichkeit diesen Aufwand
zu minimieren, besteht darin, auf reale Daten zu verzichten und die-
se durch synthetisch erzeugte Bilder zu ersetzen. Eine synthetische
Umgebung ermoglicht dabei eine einfache Modifizierung und effizi-
ente Reproduktion der Daten sowie die schnelle Erstellung exakter
Annotationen.

In diesem Paper wird untersucht, inwiefern das in den syn-
thetisch erzeugten Bildern enthaltene Wissen mittels neuronaler
Netze auf reale Bildaufnahmen adaptiert werden kann. Auf Basis
quasi-prozedural erzeugter Weizenmodelle werden realitdtsnahe Bil-
der eines virtuellen Weizenfeldes erzeugt. Diese dienen als Trai-
ningsgrundlage fiir eine semantische Segmentierung, wobei unter-
schiedliche Netzarchitekturen verwendet werden (s. Kapitel 3). Die
Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf reale Daten wird anhand realer
Bildaufnahmen evaluiert (s. Kapitel 4). Der Ablauf des Verfahrens
ist in Abbildung 1.1 zu finden. Ein Uberblick iiber den Stand der
Forschung in diesem Themenbereich wird im Kapitel 2 gegeben.
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Abbildung 1.1: Ubersicht der Ahrendetektion. Auf Grundlage von 3D Modellen wer-
den synthetische Farbbilder und Bildmasken erstellt. Mithilfe dieser
wird ein neuronales Netz trainiert, welches die Pradiktion realer Bil-
der ermoglicht.

2 Stand der Forschung

Methodisch lassen sich bei der Erkennung von Weizendhren Deep
Learning Ansdtze von merkmalsbasierten Verfahren unterscheiden.
Bei letzteren werden verschiedene Farb-, Textur- [1] oder Kanten-
merkmale [3] definiert, welche eine pixelweise Detektion der Ahren
innerhalb der Bilder ermdglichen. Dabei werden schwellwertbasier-
te Klassifikatoren sowie klassische Klassifikations- oder Clusterver-
fahren verwendet. Neuere Methoden dagegen basieren hdufig auf
Convolutional Neural Networks (CNNSs) (s. [4] oder [5]). Weiterhin
ermdglicht DeepCount [6] die Erkennung der Ahren, indem basie-
rend auf Superpixeln diverse Merkmale berechnet und mittels ei-
nes CNNs analysiert werden. Bei [7] werden Farbinformationen mit
thermalen Informationen verkniipft, um die Ahren zu identifizieren.
Bei [8] wird ein semi-iiberwachtes Verfahren vorgestellt. Um den An-
notationsaufwand fiir die Datengrundlage des Netzwerkes zu mini-
mieren, wird die Idee des Aktiven Lernens auf das Deep Learning
tibertragen.

Die Nutzung von photorealistischen synthetischen Datensdtzen
fiir die semantische Segmentierung im Kontext von Computer Visi-
on Anwendungen wird in [9] evaluiert. Die Grundlage bildet eine
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Abbildung 3.1: Verwendete Weizenpflanzen- (links) und Grasmodelle (rechts) ver-
schiedener Reifestadien. Wihrend die Weizenmodelle in Farbe, Tex-
tur, Lange der Blatter, Ahren und in Auspriagung der Grannen variie-
ren, sind bei den Grasmodellen lediglich die Texturen an den Reife-
grad angepasst.

prozedural generierte, komplexe Szene, deren Geometrien aus der
jeweiligen Perspektive physikalisch-basiert gerendert werden. Fiir je-
des Trainingsbild wird dabei die Szene durch die von dem Benutzer
definierten Parameter neu instanziiert. Andere Verfahren wie Proc-
Sy [10] nutzen eine prozedurale Modellierungssoftware wie CityEn-
gine® in Kombination mit Gaming-Engines, um photorealistischen
Trainingsdaten zu erzeugen.

Domain Randomization beschreibt die Idee, die Verteilung der
gerenderten Daten so zu variieren, dass das neuronale Netz, welches
mit diesen Daten trainiert wird, robust genug ist, auch auf den realen
Daten zu funktionieren. Dabei konnen sowohl Position, Ausrichtung
oder Materialeigenschaften der zu synthetisierenden Inhalte variiert
werden. Insbesondere spielen auch Beleuchtungseigenschaften, wie
Intensitdat und Ausrichtung von Lichtquellen, als auch Renderingpa-
rameter eine grofse Rolle [11].

In dieser Arbeit wird eine fixe Szene mit manuell aufbereiteten
Modellen verwendet, deren Diversitit tiber Randomisierung weniger
Parameter und einen virtuellen Kameraflug erreicht werden kann.

3 Methoden

Bei der Bildsynthese von Weizenpflanzen wird auf die freie Softwa-
re Blender ©® zuriickgegriffen. Mit dieser lasst sich eine beliebig grofie
Szene aus nur wenigen 3D Modellen quasi-prozedural zusammen-
stellen, ohne jedes einzelne Szenenobjekt bei Anpassungswiinschen
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Abbildung 3.2: Manuell aufgenommene Texturen fiir ein frithes Reifestadium von
Weizenmodellen (links), Modell einer Weizenpflanze versehen mit
Materialeigenschaften (mittig), das gleiche Pflanzmodell texturiert
und physikalisch korrekt gerendert (rechts).

Abbildung 3.3: Von links nach rechts: Bodentextur fiir Weizenfeld, Platzierungskarte
fiir Grasmodelle, Positionen fiir ein Weizenpflanzenmodell randomi-
siert auf dem Feld, Ausschnitt der Positionierung des ersten Weizen-
pflanzenmodells auf dem Feld.

von Geometrie- oder Materialeigenschaften bearbeiten zu miissen.
Zusatzlich ldsst sich die Szene unter variablen Aufnahmepositionen
und Beleuchtungssituationen physikalisch korrekt rendern, sodass
sich Bilder in grofier Menge erstellen und beliebig reproduzieren las-
sen. Zu jeder photorealistischen Aufnahme wird ein Maskenbild aus
gleicher Aufnahmerichtung und -hohe erzeugt. Somit ist es moglich
automatisiert grofie Mengen an annotierten Beispieldaten zu erstel-
len, die fiir eine Bildsegmentierung genutzt werden kénnen.
Grundlage fiir die Modellierung des virtuellen Weizenfeldes
sind jeweils sechs variierende 3D Modelle von Weizenpflanzen und
zwei unterschiedliche Modellgruppen von Grashalmen. Alle werden
entsprechend eines Ziel-Reifegrades manuell angepasst und mit rea-
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listischen Oberfldcheneigenschaften versehen (Abb. 3.1). Dabei bil-
den Aufnahmen von realen Pflanzenbldttern und Grashalmen die
RGB-Textur fiir die Blattmodelle (Abb. 3.2). Die Materialeigenschaf-
ten der Weizendhren und -stdangel sind tiiber einen optischen Ver-
gleich mit Aufnahmen von realen Pflanzen im jeweiligen Reifestadi-
um festgelegt. Fiir die Grasmodelle werden frei verfiigbare Texturen
verwendet, die entsprechend angepasst sind.

Die Modellierung der Weizen- und Grasmodelle im virtuel-
len Weizenfeld ldsst sich als quasi-prozedural beschreiben, da
die Zufélligkeit der Farben und Texturen durch manuelle Aus-
wahl beschriankt wird. Gleichzeitig kann jedoch durch die Anord-
nung der Pflanzen selbst eine optisch ausreichende Variabilitdt er-
reicht werden. Von jedem der sechs Weizenmodelle werden je nach
gewtinschter Dichte mindestens 3000 Instanzen zuféllig auf dem ge-
samten Feld verteilt (Abb. 3.3). Dabei werden auch Héhe und Aus-
richtung jeder Instanz in einem gewissen Intervall randomisiert.
Die zusidtzliche Verwendung der Grasmodelle trdgt zu einer rea-
lititsnahen Abbildung der Szene bei. Beispiele der synthetisierten
Bilder des virtuellen Weizenfeldes sind in Kapitel 4 dargestellt und
bewertet.

Das Ziel dieser Arbeit ist die semantische Bildsegmentierung
zur Ahrenerkennung, d.h. jeder Bildpixel soll dabei entweder als
Ahre oder Hintergrund klassifiziert werden. Das hierfiir notwen-
dige Wissen soll mithilfe eines neuronalen Netzes aus den erzeug-
ten synthetischen Bildpaaren adaptiert werden. Fiir diese Aufgabe
wird sowohl das U-Net [12] als auch das DeepLab-V3+ [13] verwen-
det. Die Layer der Netze weisen eine klassische Encoder-Decoder-
Struktur auf. Innerhalb des Encoders werden die Informationen des
Eingangsbildes sukzessive verdichtet, sodass eine semantische Inter-
pretation ermoglicht wird. Die rdumliche Auflosung der einzelnen
Layer nimmt mit jeder Verdichtung ab. Die durch den Encoder ver-
lorene raumliche Information, wird durch den Decoder wiederher-
gestellt, sodass eine pixelweise Segmentierung des Eingangsbildes
ermoglicht wird.

Der Encoder des U-Nets besitzt eine klassische Kaskade von Con-
volutional und Pooling Layern, deren Struktur gespiegelt im De-
coder wiederzufinden ist. Dagegen besteht der Encoder des Dee-
pLabs aus Atrous Convolutional Layern. Diese ermdglichen es, Fea-
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tures mit hoher Kontextinformation zu berechnen, ohne dass die
rdumliche Auflosung der einzelnen Layer zu stark reduziert wird
und somit ein schérferes Segmentierungsergebnis erzielt werden
kann. Der Decoder des Netzwerkes besteht aus einfachen Upsamp-
ling und Convolutional Layern, die zusammen mit einigen Low-
Level Features des Encoders das finale Ergebnis liefern. Als Kosten-
funktion wird die bindre Kreuzentropie zum Trainieren der Netze
verwendet.

4 Ergebnisse und Diskussion

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der Bildsynthese und
ihre Eignung als Trainingsdaten zur Ahrendetektion erortert.

Synthetisch generierte Trainingsdaten zur Ahrenerkennung

In Abbildung 4.1 sind zwei Ergebnisse des physikalisch-basierten
Renderers von Blender® dargestellt. Die gerenderten Bilder vermit-
teln einen photorealistischen Eindruck der Szene. Die Verteilung,
Farbe, Grofie und Position der Elemente sind vergleichbar mit de-
ren Auspriagung in realen Aufnahmen. Ein erkennbarer Unterschied
lasst sich allerdings bei der Darstellung des Untergrundes feststellen,
da die verwendete Textur starke Glanzlichter aufweist, welche nicht
gesondert aufbereitet wurden. So wirken die kiinstlichen Bilder an
diesen Stellen dunkler als in der Realitét.

Abbildung 4.1: Ergebnis der Bildsynthese. Von links nach rechts ist jeweils ein syn-
thetisches Bild und eine vergleichbare reale Aufnahme dargestellt.

Zu jedem synthetischen Farbbild ist eine passende Bildmaske der
Ahren vorhanden. Auf Basis dieser Bildpaare werden zwei Trainings-
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datensitze Tgrun und Tgelb erstellt, die jeweils Ahren eines frithen

(Ahren mit griiner Firbung) und eines spéten Reifestadiums (Ahren
mit gelber Farbung) beinhalten. Jeder Datensatz besteht aus 250 Bil-
dern mit einer Grofse von 1531 x 1149 Pixeln. Durch die Vereinigung
beider Datensdtze wird ein weiterer Datensatz Tgriin U Tgelb erstellt,
der Bilder beider Reifegrade beinhaltet.

Ubertragbarkeit der synthethischen Daten auf reale Daten

Tabelle 1: Giitemafe fiir die Ahrenerkennung basierend auf verschiedenen syntethi-
schen Datenséatzen.

Datensatz IoU Gesamt- Prazision Sensitivitat
Genauigkeit [%]|[%] [%]

U-Net

Tgriin 46.21 87.71 64.75 61.73

Toerp 43.67 86.65 63.08 58.66

Torin U Tger, |47.03 88.21 63.78 64.16

DeepLab

Tgriin 63.52 92.23 82.40 73.49

Toern 52.00 91.27 84.16 57.63

Tgrin U Toer, [69.96 93.88 86.84 78.25

Basierend auf den erzeugten Trainingsdaten werden die Gewichte
der Netze gelernt. Aufgrund der begrenzten Speicherkapazitdt der
GPUs werden die Bilder in insgesamt 7500 Patches einer Grofie von
256 x 256 Pixeln unterteilt. Um eine moglichst grofie Robustheit der
Netze zu erreichen, werden die Trainingsdaten generalisiert, indem
die einzelnen Patches zufillig rotiert und vertikal oder horizontal
gespiegelt werden. Die Datensdtze werden jeweils zu 70 % als Trai-
ningsdaten und zu 30 % als Testdaten verwendet. Fiir die verwende-
ten Netze werden bei den jeweiligen Testdatensdtzen Gesamtgenau-
igkeiten von tiber 95 % erzielt.

Um die Ubertragbarkeit der synthetischen Trainingsdaten zu ana-
lysieren, werden die trainierten Netze auf einen Datensatz bestehend
aus 20 realen Bildern angewendet. Die Weizenpflanzen in den Auf-
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nahmen weisen dabei unterschiedliche Reifegrade auf. Zu jedem Bild
ist eine manuell erstellte Referenzmaske vorhanden.

Die Ergebnisse der Analyse sind in Tabelle 1 zusammengefasst.
Als Ma8 fiir die Ahnlichkeit zwischen den pradizierten Masken und
den Referenzmasken dient der Jaccard-Koeffizent (auch als Intersec-
tion over Union (IoU) bezeichnet). Zusitzlich ist die Gesamtgenau-
igkeit der Segmentierung, sowie die Prdzision und die Sensitivitat
angegeben. Letztere beschreibt den Anteil der korrekt als Ahre er-
kannten Pixel gegeniiber aller pradizierten Ahrenpixel. Die Prézision
liefert eine Aussage dariiber, wie viele der in den Referenzmasken
enthaltenden Pixel tatsdchlich detektiert wurden.

Beim Vergleich der Ergebnisse der Datensitze fillt auf, dass Tgrin
und Tge, deutlich niedrigere Werte erzielen als bei ihrer Vereini-
gung Tgriin U Teepp. Es zeigt sich, dass die Modellierung verschie-

dener Reifestadien zu einer besseren Erkennung der Ahren fiihrt.
Des Weiteren fillt auf, dass die Werte der Prézision fir Tgrun und
gelb zwar ungefdhr gleich sind, die Sensitivitat bei Ty, aber deut-
lich geringer ausfillt. Diese Unterschiede kénnen dadurch erklart
werden, dass die verschiedenen Reifegrade bei den realen Bildern
nicht gleichmaéfsig verteilt sind, sondern tiberwiegend Aufnahmen
von griin gefarbten Pflanzen untersucht wurden. Die verschiedenen
Netze beeinflussen das Ergebnis mafigeblich. Wahrend die Ergebnis-
se des DeepLabs eine gute Erkennungbarkeit der Ahren belegen (der
maximale IoU betrdgt 69.96), weist das U-Net mit einem maxima-
len IoU von 47.03 eine deutlich geringe Erkennungsrate auf. Die be-
schriebenen Effekte lassen sich auch visuell in Abbildung 4.2 fiir die
Auswertung von Tgriin U Tgelb erkennen. Zusitzlich ist fiir jedes Bild
der jeweilige IoU angegeben. An diesem ldsst sich erkennen, dass
nicht alle Reifegrade mit derselben Giite erkannt werden. Die un-
tersuchten realen Bilder weisen unterschiedlichste Reifestadien auf,
wohingegen die synthetischen Datensitze sich nur auf zwei manuell
modellierte Reifegrade stiitzen. Diese Diskrepanz ist vermutlich die
Ursache fiir die variierende Erkennungsrate in den realen Aufnah-
men.
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Abbildung 4.2: Ergebnis der Ahrenerkennung fiir verschiedene reale Bildaufnahmen.

Die erkannten Ahren sind violett markiert. Zusitzlich ist der IoU-
Koeffizent jedes Bildes angegeben.

5 Fazit und Ausblick

Das Ziel der Arbeit war es, Weizendhren innerhalb von Farbbil-
dern mittels neuronaler Netze zu erkennen. Anstelle manuell an-
notierter Trainingsdaten wurde dabei auf synthetisch erzeugte Da-
ten zurtickgegriffen. Die Ergebnisse zeigen, dass die Information aus
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synthetisierten Daten auf reale Daten transferiert werden kann. Be-
stehende Abweichungen sind vor allem auf die nur geringe Anzahl
an manuell modellierten Reifegraden innerhalb der Trainingsdaten
zuriickzufiihren. In zukiinftigen Arbeiten sollte daher eine auto-
matisierte Modellierung verschiedener Wachstumsphasen angestrebt
werden, um so ein grofieres Spektrum an Informationen innerhalb
der Trainingsdaten zu generieren.
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