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1. Einleitung

1.1. Ziel der Arbeit

Diese Arbeit untersucht im Rahmen einer Kooperation des INSTITUTS FUR NAHTECH-
NIK (IFN) und der Arbeitsgruppe NEUROINFORMATIK der TECHNISCHEN FAKULTAT der
UNIVERSITAT BIELEFELD die Realisierbarkeit und das Vorgehen bei einer kameragestitz-
ten automatisierten Qualitatskontrolle textiler Nahte mit Hilfe neuronaler Netze. Im Vor-
dergrund werden dabei Untersuchungen von Nahten bei Bekleidungstextilien stehen. Die
Arbeit ist als Realisierbarkeitsstudie konzipiert und soll erste Methoden fiir die Imple-
mentierung eines automatisierten Klassifikationssystems und die Bedingungen untersu-
chen, unter denen es in der Praxis arbeiten kann.

Ein solches System kdnnte bei der betrieblichen Textilverarbeitung geeignet sein, inner-
halb der Qualitéatssicherung die bisher von Fachkréften durchgefihrte, zeitintensive und
mehr subjektive Beurteilung durch eine objektivierte maschinelle Kontrolle zu ersetzen.

Um dem gestellten Ziel ndher zu kommen, werden unter anderem folgende Fragestel-
lungen zu untersuchen sein:

o Wie kdnnen optische Signale in das maschinelle System verwertbar Ubertragen wer-
den (Aufbau einer Aufnahmeapparatur, Gestaltung der Lichtverhéltnisse u.&.)?

e Durch welche Merkmale sind die verschiedenen Qualitatsabstufungen in den Néh-
ten gekennzeichnet und wie lassen sie sich mathematisch représentieren?

e Wie kann ein neuronales Netz die Zusammenhénge zwischen Merkmalen und Qua-
litatsklassen am besten adaptieren?

1.2. Vorgehensweise

Die Strategie, die in dieser Arbeit zu einer Implementation eines Klassifikationssystems
verfolgt wurde, stellt Abbildung 1.1 dar: In einem ersten Schritt ist ein Aufnahmesystem
zu erstellen, welches die Struktur von Textilndhten differenziert erfassen kann und auf ein
(Grauwert-) Bild abbildet (a). Anschlieend wird das Bild in eine genormte Position ver-
schoben, um eventuelle Uneinheitlichkeiten in der Position der Néhte, die wahrend der
Aufnahme entstanden sind, auszugleichen (b). Im nachsten Schritt wird aus dem hochdi-
mensionalen Grauwertbild ein Merkmalsvektor berechnet, der geeignet ist, Information
Uber die Qualitéat der jeweiligen Naht zu kodieren (c). Die Merkmalsvektoren werden
dann dazu benutzt, ein neuronales Netz auf die Zusammenhénge zwischen Merkmals-
raum einerseits und der Nahtqualitét andererseits in einem Uberwachten Lernprozel zu
trainieren (d). Wenn das Netz erfolgreich trainiert worden ist, dann ist es fahig, auf die
Eingabe eines Merkmalsvektors mit der entsprechenden Qualitétsbeurteilung zu antwor-
ten (e).

Die Gliederung der Arbeit orientiert sich an der oben beschriebenen Strategie: In Kapi-
tel 2 werden die grundlegenden Prinzipien der Néhtechnik, Qualitatskriterien von Tex-
tilndhten und die derzeit gultigen Standards bei der Qualitatskontrolle von Nahten darge-
stellt. Kapitel 3 beschreibt den Aufbau des Kamerasystems, mit dessen Hilfe die Nahte fur
eine nachfolgende automatische Klassifikation digital erfat werden. In Kapitel 4 wird der
Bildpositionierer vorgestellt. Dies ist ein Verfahren, welches eventuelle Aufnahmeunge-
nauigkeiten bereinigt, indem es die Nahtbilder in eine einheitliche Position transformiert.
Kapitel 5 motiviert und erklart die Verwendung des neuronalen Netzes (das Kohonennetz),
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1.2. Vorgehensweise

welches fur die Klassifikation verwendet wurde. In Kapitel 6 erfolgt schlieflich die Dar-
stellung der Klassifikationsmerkmale, die aus den Nahtaufnahmen gewonnen werden.
Ergebnisse, die ein Klassifikationssystem mit Hilfe dieser Merkmale herausgefunden hat,
werden hier dokumentiert und die Merkmale anhand der Ergebnisse weiterentwickelt.
Kapitel 7 falt die erarbeiteten Ergebnisse zusammen und schlagt Ansatze vor, mit denen
das automatische Klassifikationssystem in spéateren Untersuchungen ausgebaut werden
kénnte.



2. Textile Nahte

Bei Textilien wird zwischen

1. Bekleidungstextilien (Hosen, Jackets, Hemden u.a.)
2. Heimtextilien (Morhénge, Tischdecken, Bettwasche)

3. technischen Textilien (Autopolster, Airbag, Gurte , Zeltplanen)

unterschieden. Diese drei Gruppen weisen neben Unterschieden auch zahlreiche Gemein-
samkeiten auf. In dieser Arbeit soll der Schwerpunkt auf die Untersuchung von Beklei-
dungstextilien gelegt werden.

2.1. Die Naht—ein wertbestimmender Bestandteil von
Bekleidungsstlicken

Die Beurteilung von Kleidungsstiicken erfolgt nach mehreren Kriterien: Neben &stheti-
schen Uberlegungen spielen dabei noch weitere Gesichtspunkte eine erhebliche Rolle, wie
zum Beispiel Materialeigenschaften bzw. -qualitéat der verwendeten Stoffe. Ein entschei-
dendes Beurteilungskriterium liegt jedoch in der Ausfihrung der Nahte. Der Néhvor-
gang stellt einen Teil des Fertigungsprozesses dar, der die Qualitat des Kleidungssttickes
maRgeblich bestimmt. Die zentrale Bedeutung der Néhte fur das Bekleidungsstuick 143t
sich von ihren Funktionen ableiten:

e Sie sollen die einzelnen zugeschnittenen Teile dauerhaft zusammenhalten. Fehler-
hafte Nahtstellen kénnen sich schneller 16sen oder sogar zu Rissen im Textil fihren.

e Sie konnen als optische Gestaltungselemente dienen, die das fertige Produkt ent-
scheidend in Aussehen bzw. Eigenart pragen. So erwartet man in der Nahtausfiih-
rung bei eleganten Kleidungsstiicken eher eine glatte Naht, wéhrend bei saloppen
Teilen wie Jeans teilweise sogar eine wellige Naht gewtinscht wird. Letztere sind
allerdings nicht ohne Auswirkungen auf Haltbarkeit und Tragverhalten, weil an
den vorstehenden Nahtstellen der Abrieb des Gewebes besonders intensiv ist. Dies
bewirkt zwar einerseits den gewiinschten Effekt einer typischen Jeanstextur, beein-
trachtigt aber andererseits in erheblichem Malie die Haltbarkeit des Produktes.

Es ist naheliegend, daf? in der Praxis der Bekleidungsfertigung die Nahtkontrolle im Rah-
men der Qualitatssicherung einen hohen Stellenwert einnimmt. Sie ist eine wichtige Vor-
aussetzung daftr, daf ein Betrieb den Anforderungen einer qualitatsorientierten Produk-
tion gerecht werden kann.

2.2. Der Entstehungsprozel einer Naht am Beispiel des
Doppelsteppstiches

Das Néahen von Bekleidungsartikeln erfolgt heute mit Hilfe von Maschinen. Ein haufig
verwendeter Nahttyp ist die Doppelsteppstichnaht (DStSt, Stichtyp 301). Sie entsteht auf
folgende Weise: Zwei Faden, der Ober- und der Unterfaden, werden zwischen den Gewe-
ben, die verbunden werden sollen, durch die Maschine miteinander verschlungen. Diese
Verschlingung halt die Stoffe zusammen. Im Idealfall ist die Stelle, an der sich Ober- und



2.3. Nahtfehler

Abbildung 2.1.: Das Prinzip der DStSt-Naht: Ober- und Unterfaden verschlingen sich zwischen

den zu verndhenden Geweben. Bild Ill zeigt eine optimale Naht. Bilder | und Il zeigen Falle,

in denen Ober- bzw. Unterfadenspannung zu schwach eingestellt wurden. Dies ist ein Grund,

warum es in der Naht zu Spannungen und dadurch zu Welligkeiten kommen kann. (Abbildung
aus [ D

Unterfaden verschlingen, die BerGihrungsstelle der aufeinanderliegenden Gewebe. Abbil-
dung 2.1 111. zeigt diesen Fall.

Das Nahen mit der Maschine stellt einen komplexen Arbeitsablauf dar. Erst die Ab-
stimmung einer Reihe von komplizierten Teilvorgédngen untereinander la3t eine fehler-
freie Naht entstehen. Bei einigen Bauelementen der Maschine, die an der Nahtbildung
wesentlich beteiligt sind, kann man diverse Einstellungen so verandern, dal es gelingt,
gezielt auf den Nahvorgang EinfluR zu nehmen. Dadurch kénnen die Nahbedingungen
optimiert werden, was zum Beispiel bei einer Verwendung unterschiedlicher Materialien
erforderlich ist. Durch Einstellung geeigneter Parameter la3t sich unter anderem folgen-
des variieren (siehe [ 1:

e Stichdichte
o NahfuRdruck
e Fadenspannung

Zur richtigen Einstellung der Maschinen bedient man sich bewahrter Erfahrungswerte.
Es muf? jedoch bedacht werden, dal die eingestellten Parameter zu wechselseitigen Aus-
wirkungen fihren kénnen. Eine theoretische Vorhersage von Arbeitsergebnissen oder gar
eine sichere Voreinstellung der Nahmaschine sind aufgrund dieses Sachverhaltes oft nicht
moglich. Diesem Nachteil hilft man in der Praxis durch Verwertung experimentell gewon-
nener Werte ab. Auf welche Weise dies genau geschieht, wird in Kapitel 2.4 beschrieben.

2.3. Nahtfehler

Bei den meisten Kleidungsstiicken sind glatte Néhte das Kriterium fur eine gute Qualitéat.
Sie entstehen, wenn die an der Nahtbildung beteiligten Faden (Ober- und Unterfaden) an
den Kontaktstellen der Gewebe verschlungen sind (siehe Abbildung 2.1 I11.). Die verwen-
deten Stoffteile sind gleichmaBig und spannungsfrei miteinander verbunden.

Abweichungen hiervon gelten als Nahtfehler. Sie fihren innerhalb der Naht zu Span-
nungen, die Verformungen der Stoffoberflache zur Folge haben. Solche Fehler kénnen
auch noch wéhrend des Gebrauchs des Kleidungsstiickes, zum Beispiel beim Tragen oder
bei der Reinigung, auftreten.



2. Textile Ndhte

Die haufigsten Ursachen fir Nahtfehler und deren Folgen sind: (aus

[ )

1. Falsch eingestellte Ober- oder Unterfadenspannung: Dies hat zur Folge, dal} die Ver-
schlingung nicht in der Mitte des Stoffes stattfindet (Abbildung 2.1 1. und Il. zeigen
diesen Fall).

2. Unginstige Kombination von Gewebe und Nahfaden: Beide Materialien schrumpfen
nach dem Néahen wahrend des Gebrauchs durch z.B. Waschen unterschiedlich stark
zusammen. Besonders gravierend ist dieser Effekt bei der gleichzeitigen Verwen-
dung von Natur- und Kunstfasern oder Baumwolle und Wolle.

3. Ein zu dicker Né&hfaden: Er kann die Gewebefaden verdrangen, was zu einem Ver-
schieben der Gewebestruktur fuhrt. (Verdrangungskrauseln)

4. Unterschiedliche Reibungskoeffizienten: Ist die Reibung zwischen den beiden Gewebe-
lagen geringer als zwischen oberer Gewebelage und Nahfu3, wird die untere Ge-
webelage vom Transporteur schneller nach vorne geschoben als die obere. Dies hat
einen Gewebestau bei der oberen Lage und damit ein Krauseln zur Folge. (Trans-
portkrauseln)

2.4. Einsatzbereiche einer Nahtkontrolle

Bei der Bekleidungsherstellung werden heute in zwei verschiedenen Anwendungsberei-
chen Nahtkontrollen vorgenommen:

1. Bei der Zwischen- und Endkontrolle von fertigen Kleidungssttcken:
Sie dient der Qualitatssicherung der hergestellten Produkte und soll verhindern,
daB fehlerhafte Stiicke in den Verkauf gelangen. Eine Fachkraft fuhrt eine Sichtkon-
trolle der gefertigten Artikel durch, um diese gegebenenfalls nachzubessern oder
auszusortieren. Bei der Fehlersuche gilt der Naht ein besonderes Augenmerk.

2. Bei der Kontrolle von Probestreifen:

Hierbei werden nicht die fertigen Artikel selbst, sondern eigens fur diesen Zweck
angefertigte Probestreifen begutachtet. Dies geschieht mit der Zielsetzung, eine
N&hmaschine optimal fur den Nahvorgang einstellen zu kdnnen. Verschiedene Stof-
fe mit unterschiedlichen Materialeigenschaften erfordern eine differenzierte Einstel-
lung von Maschinenparametern wie Fadenspannung, Stichlange, Transportart und
-geschwindigkeit sowie NahfuBdruck (vergleiche Kapitel 2.2). In der praktischen
Durchfihrung néht die Fachkraft probeweise zunachst langliche Stoffstreifen mit
unterschiedlichen Einstellungen. Anschlielend begutachtet sie die Ergebnisse und
stellt die Maschinenparameter entsprechend dem besten Ergebnis ein. Beispiele sol-
cher Probestreifen werden in Abbildung 2.3 gezeigt.

Den Einsatz eines automatisierten Klassifikationssystems kann man sich in beiden Berei-
chen, also sowohl in der Klassifikation der Endprodukte als auch in der Probestreifen-
Klassifikation, vorstellen. Dabei ist der Einsatz im zweiten Bereich sicherlich leichter. Pro-
benéhte sind einfacher gestaltet als eine Naht von fertigen Kleidungsstiicken. Zum einen
verlaufen sie in einer geraden Linie und zum anderen treten keine zusétzlichen Spannun-
gen z. B. durch herunterhangende Armel bei Jacketts o. 4. auf.

Um die prinzipielle Realisierbarkeit eines automatisierten Klassifikators zu untersu-
chen, soll in dieser Arbeit zunéchst der einfachere Weg gegangen und die Untersuchun-
gen anhand der ,,Probendhte* durchgefihrt werden. Es wird jedoch darauf geachtet, daf3
die benutzten Methoden und Ergebnisse auf den zweiten Fall Ubertragbar sind und das
Ergebnis dadurch erweiterbar bleibt.
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2.5. Welligkeit als Mal3 fiir Nahtqualitét

Abbildung 2.2.: Eine wellige Naht (aus [Ferd. Schmetz G.m.b.H, 1975])

2.5. Welligkeit als Mal3 fir Nahtqualitat

Im vorigen Kapitel sind verschiedene Nahtfehler aufgezéhlt worden. Wéhrend die Ursa-
chen fur Nahtfehler verschiedenartig sein kdnnen, lassen sich beztglich ihrer sichtbaren
Erscheinungsformen auffallige Gemeinsamkeiten feststellen: Infolge der in den einzelnen
Stofflagen entstandenen Spannungen kommt es an den Nahtstellen zu Welligkeiten oder
Krauselungen. Abbildung 2.2 zeigt solch eine typische Welligkeit.

In der Bekleidungsfertigung gibt es einen Standard, anhand dessen die Welligkeiten
der in Kapitel 2.4 erwéhnten Probenéhte beurteilt und klassifiziert werden kénnen. Dieser
Standard beschreibt finf verschiedene, diskrete Stufen von Welligkeit—von ,,uberhaupt
nicht gewellt* (Note 5) bis ,,sehr stark gewellt* (Note 1). Die Fachkraft fuhrt die Qualitats-
kontrolle so aus, daB sie jede zu beurteilende Naht mit Aufnahmen von fiinf Referenznah-
ten, die die funf Notenklassen definieren, vergleicht. Die Notenklasse der Referenznaht,
die der zu beurteilenden am &hnlichsten liegt, bestimmt das zu vergebende Urteil. Die
Referenznéhte werden in Abbildung 2.3 gezeigt.

Die wichtigsten Vergleichskriterien sind dabei in Langsrichtung sich erstreckende Wel-
len. Das Augenmerk wird sowohl auf eine Wellenbildung hoher Frequenz in der Streifen-
mitte nahe der Naht als auch auf eine langwellige am Streifenrand gerichtet.

Der Vergleich mit den Referenzndhten hat den Vorteil, daf? sich der Begutachter an
einem absoluten Qualitatsstandard orientieren kann. Subjektive Kriterien, die eine objek-
tive Beurteilung beeinflussen kénnten, sollen dadurch unterdriickt werden, wie z.B. Be-
wertungstendenzen aus vorangegangenen Stoffserien. Auch durfen Qualitats- bzw. Ma-
terialunterschiede der verwendeten Stoffe nicht in die Benotung einflieRen, damit kein
»Notenbonus* fUr einen schlecht zu bearbeitenden Stoff gewéahrt wird.

1Laut Aussage von Frau Donath, IFN
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2. Textile Ndhte
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Abbildung 2.3.: Referenznoten fiir die Nahtbeurteilung, links die Note 5 (,,iberhaupt nicht ge-

wellt“), rechts die Note 1 (,,sehr stark gewellt*). Anhand dieser Referenzstreifen fiihrt die N&hfach-
kraft die Beurteilung durch.
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3. Bildaufnahme

3.1. Aufbau der Aufnahmeapparatur

Das Ergebnis der hier untersuchten, automatisierten Qualitatskontrolle hangt entschei-
dend von einem geeigneten Aufbau der Aufnahmeapparatur ab. Daher ist es von Nut-
zen, die Vor- und Nachteile verschiedener Szenarien aufzuzahlen und abzuwégen. Im
wesentlichen geht es bei dem Einrichten der Aufnahmeapparatur um das Positionieren

e des Objektes, also des Stoffes
e der Kamera und

e der Beleuchtung

Diese Punkte bilden eine Einheit und missen aufeinander abgestimmt sein.

3.1.1. Die Lage des Stoffes

Der Stoff ist das zentrale Element innerhalb der gesamten folgenden Untersuchung. Aus
diesem Grund sollte er, wenn der Aufbau der Aufnahmeapparatur definiert wird, den
Ausgangspunkt bilden.

Man kann ihn in einer

1. horizontal liegenden,
2. vertikal hangenden oder

3. schrégen

Position aufnehmen.

Um eine Auswahl zu treffen, muBl vorher tberprift werden, in welcher Lage der Stoff
die Struktur der Welligkeiten moglichst unverféalscht wiedergibt.

Dieses Kriterium wurde in einem Versuch untersucht, in dem ein Stoffstreifen auf einer
Unterlage befestigt und mit dieser in eine horizontale und vertikale Lage gedreht wurde.
Hierbei wurde deutlich, dal? das Erscheinungsbild des Stoffes von seiner Lage unabhan-
gig ist. Dieser Tatbestand wird dadurch erkléarbar, daf? das Eigengewicht des Stoffes zu
gering ist, um die relativ feste Struktur der Wellen zu verformen.

Daher bleibt die Wahl der verwendeten Stofflage ohne Auswirkung auf die Untersu-
chungsergebnisse. Allerdings erscheint die Alternative der hdngenden Naht vorteilhafter,
weil dadurch die Naht ohne weitere Hilfsmittel an einer geraden Linie zentriert wird.

Die Auswahl auf diese Variante wird auBerdem dadurch bestatigt, daB in der Beklei-
dungsindustrie der Standard ISO/DIS 7770 [ ] fur die Begutachtung eingefuihrt
wurde, der ebenfalls eine solche Position des Stoffes vorschreibt.

3.1.2. Aufbau der Kamera

Der Aufbau der Kamera wird hauptséchlich durch die Ausrichtung des Kameraobjektivs
auf die Stoffnéhte bestimmt. Dabei bieten sich folgende Vorschléage fiir eine Kameraposi-
tion an:

1. frontale Position

13



3. Bildaufnahme

2. seitliche Position (das Langsprofil aufnehmend)
3. schrége Position

Eine frontale Kameraposition (Morschlag 1) hat den Vorteil, dal die Kamera den gesamten
Nahtstreifen erfassen kann. Damit wird Information aus zwei Dimensionen des Probe-
streifens (in Quer- wie in Langsrichtung) gewonnen. Die dritte Dimension in der Struktur
der Probenahte (die Wdlbungen der Wellen) kdnnte sogar durch eine geschickte Wahl der
Beleuchtung auf das Bild Ubertragen werden (vergleiche spéteres Kapitel 3.1.3).

In der seitlichen Position (VMorschlag 2) erfalit die Kamera das Profil der Probestreifen-
langsseite. Dadurch werden eventuelle Welligkeiten des Stoffes direkt raumlich sichtbar.
Nachteilig wirkt sich bei dieser Kameraposition aus, dal nur Information tber den Stof-
frand und nicht Uber die Nahtoberflache in die Aufnahme einflieRt. Sdmtliche Informati-
on Uber die Querstruktur der Naht als auch tber langsgerichtete Welligkeiten in der Naht-
mitte wird durch diese Kameraperspektive bei der Aufnahme nicht erfal3t. Gegen diese
Perspektive spricht auch die Tatsache, daR sie sich nur auf die Aufnahme von Nahtprobe-
streifen anwenden 1aRt, wie sie in Kapitel 2.4 beschrieben wurde. Die Qualitatskontrolle
fertiger Kleidungsstlicke ist mit dieser Methode ausgeschlossen.

Der dritte Vorschlag besteht darin, die Kamera aus einer schriagen Position, das heif3t
aus einem Winkel ungleich 90° zur Streifenebene, aufnehmen zu lassen. Dagegen spricht
jedoch, dal} diese Kamerasicht den Nahtstreifen perspektivisch verzerrt erscheinen lait.
Eine derartige Verzerrung witrde in diesem Fall die Bildverarbeitung unnétig erschweren.
Da dieser Blickwinkel keine Vorteile gegeniber der frontalen Kameraposition besitzt, gibt
es keinen ausschlaggebenden Grund fur diesen Vorschlag.

Die oben angestellten Uberlegungen sprechen fir die Auswabhl einer frontalen Kamera-
perspektive (Morschlag 1), da diese die meiste Information aus den Probestreifen in das
Bild einbringt.

3.1.3. Aufbau der Beleuchtungseinrichtung

In diesem Kapitel wird gezeigt, dal die Beleuchtungsrichtung einen groRen EinfluB auf
die Leistungsfahigkeit des Klassifikationssystems hat. Deshalb ist es sinnvoll, stérende
Lichteinfllsse wie das AuBenlicht auszuschlieBen und die Bildaufnahme in einem abge-
dunkelten Raum durchzufihren.

Fur die Position der Beleuchtung gibt es zwei Alternativen

1. frontaler Lichteinfall
2. streifender Lichteinfall

Der Vorteil der frontalen Beleuchtung besteht darin, daf3 der Stoff gleichméaRig ausgeleuch-
tet wird und so die Nahtaufnahmen durch eine homogene Helligkeitsverteilung gekenn-
zeichnet sind.

Die streifende Beleuchtungsvariante zeichnet aus, daR sie die dreidimensionale Struktur
der Probestreifen optimal auf das zweidimensionale Bild abbildet: In den Schatten der
Nahtwellen befindet sich die Information Uber die Wellenfrequenzen und deren Ampli-
tuden, die die Gite der Naht letztlich bestimmen. Im Bild kdnnen die Schatten durch das
Auftreten dunkler Grauwerte erkannt werden. Folglich kommt dem Licht also neben der
Funktion des ,,Aufhellens* noch eine informationsgenerierende Eigenschaft zu.

Mit der streifende Ausleuchtung treten jedoch auch Probleme auf:

e Die Helligkeiten kdnnen auf den Nahtstreifen sehr inhomogen verteilt sein. Bei ei-
ner oberhalb der Naht angebrachten Beleuchtung erscheint der obere Teil der Naht
heller als der untere. Die Auspragung der Helligkeitsunterschiede ist abhdngig vom
Winkel- und Langenabstand der Beleuchtung.

e Die absolute Helligkeit ist wegen des schragen Auftreffens der Lichtstrahlen gerin-
ger als beim frontalen Lichteinfall. Dadurch kénnen insbesondere dunkle Stoffe zu
spérlich ausgeleuchtet werden. Um diesen Nachteil auszugleichen, mufl mit einer
hohen Lichtintensitat beleuchtet werden.
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3.1. Aufbau der Aufnahmeapparatur

| Beleuchtungswinkel o [ 8° ] 13° ] 20° [ 30° | 90° |
| Klassifikationsfehler MNMSE || 0.50 | 0.33 [ 0.25 | 0.31 | 0.71 |

Tabelle 3.1.: Zusammenfassung der Klassifikationsfehler MNMSE fiir die verschiedenen Beleuch-
tungswinkel

Die angefuihrten Vor- und Nachteile lassen an dieser Stelle noch keine Entscheidung zu-
gunsten einer der beiden Alternativen zu. Auch kann man nicht sicher sagen, welches der
optimale Einfallswinkel fur das Licht bei einer streifenden Beleuchtung ist.

Um zu einer Entscheidung zu gelangen, sind Aufnahmeserien unter verschiedenen Be-
leuchtungsszenarien durchgefihrt worden. Die Resultate, die ein vorlaufiges Klassifika-
tionssystem fur diese Aufnahmen liefert, sollen bei der Entscheidungsfindung helfen. Zu
diesem Zweck wurden Aufnahmen mit folgenden Winkeleinstellungen « (= der Winkel,
den die Beleuchtungsachse mit der Nahtebene einschlieRt)! durchgefihrt:

a; = 8%, 13°, 20°, 30°, 90°

Abbildungen 3.1, 3.2 und 3.3 zeigen Bilder von Nahten aus drei verschiedenen Noten-
klassen (Noten 1, 3 und 5), die mit den funf gewéhlten Beleuchtungswinkeln «; aufge-
nommen wurden.

Zusétzlich zu den Aufnahmen sind in den Abbildungen die Varianzen der Grauwer-
te des entsprechenden Bildes und die Resultate von durchgefuihrten Testklassifikationen
eingetragen. Die Resultate sind als ,,gemittelter normalisierter mittlerer quadratischer
Fehler* (MNMSE) dargestellt. Der MNMSE berechnet sich als Mittelung des NMSE aus
8 - 12 = 96 Testklassifikationen. Die einzelnen Testklassifikationen unterscheiden sich
jeweils in der Einstellung der Gittergeometrie des verwendeten Kohonennetzes (8 ver-
schiedene) und der verwendeten Merkmale (12 verschiedene).?

In den Abbildungen kann man erkennen, daB unter einer stark streifenden Beleuchtung
(a = 8°) ein hoherer Kontrast in der Aufnahme entsteht (vergleiche auch die Grauwert-
Varianzen) als bei weniger stark streifender. Besonders ausgeprégt ist der hohe Kontrast
bei welligen Néhten, weil dort einerseits die dem Licht abgewandte Seite eines Wellen-
berges im Schatten liegt und andererseits auf der der Beleuchtung zugewandten Seite das
Licht fast senkrecht einféllt .

Bei der frontalen Beleuchtung sind die Kontraste kaum noch zu erkennen (Abbil-
dung 3.3). Hier gilt sogar, dal} die Grauwert-Varianzen der Aufnahmen fur die verschie-
denen Notenklassen kaum variieren. Dies schlagt sich auch in den Klassifikationsergeb-
nissen nieder. Der MNMSE betragt bei dieser Beleuchtungsart 0.71.

Der Umkehrschlul3, daR die Beleuchtungsart, die im hodchsten Kontrast (« = 8°) re-
sultiert, die besten Klassifikationsresultate liefert, gilt hingegen nicht. In Tabelle 3.1, die
die MNMSE’s zusammenfalit, ist zu erkennen, daf die Testklassifkationen fur diese Ein-
stellung ebenfalls ein schlechtes Ergebnis (MNMSE = 0.50) liefern. Das beste Resultat
(MNMSE = 0.25) kommt mit einem Beleuchtungswinkel von 20° zustande.

Die Einstellung des fiir die Untersuchungen schlieBlich verwendeten Beleuchtungs-
winkels o wird mit Rucksicht auf den erzielten Klassifikationsfehler vorgenommen. Dies
fuhrt, wie bereits erwahnt, zu einer Einstellung des Winkels auf a = 20°. An spéterer
Stelle (in Kapitel 6.3.1) wird eine Erklarung gegeben, weshalb sich dieser Winkel durch
die besten Klassifikationsresultate auszeichnet.

Mit den Untersuchungen der Kapitel 3.1.1, 3.1.2 und 3.1.3 kommt es im Ganzen zu
der Aufnahmesituation, die in Abbildung 3.4 zusammengefalit ist. Sie weist eine grof3e
Ahnlichkeit zu dem in der Textilindustrie verwendeten Standard zur Begutachtung von
Probenahten [ ] auf.

1Der Winkel a = 90° entspricht also der frontalen Beleuchtungsvariante.
2 Auf das verwendete Neuronale Netz und die Merkmale, anhand derer die Klassifikation durchgefiihrt wurde,
soll an dieser Stelle noch nicht eingegangen werden. Dies wird in den Kapiteln 5 und 6 nachgeholt.
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3. Bildaufnahme

Beleuchtungswinkel 8°
| Notel

Note3 | Note5

e

Aufnahme:
Grauwert-Varianz: 5820 2658 1253
Klassifikationsergebnis (MNMSE): 0.50

Beleuchtungswinkel 13°

| Notel [ Note3 | Note5 |

Aufnahme: .
Grauwert-Varianz: 4914 1725 889
Klassifikationsergebnis (MNMSE): 0.33

Abbildung 3.1.: (Teil 1) Aufnahmen der Probestreifen unter verschiedenen Beleuchtungswinkeln.
Far jeden Winkel sind dieselben drei Streifen, die von Fachkréften mit den Benotungen 1, 3 und 5
beurteilt worden sind, abgebildet. Die Zahlenwerte unterhalb jeder Aufnahme geben die Varianz
der Grauwerte des Bildes an. Weiterhin ist das Resultat einer Testklassifikation als MNMSE (gemit-
telter normalisierter mittlerer quadratischer Fehler) angefiihrt. Der MNIMSE berechnet sich aus den
NMSE’s verschiedener Testklassifikationen, die sich in den Gittergeometrien des benutzten Koho-
nennetzes und in den verwendeten Merkmalen unterschieden. (Teil 2 und 3 folgen auf den néchsten
beiden Seiten.)
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3.1. Aufbau der Aufnahmeapparatur

Beleuchtungswinkel 20°

| Notel | Note3 | Note5

Aufnahme:
Grauwert-Varianz: 2346 692 444
Klassifikationsergebnis (MNMSE): 0.25

Beleuchtungswinkel 30°

| Notel | Note3 | Note5

Aufnahme:
Grauwert-Varianz: 1527 585 408
Klassifikationsergebnis (MNMSE): 0.31

Abbildung 3.2.: (Teil 2) Beschreibung siehe Abbildung 3.1
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3. Bildaufnahme

Beleuchtungswinkel 90°
| Notel | Note3 | Note5 |

Aufnahme:
Grauwert-Varianz: 204 201 200
Klassifikationsergebnis (MNMSE): 0.71

Abbildung 3.3.: (Teil 3) Beschreibung siehe Abbildung 3.1

3.2. Aufnahmeparameter

3.2.1. Bildausschnitt

Der Bildausschnitt bezeichnet die GroRRe des Ausschnitts der Probenéhte, der in der Auf-
nahme festgehalten wird. Er setzt sich aus seiner Breite und Ldnge zusammen.

Die in den Stoffstreifen enthaltene Information ist, wie in Kapitel 2.5 erértert wurde, ei-
ne sich in Langsrichtung erstreckende Nahtwelligkeit. Die Frequenz dieser Welligkeit ist
zudem in Abhé&ngigkeit von der Entfernung zur Nahtmitte unterschiedlich groR (verglei-
che Abbildung 2.3). Zur Merkmalsgenerierung sollten alle diese Typen von Welligkeiten
zur Verfiigung stehen. Daher wird die Breite des Bildausschnittes zu 4 cm gewahlt, was
somit der Breite eines Probestreifens entspricht.

Die Lange muf3 so groR gewéhlt sein, dal die Welligkeiten bzw. die Wellenlangen der
Nahtwellen ausreichend genau bestimmt werden kdnnen. Dabei ist zu beachten, daf das
in Kapitel 6 verwendete Verfahren zur Wellenlangenbestimmung—die Fourier-Analyse—
eine Diskretisierung bezlglich der Wellenzahlen durchfihrt. Fr eine genaue Messung
der Welligkeit sollten in der Gesamtlange etwa 4-5 ganze Wellen enthalten sein. Eine
Messung an den Nahten aus Abbildung 3.1 zeigte, dal? die Wellenlangen bis zu 5 cm
betragen. Dies fuhrt auf eine zu verwertende Lange von 4 - 5 = 20 cm.

Zusammengefalit errechnet sich der aufzunehmende Bereich auf eine GréRe von

4 cm x 20 cm (3.1

3.2.2. Auflésung

Die Aufnahmen werden im Computer durch eine Bildmatrix dargestellt, in der im vorlie-
genden Fall der Grauwertaufnahmen die Grauwertstufen an den entsprechenden Stellen
eingetragen werden. Die Auflésung bezeichnet die Anzahl der Spalten und Zeilen dieser
Matrix. Fur den erforderlichen Bildausschnitt (3.1) muR eine geeignete Auflésung gefun-
den werden. Folgende Uberlegungen spielen bei der Entscheidung eine Rolle:
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3.2. Aufnahmeparameter

() Beleuchtung

7N

/

Kamera

Nahtprobe

Abbildung 3.4.: Aufnahmeapparatur, mit der die Aufnahme der Probenéhte durchgefiihrt wurde.
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3. Bildaufnahme

e Es durfen keine zu groRen Spriinge in den Grauwerten benachbarter Pixel auftre-
ten, damit die Welligkeiten sowohl in vertikaler als auch in horizontaler Richtung
originalgetreu wiedergegeben werden.

e Es sollte gewahrleistet sein, prazise auf Positionen x in Querrichtung der Naht zu-
greifen zu kdnnen. Anhand von 1-pixel-breiten Teilstreifen, die durch z verlaufen,
sollen die positionsabhéngigen Frequenzen der Welligkeit, wie sie in Kapitel 2.5 be-
schrieben wurden, untersucht werden.

¢ Die Auflosung muf? so gro3 gewdahlt werden, daB eine nachtrégliche Rotation des
Bildes (die eventuell notwendig ist, um leicht schiefe Aufnahmen nachtraglich an-
zugleichen, siehe Kapitel 4) nicht zu groRen Diskretisierungsfehlern fuhrt.

e Um mit den Grauwerten in Langsrichtung eine ,,Fast Fourier Transform* (FFT) ef-
fizient durchfihren zu kénnen, ware als Langsauflésung eine Zweierpotenz von
Vorteil. [ E

e Die GroRe des Bildausschnittes (3.1) definiert das Verhaltnis ,,Breite/Lange* zu
1/5. Es ist jedoch zu beachten, dal3 der bei der Aufnahme verwendete ,,Datacu-
be* das Bild in L&ngsrichtung mit dem Faktor 4/3 verlédngert. Das Verhaltnis ,,Brei-
te/Lange* verringert sich also auf ﬁ =3,

Um eine prazise Zugriffsmoglichkeit zu gewahrleisten (Punkt 2), sollte die Breite ~ 50—
100 Pixel betragen. Zusammen mit der Forderung nach einer Zweierpotenz in Langsrich-
tung und dem ,,Breite/Lange*-Verhaltnis bietet sich die Auflésung

80 x 512 Pixel (3.2)

an. Es hat sich herausgestellt, dal auch die Ubrigen Bedingungen (eine originalgetreue
Objektwiedergabe und die Mdglichkeit zur Rotation) mit dieser Auflésung problemlos
zu erftllen sind.

3.2.3. Beleuchtungsstarke und Blendeneinstellung

Die Beleuchtungsstarke und die Blende sind zwei GréRen, mit denen man die Helligkeit
des Bildes beeinflussen kann. Ein helles Bild kann sowohl durch eine hohe Beleuchtungs-
intensitat als auch eine groRRe Blende hervorgerufen werden. Fir eine gute Bildqualitét ist
es jedoch erstrebenswert, mit einer hohen Beleuchtungsintensitat zu arbeiten. Oft kann
man zwar eine zu geringe Beleuchtungsintensitéat durch eine grofie Blende kompensieren,
jedoch ist in diesem Fall eine geringe Schéarfentiefe die Konsequenz, was eine schlechtere
Bildqualitat bedeutet.

Die beste Vorgehensweise beim Einstellen dieser beiden Parameter ist daher, eine starke
Beleuchtung zu verwenden und gegebenenfalls die Blende zu verkleinern, wenn das Bild
zu hell ist. Es wird daher im folgenden nicht mehr auf die Beleuchtungsstérke, sondern
nur noch auf die Einstellung der Blende eingegangen.

Die Probenahte liegen im allgemeinen in unterschiedlichen Farben und Materialien vor.
Dies hat zur Konsequenz, dal? bei einer einheitlichen Blendeneinstellung die verschiede-
nen Gewebe in unterschiedlichen Helligkeiten wiedergegeben werden. So ergibt eine wei-
Re Naht bei gleicher Blendeneinstellung eine wesentlich hellere Aufnahme als eine rote
oder schwarze Naht. Neben der Gewebefarbe hat das Material Einfluf} auf die Helligkeit:
Nylon reflektiert das Licht stérker als Wolle und bewirkt daher ein helleres Bild. Diese
Helligkeitsunterschiede erschweren es, ein Klassifikationssystem stoffarttibergreifend zu
realisieren.

Allerdings ist es erstrebenswert, eine Klassifikation der Stoffproben unabhéangig von
ihrer Farbe bzw. ihres Materials vorzunehmen. Dies erfordert jedoch eine Normierung
der Aufnahmen. Hierbei ergeben sich die Alternativen:

3Fir die Querrichtung wird keine FFT berechnet. Daher entfallt bei der Querauflésung die Forderung nach
einer Zweierpotenz.
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3.3. Aufnahme der Trainings- und Testbeispiele

1. eine nachtragliche Normierung durch bildverarbeitende Methoden (z.B. durch eine
Histogrammeinebnung oder eine Neuskalierung der Grauwerte)

2. eine Helligkeitsnormierung bereits bei der Aufnahme durch ein angepalites Einstel-
len der Blende

Eine Normierung nach Punkt 1 fihrt jedoch nicht zu einem echten Informationsgewinn,
sondern nur zu einer Aufbereitung der alten Information. Es ist zu erwarten, daf das Bild
nach der Normierung fur den menschlichen Betrachter zwar besser zu erkennen ist, je-
doch liegt fiir den Computer nach informationstheoretischen Gesichtspunkten die gleiche
Information vor wie vor der Normierung.

Dagegen kann eine Helligkeitsnormierung, die bereits wéhrend der Aufnahme vor-
genommen wird (Punkt 2), einen echten Informationsgewinn bedeuten. Sie kénnte den
Bildkontrast erhdhen und daher den zur Verfiigung stehenden Grauwertbereich [0...255]
optimal ausfullen. Sie ist somit der nachtraglichen Normierung (Punkt 1) vorzuziehen.

Ein geeignetes Verfahren zur Kontrastmaximierung wird in [ ] beschrie-
ben. Eine Erlauterung der Arbeitsweise dieses Verfahrens findet in Kapitel A.1 statt. Das
Grundprinzip liegt darin, dal? die Blende auf den Wert einstellt wird, fir den die Varianz
des Grauwerthistogrammes unter allen Einstellungen am groRten ist.

Dieses Verfahren wird als Normierungskriterium bei der Aufnahme der Nahtprobe-
streifen verwendet. Es mul3 noch bestimmt werden, wie oft und zu welchem Zeitpunkt
man es anwendet, um so die Blende auf einen neuen Wert einzustellen.

Diese Entscheidung hangt unter anderem auch von der typischen Situation bei der
Nahtbegutachtung ab: In vielen Fallen sieht ein Klassifikationsvorgang so aus, da meh-
rere Probenéhte einer einheitlichen Stoffart hintereinander Kklassifiziert werden. Das laRt
die Blendeneinstellung nach zwei verschiedenen Vorgehensweisen sinnvoll erscheinen:

1. vor jeder Aufnahme einer neuen Naht oder

2. vor der Aufnahme einer neuen Nahtserie

Fir die Handhabung nach Punkt 1 spricht, dal jede Aufnahme auf den gréRten Kon-
trast eingestellt wird und somit auch ein Maximum an Information in die Aufnahmen
einfliel3t. Eine unerwiinschte Nebenwirkung ist hierbei aber, daf das Verfahren versucht,
Grauwertunterschiede im aufzunehmenden Obijekt, bei schwach gewellten Stoffen also
auch Welligkeiten mit kleiner Amplitude, so darzustellen, daf3 sie moéglichst gut zu er-
kennen sind. Hierbei bekommen jedoch schwach gewellte Néhte im Vergleich zu stark
gewellten Nahten unverhaltnismafig viel Welligkeit zugeschrieben.

Dagegen werden bei einer Blendeneinstellung nach Punkt 2 die verschiedenen Aus-
pragungen von Welligkeiten korrekter wiedergegeben; hier sind die tatsachlichen und
die aufgenommenen Welligkeiten korreliert. Diese Argumente lassen eine Blendenein-
stellung nach Vorgehensweise 2 am sinnvollsten erscheinen.

Die Eichung fur die verwendete Blende wird mit dem Nahtstreifen der héchsten Wel-
ligkeit (Note 1) durchgefthrt. Dadurch ist gewaéhrleistet, dal? die Lichtintensitat des Naht-
streifens nicht die Grenzen des darstellbaren Grauwertbereichs tberschreitet.

3.3. Aufnahme der Trainings- und Testbeispiele

Fur die Untersuchungen sind vom IFN verschiedene ,,Serien* von Nahtproben zur Ver-
fugung gestellt worden. Eine Serie besteht aus einer Anzahl von Stoffproben aus ein-
heitlichem Material und einheitlicher Farbe, die zwischen 15 und 90 Stiick betragt. Jeder
Nahtprobe liegt eine Expertenbenotung bei. Insgesamt sind drei dieser Serien verwen-
det worden. Ein Stoffstreifen besitzt eine Breite von etwa 4-5 cm und eine Lange von
35-60 cm.

Die ersten und die letzten ~10 cm der Lange werden von der Nahfachkraft bei der No-
tenfindung jedoch nicht berticksichtigt. Der Grund hierfur ist, da sich die Nahmaschine
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3. Bildaufnahme

beim Né&hen dieses Abschnittes in einer Beschleunigung befindet, die die Nahtqualitat
nachhaltig beeinflussen kann.*®

Wahrend der Aufnahme wird von jedem Probestreifen genau ein Bild angefertigt. Die
erforderliche Gesamtlange von 20 cm (vergleiche (3.1)) kann so zumindest annéhernd aus
dem ,,erlaubten* Streifenausschnitt gewonnen werden, 35 — 2 - 10 = 15¢cm.

Zum Testen der Leistungsfahigkeit des Klassifikationssystems werden die Aufnahmen
in zwei Mengen unterteilt: in eine Trainings- und eine Testmenge. Die Trainingsmenge
wird dazu benutzt, ein neuronales Netz auf die Struktur der Merkmale, die aus den
Aufnahmen extrahiert werden, zu trainieren. Mit den Aufnahmen der Testmenge wird
eine Antwort des Netzes auf unbekannte Beispiele abgerufen und anhand des Klassifi-
kationsfehlers die Gute des Verfahrens bestimmt. Die Unterteilung der Beispielmenge in
Trainings- und Testmenge ist erforderlich, damit das Netz auf seine Generalisierungsfa-
higkeit Uberpruft werden kann. Im allgemeinen werden diejenigen Beispiele, mit denen
trainiert wurde, selbst sehr gut von dem Netz in der Abrufphase erkannt. Dies ist in der
Praxis naturlich nicht ausreichend. Das Netz soll auch auf nicht bekannte Beispiele gene-
ralisieren kdénnen.

4Laut Aussage von Frau Donath, IFN.
5Dies hat sich auch in ersten Untersuchungen, die ohne Kenntnis der Aussage durchgefiihrt wurden, bestatigt.
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4. Bildpositionierung

Ein bedeutendes Kriterium fur die Nahtqualitét ist, wie in Kapitel 2.5 beschrieben wur-
de, die Auspragung einer langs zur Naht verlaufenden Welligkeit. In Abbildung 2.3 kann
man zudem erkennen, dal} die Starke und die Frequenz der Welligkeit von der Entfer-
nung zur Nahtmitte abhangig ist. Der Vergleich der Welligkeiten zwischen einzelnen
Probenéhten erfordert daher eine genaue Positionierungsmaglichkeit von ,,Wellendetek-
toren* beziglich des Abstands zur Nahtmitte. Allerdings kann die Nahtmitte bei der Auf-
nahme nicht immer genau in die Mitte des Bildes positioniert werden. Eine Koordinate
(z0,yo) im Grauwertbild entspricht also nicht bei jeder Aufnahme derselben Position auf
dem Probestreifen. Dies ist Anlal3 flr die Konstruktion eines Bildpositionierers, der die
Stoffbilder derart verschieben und drehen soll, daB sich die Ndhte anschlief}end in einer
einheitlichen Position befinden. Er wird im folgenden vorgestellt.

An dieser Stelle sei erwéhnt, dal’ der Bildpositionierer auch Stoffaufnahmen transfor-
mieren kann, in denen die Naht um 90° verdreht oder auch 40 Pixel verschoben aufge-
nommen wurden. Jedoch fullt die zurechtgeriickte Naht bei der hier gewahlten Auflo-
sung dann nur noch einen kleinen Teil des Bildes aus, so daB eine sinnvolle Nahtunter-
suchung nicht mehr durchfuhrbar ist. Es wird also angenommen, dal} die Stoffe derart
aufgenommen wurden, dal die Naht weitesgehend ldngs und in der Mitte verlauft.

Die Aufgabe des Bildpositionierers teilt sich in zwei Bereiche:

1. das Aufspuren des Nahtverlaufes

2. die Verschiebung/Drehung des Bildes entsprechend 1

Bereich 1 wird mit Hilfe der Hough Transformation durchgeftihrt. Dieses Hilfsmittel, wel-
ches die Aufgabe hat, den Nahtverlauf als Gerade zu approximieren, wird im folgen-
den Abschnitt erklart, bevor anschliefend auf den Nahtdetektions-Algorithmus als Gan-
zes eingegangen wird. Weitere Literatur zur Hough-Transformation befindet sich in

[ Jund [ ]

4.1. Hough Transformation

Die Hough-Transformation ist ein allgemeines Hilfsmittel zur Liniendetektion. Dessen
Leistung ist es, durch Transformation eines bindren Ortsraumes (z.B. ein binéres Kan-
tenbild) in einen ,,Geradenraum* Information dartber zu liefern, durch welche Geraden
eventuelle Mengen kollinearer Punkte, die im Ortsraum liegen, beschrieben werden kén-
nen.

4.1.1. Die Hessesche Normalenform als Geradendarstellung

Die Darstellungsform, in der eine Gerade bei der Hough-Transformation am geeignete-
sten kodiert wird, ist die Normalendarstellung (Hessesche Normalenform). In dieser Be-
schreibungsform werden die Geradenparameter m und b, welche in der konventionellen
Beschreibungsform Steigung und Ordinatenabschnitt bestimmen und gemeinsam mit der
Gleichung

y=mx+b (4.1

die Punkte P = (x,y), die auf der Geraden liegen, bestimmen, gegen zwei neue Para-
meter 6§ und p ausgetauscht. 6 bezeichnet dabei den Winkel zwischen der z-Achse und

23



4. Bildpositionierung

Po

cos 6

sin 6

Abbildung 4.1.: Die Parameter 6, und po, der Normalendarstellung einer Geraden go im Orts-
raum (a) und im Houghraum H eingezeichnet (b). Abbildung (c) veranschaulicht die Geraden-
gleichung (4.2)
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4.1. Hough Transformation

Abbildung 4.2.: Bei der Hough-Transformation wird durch jeden ausgezeichneten Punkt P; eine
Menge von Geraden g; gelegt, hier fir i = 0. Die Anzahl der Geraden n wird durch den Aufl6-
sungswert Af bestimmt: n = w/A6.

der Geradennormale; p bezeichnet die kirzeste Entfernung vom Ursprung zur Geraden
(siehe Abbildung 4.1 a).
FUr diese Parameter gilt nun anstatt (4.1) die neue Geradengleichung

p=xcosl+ysinb (4.2)

Gleichung (4.2) ist leicht einzusehen, wenn man sie als Skalarprodukt des Ortsvektors
7p = (x,y) und des in Normalenrichtung gerichteten Einheitsvektors & = (cos(6), sin(6))
notiert (siehe Abbildung 4.1 c):

0 S o
= (2 )e (i ) =reea @3

rpeey ist nach der Definition des Skalarproduktes die Lange der Projektion von 7p auf den
Einheitsvektor ¢&,. Sie ist wegen der Orthogonalitat von g und &, jedoch fir alle Punkte P;
der Geraden g gleich und besitzt den Wert p. Genau dies ist auch die Aussage von (4.2)
und (4.3).

4.1.2. Die Transformation

Die Grundlage der Hough-Transformation bildet die Dualitat zwischen Punkt und Ge-
rade [ ]. Ein Punkt kann einerseits durch seine Koordinaten definiert werden
oder andererseits anhand sich schneidender Geraden. Die Beziehung dieser Dualitat zur
Liniendetektion wird einleuchtender, wenn man sich eine Menge kollinearer Punkte P;
vorstellt und die Menge der Geraden auflistet, die durch die einzelnen P; laufen. In dieser
Auflistung wird eine Gerade mehrfach auftreten, namlich diejenige, auf der die Punkte P,
liegen. Alle anderen Geraden sind nur einfach vertreten. Auf diese Weise kann die Gerade
ermittelt werden, auf der die Punkte P; liegen. Selbst wenn einige der Punkte P; nicht auf
der Hauptgeraden liegen, wird sich das Ergebnis nicht &ndern. Dies ist auch das Prinzip
der Hough-Transformation.

Sie bildet von einem Ortsraum O in einen Akkumulatorraum A ab. An der Position
(6o, po) € A steht die Anzahl der gefundenen Geraden gy = (6o, po), die durch die Punkte
P; laufen.

Dies geschieht auf folgende Weise: Im Ortsraum O gibt es eine Menge ausgezeichneter
Punkte P;. Fur den hier behandelten Fall des Bildpositionierers sind dies zum Beispiel die
in einer Vorverarbeitung erkannten Kantenpunkte. Durch jeden dieser Punkte P; werden
n Geraden g;'- gelegt. Die Anzahl n und die Winkel der Geraden 0;'- bestimmt eine festge-
legte Winkelauflosung Af. Die Anzahl n ergibt sich zu n = = /A# (siehe Abbildung 4.2).
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4. Bildpositionierung

Der zweite Geradenparameter ﬁ;ﬂ wird fur jede Gerade mithilfe (4.2) berechnet und auf
einen Wert p§- diskretisiert. FUr die jeweils errechnete Gerade (9;'-, p;'-) wird im Houghraum
der Akkumulator nun um 1 erhoht.

Auf diese Weise erhalten naturlich sehr viele Geraden (0;1,;7;'-) € H einen Eintrag, je-
doch wird eine Gerade g, = (6o, po), auf der mehrere Punkte liegen, bei jedem Treffer
inkrementiert. Dadurch bekommt die Gerade g; = (6, ps), welche die meisten Punkte P,
auf sich vereint, auch den hochsten Wert im Houghraum H zugeschrieben.

Fdr eine Liniendetektion kann man nun den Houghraum bezlglich der problems-
pezifischen Fragestellung auswerten. Im Falle des Nahtdetektors wird das Argument-
Maximum der Houghtransformierten ausgewertet und als ,,Nahtgerade* interpretiert.

4.2. Nahtdetektor

Die Nahtdetektion wird in zwei Schritte unterteilt. Ein erster Schritt berechnet aus dem
Originalbild ein binares Kantenbild. Dies ist durch einen Filtervorgang mit einem 5x5-
Laplace-Operator und anschlieBender Schwellwertberechnung implementiert.

Abbildung 4.3 b) zeigt das Ergebnis dieser Filteroperation fur eine Beispielnaht. Es fallt
auf, daf’ sich neben den erkannten Nahtpunkten in diesem Bild auch Kantenpunkte be-
finden, die durch die Gewebewelligkeit oder durch einfaches Rauschen erzeugt wurden.
Trotzdem ist der Verlauf der Naht deutlich zu erkennen, weil die erkannten Kantenpunk-
te sich im Nahtbereich haufen.

An dieser Stelle setzt nun die Hough-Transformation, der zweite Schritt der Nahtde-
tektion, an. Mit ihrer Hilfe wird die Gerade gy = (6o, po) bestimmt, auf der die meisten
Punkte im Kantenbild liegen, ndmlich durch Berechnung des Argument-Maximum der
Houghtransformierten h (siehe Kapitel 4.1).

go = argmax(h(0, p))

An dieser Stelle wird angenommen, daB die groite Menge kollinearer Punkte, die der
Kantendetektor gefunden hat, auf der Naht liegt; und daher gilt fir die Nahtgerade gnant:

9gNaht = 9o

Abbildung 4.4 zeigt in Teil c) die Houghtransformierte des Kantenbildes aus b) als Hel-
ligkeitsbild. Hierin ist ein grofRer Peak an der Stelle der ,,Nahtgeraden* zu erkennen. Die-
se Gerade, in d) ins Kantenbild eingezeichnet, approximiert die Naht sehr genau.

Insgesamt arbeitet das Verfahren sehr verlaRlich. Bei den verwendeten Probenahten
hat es sogar in 100% der Félle eine Gerade ermittelt, die zumindest teilweise auf der Naht
liegt. ,, Teilweise* bedeutet, daR in einigen Fallen der Probestreifen einen krummen Naht-
verlauf aufwies, der nattrlich nicht vollstandig von einer Geraden approximiert werden
kann.

4.3. Bildverschiebung

Nun muf das Bild noch in die richtige Position gebracht werden. Die Kodierung, die die

Hough-Transformation verwendet, kommt dieser Aufgabe entgegen: zur Beschreibung

der Geraden g wird die Hessesche Normalform benutzt. Diese wird durch zwei Parame-

ter 6 und p definiert. # bezeichnet den Winkel zwischen der z-Achse und der Geraden-

normale und p die kiirzeste Entfernung vom Ursprung zur Gerade (siehe Kapitel 4.1).
Die Positionierung besteht nun aus zwei Teilen:

1. einer Translation in z-Richtung um eine Strecke s
2. einer Rotation um den Bildmittelpunkt M/ = (3, ) um einen Winkel ¢

Der Translationsparameter s 1aR3t sich mit den aus der geometrischen Anordnung (Abbil-
dung 4.4) erhaltenen Beziehungen
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4.3. Bildverschiebung

Abbildung 4.3.: Vorgehensweise bei der Nahtdetektion: Aus dem Originalbild (a) wird zunéchst
ein Kantenbild (b) erstellt. Das Kantenbild wird in den Houghraum transformiert (c). Dort kénnen
die Parameter derjenigen Gerade (6o, po) entnommen werden, auf der die meisten Kantenpunkte
liegen. Diese Gerade wird als Nahtgerade interpretiert und ist in d) ins Kantenbild eingezeichnet.
Gemal der Parameter 6, und po wird das Originalbild schlie3lich gedreht und verschoben (e). Die
grofRflachigen schwarzen Stellen links unten und rechts oben in (e) stammen davon, daf? durch
die Aufnahmebreite von 80 Pixeln der Bildrand abgeschnitten wurde und deshalb nichtdefinierte
Positionen in das Bild verschoben werden.
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4. Bildpositionierung
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Abbildung 4.4.: Die Berechnung der Verschiebungswerte (¢, s) aus den Geradenparametern (0, p)
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4.3. Bildverschiebung

Y = P
cos
p
b =
sin 6
b
% =3 Y72 (Strahlensatz)
errechnen zu
s = X/2—tx (4.9
P ,falls 6 =0
tr = a(b—%
= ,sonst

X und Y bezeichnen die Bildbreite bzw. -hthe. Die Undefiniertheit fur den Wert 0 = 7 /2
soll hier nicht weiter storen, da dies einer Aufnahme mit waagerechter Naht entspréache.
Dieser Zustand sollte, wie es bereits am Anfang dieses Kapitels erwahnt wurde, schon bei
der Aufnahme vermieden werden.

Nach der Translation verlauft die Naht also genau durch den Bildmittelpunkt und
braucht nur noch mit dem Winkel ¢ um den Bildmittelpunkt gedreht werden, damit es
sich mit der vertikalen Bildhalbierenden deckt. Die Gleichung fur diese Rotation lautet:

\ [ X/2 cosp —sing x—X/2
< y ) _( Y/2 )+( sinp  cosp ) ( y—Y/2 )
Sie setzt sich zusammen aus (i) einer Translation des Bildmittelpunktes M in den Ur-
sprung, (ii) einer Rotation im Ursprung um den Winkel ¢ und (iii) einer Rucktranslation
des gedrehten Bildes in den Bildmittelpunkt.
Der Rotationsparameter ¢ ist gleich dem Wert des Winkels 6 der Geradengleichung

(siehe Abbildung 4.3)
p=20 (4.5)

womit die Positionierungsparameter s und ¢ durch die Gleichungen (4.4) und (4.5) voll-
stdndig gegeben sind.

Damit ist die Implementierung des Bildpositionierers fertiggestellt. Die Welligkeiten
kdnnen so in Abhangigkeit zur Entfernung zur Naht berechnet werden. Davon wird im
folgenden Kapitel reger Gebrauch gemacht werden.
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5. Das Neuronale Netz

5.1. Neuronale Netze zur Reprasentation des
Merkmalsraumes

Neuronal motivierte Algorithmen haben sich in der jingsten Vergangenheit mit ihrer Fa-
higkeit, hochdimensionale Bilddaten in einer kompakten Weise zu reprasentieren, oft als
ein geeigneter Ansatz fur ein optisches Klassifikationsproblem bewahrt. Auch in dieser
Arbeit bilden sie die Grundlage zur Implementation des Klassifikators.

Dieses Kapitel erklart den Typ eines neuronales Netzes, welches in dieser Arbeit
verwendet wird, die Kohonenkarte. Sie ist 1984 von Teuvo Kohonen entwickelt worden
[ ] und gehdért zur Klasse der selbstorganisierenden Merkmalskarten. Um-
fassende Literatur zur Kohonenkarte befindet sich u.a. in [

Die Kohonenkarte erscheint deshalb fur den in dieser Arbeit behandelten Nahtklas-
sifikator geeignet, weil es bei ihr moglich ist, den Lernvorgang in hochdimensionalen
Merkmalsrdumen, zumindest teilweise, zu visualisieren. Dadurch wird die Mdglichkeit
geschaffen, Unzulanglichkeiten aufzuspiiren und eventuell zu verbessern.

5.2. Die Kohonenkarte

Die Eigenschaft der Kohonenkarte besteht darin, einen n-dimensionalen (Eingabe-) Vek-
torraum V auf ein m-dimensionales diskretes Gitter A abzubilden. Es stellt also eine Ab-
bildung ¢ dar:

p:Vi— A (5.1)

Im allgemeinen ist dabei m < n. Als Gitterdimension m wird oft m = 2 gewaéhlt. Bei
der Abbildung—und dies ist eine nutzliche Starke des Kohonen-Modells—bleiben die
Nachbarschaftsbeziehungen aus V' in A im Idealfall bestméglich erhalten. ,,Bestméglich*
bedeutet, dal3 prinzipielle Dimensionskonflikte (die auftreten, wenn man z.B. n = 3 auf
m = 2 Dimensionen abbilden mdchte) zwar nicht aufgeldst werden (kénnen), dariber
hinaus das Netz jedoch versucht, die Topologie aus V' in A zu erhalten.

Eine Dimensionsreduzierung, die auftritt, wenn man m < n wahlt, macht man sich zu-
nutze, um eventuelle redundante Informationen in V' zu eliminieren oder auch, um einen
hochdimensionalen Merkmalsraum zu visualisieren. Abbildung 5.1 zeigt das Prinzip der
Kohonenkarte, hier fur den Fall m = 2: Die Kohonenabbildung ¢ bildet vom Stimulus-
raum V auf das Gitter A so ab, dal den benachbarten Vektoren 7, ¢" € V' mdglichst auch
benachbarte Gitterpunkte s, s’ € A zugeordnet werden.

Bevor darauf eingegangen wird, wie sich die innere Struktur des Kohonennetzes bildet,
also wie die Lernregel beim Kohonenalgorithmus aufgebaut ist, soll zundchst die Abbil-
dungsfunktion ¢, die die Antwort des Netzes auf ein Muster regelt, motiviert werden.

Jeder Gitterpunkt im (in diesem Fall 2-dimensionalen) Gitter (i, j) € A représentiert ein
formales Neuron und besitzt einen ,,Gewichtsvektor* «;; € V. Der Vektor w;; (der sich
wahrend des Lernvorgangs entwickelt hat) ist Mittelpunkt des Rezeptiven Feldes in V'
fur das Neuron (4, j). Auf diese Weise wird V' in sogenannte Tesselationszellen aufgeteilt,
wobei jede Tesselationszelle einen Représentanten (i, j) in A hat. In Abbildung 5.1 ist
z.B. s das verantwortliche Neuron fir die linke obere Tesselationszelle und w, dessen
Gewichtsvektor.

Eine weitere graphische Veranschaulichung erhdlt man, wenn man die Neuronen s an
den Koordinaten ihres Gewichtsvektors @y in den Stimulusraum V eintragt und benach-
barte (hier ist benachbart bzgl. der Gitterposition gemeint) Neuronen verbindet (siehe
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5.2. Die Kohonenkarte

Abbildung 5.1.: Das Prinzip einer Kohonenkarte: Die Abbildung ¢ eines Kohonennetzes bildet
nachbarschaftserhaltend ab: Den benachbarten Vektoren #, & € V werden durch ¢ méglichst auch
benachbarte Gitterpunkte s, s’ € A zugeordnet. Im Stimulusraum V erkennt man die Einteilung in

Tesselationszellen.

Abbildung 5.2). In einer guten Nachbarschaftserhaltung wurde sich das Neuronengitter
hierbei ,,glatt” in den Stimulusraum V" hineinlegen.

Die Unterteilung des Stimulusraumes in Tesselationszellen fuhrt nun zu folgender De-
finition von ¢:

s = ¢(V)) = argmin,.¢ ,d(w,, V) (5.2)

d ist dabei eine frei wéhlbare Abstandsfunktion. Der Abbildungswert ¢(7) ist also dasje-
nige Neuron s, dessen Gewichtsvektor s unter d am nachsten zu ¢ liegt.
Als Abstandsfunktion d wird oft der euklidische Abstand

(%, g) = |17 - 7l (5.3)

gewahlt.

Bis hier ist also die Abbildungsfunktion ¢ beschrieben worden, mit deren Hilfe die
Antwort des Netzes auf einen Stimulus ¢ ermittelt wird. Im folgenden wird die Lernregel
fur den Kohonen-Algorithmus beschrieben.

Ausgangspunkt fur einen Lernschritt ist das Eintreffen eines ,,Reizes* bzw. Trainings-
beispiels 7. Von hier an lauft der Adaptionsvorgang in zwei Schritten ab. Im 1. Schritt
wird gemal} der Abbildungsfunktion (5.2) dasjenige Neuron s bestimmt, in dessen Tesse-
lationszelle der Reiz v, fallt

s = ¢(h)
Im 2. Schritt wird far jeden Gewichtsvektor w, in Abhangigkeit vom (Gitter-) Abstand

zum Siegerneuron s, das auch Erregungszentrum genannt wird, ein Lernschritt ausge-
fuhrt:

AW, = eh,.s(Ty — @y), Vre A (5.4)
Die Grof3e des Lernschritts hangt von der Schrittweite e und von der Erregungsfunktion
h.. Dies ist eine Funktion abhangig vom Abstand a = | — s, hys = hj,—g, die ihr
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5. Das Neuronale Netz

Abbildung 5.2.: Die Lage des Kohonennetzes im Stimulusraum: In dieser Darstellung ist je-
des Neuron (i,7) an den Koordinaten ;; ihres Gewichtsvektors im Stimulusraum eingetragen.
Im Gitter benachbarte Neuronen sind verbunden worden. In diesem Beispiel kann man erken-
nen, wie das Netz im Sinne einer Dimensionsreduktion den 3-dimensionalen Stimulusraum mit
dem 2-dimensionalen Gitter ,,glatt* ausfullt. Dieses Schaubild ist aus einer Anwendung entnom-
men, in der ein Kohonennetz zur Lésung des ,,Stabbalance-Problems* herangezogen wurde. (aus

[ D

Maximum fur den Wert a = ||r — s|| = 0 annimmt und fiir groRere Werte von a = ||r — s||
symmetrisch abnimmt. Diese Eigenschaft von & korrespondiert zu der Tatsache, dal? das
Erregungszentrum innerhalb dieses Lernschritts am starksten lernt. Gewohnlich wird fur
die Erregungsfunktion h eine Gau3funktion

2
hrs = €xp (—@) (5.5)

verwendet.

Der Term e (vy — w),) aus der Lernregel 5.4 gibt die Richtung des Lernvorgangs an: Geo-
metrisch ist der Vektor ¢y — 0, der Vektor, der vom lernenden Neuron r (bzw. dessen Ge-
wichtsvektor ,.) zum Stimulus zeigt. Das Neuron wird somit einen Schritt weiter zum
Stimulus hingezogen (siehe Abbildung 5.3).

In einer anderen Interpretation kann man (5.4) mit der Hebbschen und Antihebbschen
Lernregel deuten. Diese sagt aus, daf® der Lern- bzw. Entlernprozef’ proportional bzw. ne-
gativ proportional zum Produkt von Stimulus und Erregung verlauft. Mit dieser Deu-
tungsweise wird in (5.4) das neue Beispiel vy dazugelernt (durch den Term evyh,.s) und
die bisherige Gewichtseinstellung @, entlernt (durch den Term —ew,.h,.s).

5.3. Das verwendete Kohonennetz

5.3.1. Das Kohonennetz als Klassifikator

In der bisher beschriebenen Form kann der Kohonenalgorithmus ,,nur* eine topologieer-
haltende Karte erstellen. Es ist noch nicht geklart, wie er eine Klassifikationsaufgabe lost.
Eine Mdglichkeit besteht darin, jedem Neuron r; eine Klasse i zuzuordnen und den Index
j des Siegerneurons s = r; als Ergebnisklasse auszugeben.
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5.3. Das verwendete Kohonennetz

Abbildung 5.3.: Die Lernregel des Kohonenalgorithmus: der Gewichtsvektor des Siegerneuron @,
wird hier durch die Lernregel Aw,s = ehss(U — wWs) zum présentierten Reiz v hinbewegt.

In dieser Arbeit wird jedoch eine andere Strategie verfolgt: Bei dem behandelten Fall
der Nahtklassifikation ist es sinnvoll, nicht nur die absoluten Notenklassen 1,2,3,4 und
5 als Antwort zuzulassen, sondern auch eventuelle Notentendenzen wie etwa durch die
Note ,,2.5“ zu berticksichtigen. Deshalb ist bei der Implementierung des Klassifikators ein
kontinuierlicher Wertebereich fiir die Noten erwtinscht.*

Mit dieser Forderung an den Wertebereich verallgemeinert sich die Klassifikationsauf-
gabe zu der Adaption einer reellargumentigen und -wertigen Funktion, die im allgemei-
nen folgende Form besitzt:

k:M— K (5.6)

M = ®R™ reprasentiert den m-dimensionalen Eingabe- und K = RF einen k-
dimensionalen Ergebnisraum. Die Wahl der Bezeichner M und K 1&[3t hier schon die
spéatere Verwendung von M als Merkmalsraum und K als ,,Klassenraum* erahnen.

Die Abbildung « (5.6) wird mit einem Kohonennetz folgendermalien realisiert (siehe
Abbildung 5.4): M und K werden zu einem kombinierten Eingaberaum

V=MxK

zusammengefalit. Das Kohonennetz wird darauf nach den Regeln aus Kapitel 5.2 auf
den kombinierten Raum V trainiert. Es werden dem Netz also Trainingsbeispiele 7; =

(rﬁi,l%}) €V, (m; € M, k; € K) prasentiert, nach denen sich die Struktur der Kohonen-

karte bilden soll. Die Struktur sieht nach abgeschlossenem Trainingsvorgang idealerweise
so aus, daR zusammengehorige Bereiche aus Merkmalen M/ ¢ M und Klassen K ¢ K
zusammen eine gemeinsame Tesselationszelle bilden oder zumindest Tesselationszellen-
Nachbarn sind.

Der Trainingsvorgang hat sich im Vergleich zu Kapitel 5.2 nicht wesentlich gedndert.
Dahingegen mulf} die Abstandsfunktion (5.3) der Abruffunktion (5.2) etwas variiert wer-

1strenggenommen stellt dies keine Klassifikation im mathematischen Sinne dar, da eine solche in eine diskrete
Klassenmenge abbildet. In diesem Fall ist die Klassenmenge dagegen kontinuierlich. Der hier vorgenom-
mene Vorgang einer Notengebung besitzt jedoch intuitiv trotzdem einen Klassifikationscharakter und daher
soll im folgenden weiterhin von einer ,,Klassifikation* gesprochen werden.
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5. Das Neuronale Netz

Abbildung 5.4.: Die Klassifikation mit einem Kohonennetz: Es wird der Gewichtsvektor s des

Neurons bestimmt, welches im V-Unterraum M C V am né&chsten zum Stimulus m liegt. Das

Ergebnis ist dann gegeben durch den ,,Klassenwert* von @, @".

den. Die Situation beim Abruf ist, dal} ein Merkmal m € M vorliegt und die dazu-
gehorige Klasse ¥ € K vom Netz erfragt werden soll. Somit ist der Stimulusvektor

7= (m E)unvoustandig und die Abbildung ¢ (5.2) im Prinzip nicht definiert.

Dieser Konflikt wird nun dadurch geldst, daf’ die Abstandsfunktion d (5.3) so gewahit
wird, daR der Klassenvektor k zur Bestimmung des Siegerneurons unerheblich wird

Az, = > g3 (xy;)’ (5.7)
J

1+ sgm =1

Im+1,-- - 9m+k = 0

Durch diese Wahl der g; geht % in die Abstandsberechnung nicht mit ein. Das Siegerneu-
ron s wird also nur anhand des Merkmalsvektors i bestimmt.

Wenn das Netz wahrend des vorherigen Lernvorgangs die Struktur des
Merkmal-Klassenraumes gut adaptiert hat, dann steht in dem Klassenanteil
@ = ((We)y1s---» (Ws),,, ) VON @y (dem Gewichtsvektor des Siegerneurons) die
mit dem Merkmalsteil " = ((@), , ..., (Ws),,) assoziierte Klasse. Damit hat das Netz
die Antwort auf die Anfrage n: gefunden:

k(1) = 0}
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Abbildung 5.5.: 2-dimensionaler Merkmalsraum, in dem die beiden Merkmale m, und m2 unter-

schiedlich groRe Varianzen aufweisen (die Verteilung wird durch die flache ,,Wolke* beschrieben).

Dadurch spiegelt die euklidische Abstandsfunktion d nicht mehr den wahren Abstand unter den

Merkmalen wieder. Obwohl der Stimulus ¢ beztiglich der Merkmale ahnlicher zum Gewichtsvektor
W, ist, berechnet das Netz den minimalen Abstand dpwi, zU ds.

5.3.2. Bertcksichtigung unterschiedlicher Varianzen in den
Merkmalen

An dieser Stelle wird erlautert, wie beim Kohonenalgorithmus zu verfahren ist, wenn un-
ter den Merkmalen eine unterschiedliche Varianz auftritt. Das Problem, welches in die-
sem Fall entsteht, ist in Abbildung 5.5 illustriert: Fir Merkmale mit einer hohen Varianz
(in diesem Fall m) erstrecken sich die Trainingsbeispiele Uber einen gréf3eren Bereich. Da-
durch sind die Abstande zwischen zwei Vektoren in m;-Richtung im allgemeinen gréRer
als in den Richtungen kleiner Varianz (ms-Richtung). Bei der Berechnung des Gesamtab-
stands d kommt m; deshalb eine groRere Bedeutung zu. Dies ist im allgemeinen nicht
erwuinscht.

Um ein ,,gerechtes* Abstandsmal zu bekommen, normiert man &hnlich wie bei (5.7)
die Abstandsfunktion mit der entsprechenden Varianz:

A@,q) = > 95 @-v)° (58)

1
o2

9i = (5.9)

g

o? ist dabei die Varianz des Merkmals i (# dem Nachbarschaftsradius ¢!!). Die Nor-
mierung hat zur Folge, dal3 beim Beispiel aus Abbildung 5.5 bei einer Beibehaltung der
geometrischen Abstandsinterpretation die Merkmalswolke in m;-Richtung zusammen-
gedruckt und dabei @y néher an den Stimulus ¢ herangeschoben wird.

5.3.3. Die Einstellung der Netzparameter

Die in diesem Kapitel beschriebenen Gleichungen fiir den Lern- und Abrufalgorithmus
des Kohonennetzes enthalten Parameter, die fur einen Gebrauch des Netzes noch mit
definierten Werten belegt werden mussen. Dies sind:

1. die Gitterdimensionalitat und -grée A
2. die Lernschrittweite ¢ (Gleichung 5.4)
3. der Nachbarschaftsradius o der Aktivierungsfunktion i (Gleichung 5.5)

4. die Anzahl n der Trainingsschritte, mit der mit (Gleichung 5.4) adaptiert wird.

Die Belegung dieser GroRen ist folgendermalien vorgenommen worden:
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5. Das Neuronale Netz

| Netzparameter | Wert |
A 5x1,10x1,25x1,100x1, 3x3,5x2,5x5, 10 x 10
€ 0.8 —0.1
o %Ax — l—lko
n 304, A,

Tabelle 5.1.: Einstellungen fur die Netzparameter

1. Eine erfolgversprechende Wahl der Gitterdimensionalitat ist von vornherein nicht
sicher zu bestimmen. Fir eine 1-dimensionale Kette spricht die ebenfalls 1-
dimensionale Struktur des Ergebnisraums der Klassifikation (die Noten sind linear
angeordnet). Jedoch kénnte eine zweite Dimension hilfreich sein, um unterschiedli-
che Gewebematerialien zu beschreiben. Es werden daher beide Dimensionsgréfien
getestet und die Ergebnisse verglichen.

Die GittergroRen werden dabei eingestellt zu:

1-dim Kette: 5x1,10x1,25x 1, 100 x 1
2-dim Gitter: 3x3,5x%x2,5x%x5,10x 10

2. Die Lernschrittweite ¢ wird exponentiell mit der Anzahl der Lernschritte verringert.
Der Anfangswert ist ¢, = 0.8, der Endwert ¢, = 0.1.

3. Den Nachbarschaftsradius o a3t man ebenfalls exponentiell abnehmen. Der An-
fangswert o, wird auf 1/3 der Gitterbreite A, (bei einem 5 x 1-Gitter z.B. ist A, = 5)
gesetzt, der Endwert o, auf 1/10 A,.

4. Die Anzahl n der Trainingsschritte wird proportional zur Knotenanzahl A4, - A4,
n=aA, Ay

gewadhlt. Dies ist insofern sinnvoll, als daR bei einer gréfieren Anzahl von Gitterneu-
ronen das einzelne Neuron seltener zum Siegerneuron bestimmt wird. Der Propor-
tionalitatsfaktor a wird zu a« = 30 gewahlt.

Tabelle 5.1 fal3t die vorgenommenen Einstellungen noch einmal zusammen.
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6. Merkmalsextraktion

Bisher sind Aufnahmen von den Probendhten angefertigt (Kapitel 3) und anschlielend
bezlglich der Position normiert (Kapitel 4) worden. Sie kénnen im Prinzip benutzt wer-
den, um das neuronale Netz (Kapitel 5) ohne eine weitere Datenaufbereitung auf die Zu-
sammenhénge zwischen Naht und Notenklasse zu trainieren. Dies wurde derart realisiert
werden, dal? die Grauwerte und die Notenklassen der Probenéhte als Eingabe an das Ko-
honennetz angelegt werden und das Netz die Struktur dieses Eingaberaumes erlernen
soll.

Diese Losung ist jedoch nicht praktikabel, da die Grauwerte den Eingaberaum sehr
hochdimensional gestalten. In dem vorliegendem Fall der Auflésung (Gleichung (3.2))
sind dies 80 - 512 = 40960 Dimensionen. Zur Adaption von Strukturen in einem Vektor-
raum dieser Dimensionalitat mifte mit einer solch grof3en Anzahl von Trainingsbeispie-
len trainiert werden, die bei den Nahtaufnahmen nicht annahernd zur Verfligung steht.

In den Grauwertbildern der Naht ist jedoch einerseits ein hohes Mal} an Redundanz
als auch andererseits Information enthalten, die mit den Notenklassen nicht korreliert ist.
Zu einer Reduktion der Netzeingabedimension muB die wesentliche Information aus der
hochdimensionalen Bildinformation herausgelst werden. Dies ist das Ziel der Merkmals-
extraktion, bei der aus den Bildern fur die Klassifikation relevante Merkmale berechnet
und in einen Merkmalsvektor abgelegt werden.

In diesem Kapitel wird diskutiert, welche Méglichkeiten sich bei der Generierung von
Merkmalsvektoren in der Textilnahtklassifikation anbieten, und wie gut ein auf den ge-
wahlten Merkmalen aufbauendes neuronales Netz die Klassifikation jeweils l6st.

6.1. Vorgehensweise bei der Beurteilung der Merkmale

Bevor eine erste Auswahl von Merkmalen getroffen wird, soll in diesem Abschnitt skiz-
ziert werden, anhand welcher Kriterien eine Beurteilung der Merkmale und ihrer Klassi-
fikationsleistungen stattfindet.

Far alle Merkmale, deren Definition in Kapitel 6.2.2 erfolgen wird, wird eine Reihe von
Probeklassifikationen unter Verwendung eines Kohonennetzes durchgefiihrt. Dabei wird
bei jeder dieser Probeklassifikationen eine unterschiedliche Geometrie des Kohonengit-
ters zugrunde gelegt. Jede mogliche Kombination von Merkmal und Gittergeometrie
stellt einen Klassifikator dar.

Das Ziel der Probeklassifikationen ist,

o die Leistungsfahigkeit der einzelnen Klassifikationsmerkmale zu beurteilen und

e eine geeignete Gittergeometrie fur das Kohonennetz zu bestimmen.

Die Parametereinstellungen des Kohonennetzes sind in Kapitel 5.3.3 beschrieben.

Die Trainings- und die Testmenge sind zwei disjunkte Mengen von Nahtbildern, die
sich jeweils aus 7 Aufnahmen eines schwarzen Woll-Stoffes, 9 Aufnahmen eines roten
Nylon-Stoffes und 39 Aufnahmen eines rosa Baumwoll-Stoffes zusammensetzen. Dies
ergibt eine Gesamtanzahl von jeweils 55 Trainings- und Testbeispielen.

Die Nahtaufnahmen der Trainingsmenge werden zum Training des neuronalen Netzes
verwendet. Mit den Nahtaufnahmen der Testmenge wird eine Antwort des trainierten
Netzes abgerufen und mit der korrekten Antwort verglichen.

Im Anschlul3 an die Klassifikationen werden die Merkmale und die Gittergeometrien
anhand folgender Kriterien beurteilt:
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4.3 2.7 1.0 50 3.0

rot schwarz rosa

3.4

Abbildung 6.1.: Beispiele von Probenahtaufnahmen, links von einer roten, in der Mitte von einer
schwarzen und rechts von einer rosa Serie. Die einzelnen Qualitatsbenotungen sind jeweils unter-
halb des Nahtbildes eingetragen.

1. Grolle des normalisierten mittleren quadratischen Fehler NMSE der Probeklassifi-
kationen

2. Eintrage der Verwechslungsmatrix der Probeklassifikationen
3. GroRe des mittleren quadratischen Fehlers MSE der Probeklassifikationen

4. Gestalt der im Trainingsprozel? entstandenen Kohonenkarte

6.2. Erste Ansatze der Merkmalsbildung

Um eine Auswahl von vorlaufigen Merkmalen zu treffen, ist es hilfreich, die Beurteilungs-
kriterien zu berucksichtigen, an denen sich Fachkréfte bei der Notenfindung orientieren.
In Kapitel 2.5 wurde beschrieben, daf3 dies in Langsrichtung verlaufende Welligkeiten sind.
Abbildung 6.1 zeigt Nahtaufnahmen der drei verwendeten Probestreifenserien (roter Ny-
lonstoff, schwarze Wolle, rosa Baumwolle). Fir jede Serie sind je drei Nahtproben unter-
schiedlicher rationalwertiger! Benotungen abgebildet.

Bei den Probestreifen der Notenklasse 1 (hohe Welligkeit) jeder Serie sind zwei ver-
schiedene Welligkeiten unterschiedlicher Frequenz zu erkennen: Am Rand des Streifens
dominiert die Welligkeit mit der Wellenzahl ~ 4-6 (d.h. 4-6 ganze Wellen in der Streifen-
lange) und in der Nahtmitte eine Welligkeit, die je nach Probestreifenserie zwischen 12
und 25 Wellen variiert.

Allerdings ist auch festzustellen, daR zwischen den verschiedenen Serien Unterschiede
beziglich der Gestalt und Auspragung der Welligkeiten bestehen:

1Die Benotung mit rationalen Werten ist in der Textilindustrie im allgemeinen nicht Uiblich. Sie ist jedoch im
vorliegenden Fall angewandt worden, um eventuelle Tendenzen der Probenahtbenotungen in den Trainings-
prozeR des Klassifikators miteinflielen zu lassen.
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6.2. Erste Ansétze der Merkmalsbildung

e Wahrend der Nahtstreifen der rosa Serie, der in die Notenklasse 1 fallt (,,ro-
sa/Note 1%), groRBe Amplituden der Wellen (in Form von Grauwerten) aufweist,
sind die Amplituden bei dem Nahtstreifen ,,schwarz/Note 1“ nicht so ausgepragt.

e Bei dem Nabhtstreifen ,,rosa/Note 5 ist trotz seiner als ,,nicht wellig* eingestuften
Benotung noch eine leichte Wellenbildung zu erkennen, wohingegen der Streifen
»Schwarz/Note 5 vollig glatt erscheint.?

e Bei der Welligkeit im Bereich des Nahtverlaufs sind die Frequenzen, wie bereits
erwahnt, sehr unterschiedlich. Bei dem Streifen ,,rosa/Note 1“ ist eine Welligkeit der
Wellenzahl = 25 auszumachen, bei dem Streifen ,,schwarz/Note 1* die Wellenzahl
~ 12.

Das Vorhandensein dieser Uneinheitlichkeiten erschwert die Auswahl guter, gewebety-
punabhéngiger Merkmale.

6.2.1. Fourier-Transformation

Fur eine computerbasierte Klassifikation ist es erforderlich, die Welligkeiten in einer ma-
thematischen Form darzustellen. Ein bewahrtes Mittel zur Beschreibung von Wellen, wel-
ches auch im vorliegenden Fall Verwendung finden wird, bietet die Fourier-Transformation
(FT). Literatur zur FT befindet sich in [ ] oder [ ]. Die Defi-
nition und Interpretation der FT wird an dieser Stelle skizziert.

Die FT transformiert die Nahtbilder vom ortsabhéngigen Grauwertraum G in den Fre-
qguenzraum F und ist in der hier verwendeten Form (eindimensionaler, diskreter und end-
licher Definitionsbereich) definiert durch die Gleichung

N—1
km
szzxm(e—mm) . k=01,...,N—1 (6.1)

m=0

In der Definition bezeichnen:

Tm € G: Datenpunkte des Ortsraumes G (hier die Grauwerte eines eindi-
mensionalen Bildstreifens)

X € F: Datenpunkte des Frequenzraumes F’

N Dimensionalitét der Eingabe

2 die komplexe Zahl /—1

Das Ergebnis der FT, die Werte X}, sind im allgemeinen komplexe Zahlen®
Xic = | Xl X

und lassen sich folgendermalien interpretieren: Jede periodische (und in diesem Fall dis-
krete) Funktion bzw. Folge { f.,, }:n=0... v—1 18Bt sich als Summe von Sinuswellen verschie-
dener Wellenzahlen & approximieren; dies gilt auch fur die Funktion {z,, },,—0.. n—1, die
in (6.1) fouriertransformiert wurde:

N—-1

Z 2y cos (2mkm /N + ¢y) 6.2)
k=0

Die Fouriertransformierte X, liefert in diesem Zusammenhang die Information Gber Am-
plituden und Phasenverschiebung dieser Sinuswellen.

1
Typ = —
N

o || X|| = z; bestimmt die Amplitude der Schwingung der Wellenzahl £
o /X = ¢ bestimmt die Phase der Schwingung der Wellenzahl &

Die Fourier-Transformation ist somit ein geeigneter Ansatz, um die Dominanz verschie-
dener Frequenzen in den Nahtbildern wiederzugeben (durch den Wert || Xk ||).

2Eine Begriindung dafiir kénnte sein, daR der rosa Nylonstoff zu den schwierig zu verarbeitenden Geweben
gehort und von der Fachkraft eventuell wohlwollender beurteilt wird.
3|| X || beschreibt die Lange von X, in der komplexen Ebene und Z X, den Winkel zur reellen Achse
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6. Merkmalsextraktion

6.2.2. Definition der Merkmalstypen

Unter Verwendung der eindimensionalen Fourier-Transformation werden erste Ansétze
fur die Merkmalsbildung gewahlt. Fur alle Ansatze gilt, daf3 vor der Berechnung der FT
die Grauwerte des Bildes linear transformiert werden, so dal® anschlieBend der Mittelwert
der Grauwerte ns im Nullpunkt liegt, no = 0. Dadurch werden eventuelle Helligkeits-
verschiebungen unter verschiedenen Geweben eliminiert.

Folgende Merkmalstypen werden gewahit:

1. Grauwert-Varianz: Die Varianz der Grauwerte des gesamten Bildes, o2 wird als ein-
dimensionaler Merkmalsvektor verwendet. Die Wahl dieses Merkmals ist dadurch
motiviert, daB in den Abbildungen 3.1-3.3 eine Korrelation zwischen ¢Z und den
Benotungen zu erkennen ist.

2. Streifen-Spektrum: HierfUr wird ein 1-pixel-breiter L&éngsstreifen des Bildes (in
Nahtrichtung) an einer Pixel-Position = € [0...79] entnommen, von den Grauwer-
ten dieses Streifens das eindimensionale Fourier-Spektrum {|| X} ||}, _, 4 berechnet
und als Merkmalsvektor verwendet.

3. Mittelwert-Spektrum: Es werden die Grauwerte des Bildes in Querrichtung (senk-
recht zur Naht) gemittelt, von den gemittelten Grauwerten wird das eindimensio-
nale Fourier-Spektrum {|| Xy ||}, _, ;4 berechnet und als Merkmal verwendet.

4. Streifen-Spektrum-Intervall: wie Streifen-Spektrum, jedoch werden die Werte des
Spektrums  {||Xy||},_o 1o N 5 gleich groRe, aufeinanderfolgende Intervalle
HIXoll, - 11X} 5 (I X6l - - -5 | X0l } 3, jeweils bestehend aus 4 Wellenzah-
len, gruppiert und innerhalb derer gemittelt.

5. Mittelwert-Spektrum-Intervall: wie Mittelwert-Spektrum, jedoch werden
die Werte des Spektrums {|X|},_, ;o in 5 gleich groRe Intervalle
{IXoll - I Xl s { X6l - - -5 | X0l 3}, jeweils bestehend aus 4 Wellen-

zahlen, gruppiert und innerhalb derer gemittelt.

6. Hauptfrequenzen: Es wird fir die vier Langsstreifen an den Positionen =z =
10, 30, 50 und 70 das eindimensionale Fourier-Spektrum {||X[/},_, .5¢ berechnet
und von diesem jeweils das Argument-Maximum (= die dominierende Wellenzahl)
und das Maximum (= Amplitude dieser Wellenzahl) als Merkmal verwendet. Zu-
sammen ergibt dies also einen 8-dimensionalen Merkmalsvektor.

Die Merkmale 2-6 werden Uber das Fourier-Spektrum || X || definiert, welches von einer
Pixel- oder Streifenposition x, an der die eindimensionale FT berechnet wird, und einer
Wellenzahl k£ abhéngt. Um eine Vorstellung von der innerhalb dieser Arbeit wichtigen
Darstellungsweise der Nahte zu bekommen, ist in Abbildung 6.2 das Spektrum einer be-
reits bekannten Naht, das der Naht ,,rosa/Note 1 aus Abbildung 6.1, abgebildet. Zu
sehen ist dort, daR sich lokale Maxima des Spektrums am Rand des Nahtstreifens fir die
Wellenzahl k& =~ 6 und direkt neben dem Nahtverlauf fur die Wellenzahl & ~ 22 befinden.

6.2.3. Definition der Klassifikatoren

Die Klassifikatoren, die in den Probeklassifikationen eingesetzt werden, sind definiert
durch die 12 Merkmalsvektoren

e 1 x Grauwert-Varianz (1-dimensional)

e 4 x Streifen-Spektrum (an den Pixel-Positionen 10, 30, 50 und 70, jeweils 20-
dimensional)

e 1 x Mittelwert-Spektrum (20-dimensional)

e 4 x Streifen-Spektrum-Intervall (an den Pixel-Positionen 10, 30, 50 und 70, jeweils 5-
dimensional)
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6.2. Erste Ansétze der Merkmalsbildung

20 40 g il

30

Abbildung 6.2.: Fourier-Spektrum || X || der Naht ,,rosa/Note 1* aus Abbildung 6.1: Auf der aus
der Bildebene herauskommenden Achse sind die Wellenzahlen k& = [0...30] aufgetragen, auf der
im hinteren Teil verlaufenden Achse die Pixel-Positionen p = [0. .. 79] und nach oben das Fourier-
Spektrum || X (k, x)||. Gut zu erkennen sind lokale Maxima des Spektrums fir die Wellenzahl k ~
6 am Rand des Nahtstreifens und direkt neben dem Nahtverlauf fur die Wellenzahl & ~ 22. Es
ist noch zu erwahnen, dal} das Fourier-Spektrum nicht nur 31, sondern 257 Komponenten besitzt.
Jedoch sind die Werte fiir die hohen Wellenzahlen annéhernd null, so daB sie hier nicht aufgetragen
werden.
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6. Merkmalsextraktion

e 1 x Mittelwert-Spektrum-Intervall (5-dimensional)

e 1 x Hauptfrequenzen (8-dimensional)

und die 8 verschieden gewéhlten Geometrien des Kohonennetzes, die bereits in Kapi-
tel 5.3.3 festgelegt wurden

e 5x1,10x1,25x1,100x1,3%x3,5x2, 5x5, 10 x 10.

Insgesamt ergibt dies 12 - 8 = 96 verschiedene Klassifikatoren.

6.2.4. Resultate der Probeklassifikationen

In den folgenden Abschnitten soll die Leistungsfahigkeit der Klassifikatoren anhand der
in Kapitel 6.1 bereits angekiindigten Beurteilungskriterien NMSE, Verwechslungsmatrix,
MSE und einer Untersuchung der Kohonenkarte interpretiert werden.

6.2.4.1. Der NMSE der Probeklassifikationen

Der NMSE (normalized mean square error) gibt den mittleren quadratischen Fehler der
Klassifikation, normiert durch die Varianz der Klassen, an:
1 N

e a2
NMSE = N ; (kS — k%) (6.3)

Dabei bezeichnen kg und k% die (hier rationalwertige) Sollklasse bzw. die Netzantwort,
der Index « indiziert die einzelnen Testndhte, N bezeichnet die Anzahl der Testndhte und
o? die Varianz der Notenklassen.

Um statistisch zuverléssige Ergebnisse zu erhalten, wird der NMSE aus 20 unabhéngi-
gen Klassifikationslaufen gemittelt.

Die NMSE’s der Probeklassifikationen sind in einem Schaubild in Abbildung 6.3 dar-
gestellt. Dort sind die Funktionsgraphen des NMSE in Abhangigkeit der Klassifikations-
merkmale fur die verschiedenen Gittergeometrien aufgetragen.

Einige Aussagen, die aus dem Schaubild zu ersehen sind, werden im folgenden zusam-
mengefaldt;

e Die verschiedenen Graphen (jeder Graph représentiert eine Gittergeometrie) wei-
sen einen qualitativ &hnlichen Verlauf auf. Besonders ausgepragt ist die Ahnlichkeit
unter Geometrien der gleichen Dimension (zum Beispiel beim Vergleich vom 5 x 5
(rot) und 10 x 10-Gitter (gelb)).

e Der kleinste NMSE wird fir fast alle Gittergeometrien mit dem Streifen-Spektrum-
Intervall an der Pixel-Position = = 10 erzielt (NMSE = 0.14 fur das 100 x 1-Gitter).

e Bemerkenswerterweise klassifiziert das Streifen-Spektrum-Intervall an der Pixel-
Position = = 70, d.h. an der zur Stelle z = 10 symmetrischen Position, wesentlich
schlechter (NMSE = 0.29 fur das 100 x 1-Gitter). Dies 143t darauf schliel3en, daf eine
gute Auswahl der Streifenposition x nicht sicher zu treffen ist.

e Sowohl eine Bericksichtigung der inneren Welligkeit (Pixel-Position 50) als auch
der aulReren (Pixel-Position 10) erweisen sich als erfolgreiches Klassifikationskrite-
rium.

e Das Zusammenfassen von Wellenzahlen zu einem Intervall (wie beim Streifen-
Spektrum-Intervall) fuhrt in den meisten Fallen zu einer Verkleinerung des NMSE.

e Die Grauwert-Varianz ist als Merkmal ungeeignet. Die Tatsache kann dadurch be-
grundet werden, dal} dieses Merkmal stark von der Nahtserie abhangt.
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NM SE fuer verschiedene Merkmale und Geometrien
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Abbildung 6.3.: Klassifikationsergebnisse fur die verschiedenen Merkmale und Gittergeometri-
en. Auf der Abszisse sind die verwendeten Klassifikationsmerkmale (abgekirzt durch die An-
fangsbuchstaben ihres vollstindigen Namens: Gw = Grauwert, Var = Varianz, Mw = Mittelwert,
St = Streifen, Sp = Spektrum, | = Intervall, Hf = Hauptfrequenzen, Zahlenwerte = x-Pixel-Position)
und auf der Ordinate ist der Klassifikationsfehler NMSE aufgetragen. Jeder Funktionsgraph ent-
spricht einer Gittergeometrie des Kohonennetzes, mit dem die Klassifikation durchgefiihrt wurde.
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6. Merkmalsextraktion

An dieser Stelle kann ein Vergleich des erzielten NMSE mit den von Fachkraften durch-
gefiihrten Begutachtungen angestellt werden. Dies geschieht auf folgende Weise: Fur die
Nahtbeispiele der rosa Nahte liegen die jeweils rationalwertigen Expertenbenotungen
von drei Fachkraften vor. Damit kann die normierte mittlere Varianz der Expertenbeno-
tung

Wl

1 X 3 ,
okp = UNZ Z(k‘?—n?)

2
B2 a=1" i=1

13
N = gzkia
=1

(¢ mittelt Uber alle drei Experten und « Uber die N Beispiele) berechnet werden. Dieses
Mal3 der Uneinigkeit unter den Experten ist ein geeigneter \ergleichswert mit dem oben
berechneten NMSE unter der Voraussetzung, dal? der Mittelwert n; der Expertenbeno-
tungen als Sollklasse kg angenommen wird.

Der Wert furr 0%, ; berechnet sich im vorliegenden Fall zu 0% ; = 0.05. Dies ist ein besse-
rer Wert als der bisher erzielte kleinste NMSE, 0.14, jedoch besteht zwischen den beiden
Fehlermalien nur ein Unterschied von einem Faktor 3.

6.2.4.2. Die Verwechslungsmatrix der Probeklassifikationen

Zu einer weiteren Interpretation der Klassifikationsgute soll untersucht werden, ob es
ausgezeichnete Notenklassen gibt, in denen besonders schlecht bzw. gut klassifiziert
wird. Weiterhin ist es interessant, zu erfahren, wie groR3 die Fehlklassifikationen im ein-
zelnen ausfallen.

Diese Fragestellungen kénnen mit Hilfe einer Verwechslungsmatrix beantwortet wer-
den. Zur Berechnung der Verwechslungsmatrix werden die einzelnen Klassifikationen
des Testvorganges protokolliert. Ergebnis des Protokollierens ist eine Matrix, die fur je-
de Klasse je eine Spalte und eine Zeile besitzt. Ein Matrixelement (i, j) gibt die Anzahl
der Klassifikationen eines Testbeispiels der Klasse j in die Klasse 7 an. Das bedeutet, daf
das System die Testbeispiele umso korrekter klassifiziert, je mehr Eintrage im Bereich der
Hauptdiagonalen vorgenommen wurden.

Im vorliegenden Fall ist zu beachten, dafl sowohl die Expertenbenotung kg als auch
die Netzantwort kx aus rationalen Werten bestehen. Das bedeutet, dal} ks und ky zur
Bestimmung ihres entsprechenden Matrixelementes gerundet werden mussen. Die Run-
dung wird sinnigerweise auf ganze Zahlen vorgenommen, weil dies schlieBlich wieder
den in der Textilindustrie Gblichen Notenklassen entspricht. Die Rundung fihrt demnach
zu einer Zeilen- und Spaltenanzahl der Verwechslungsmatrix von jeweils flnf.

In Abbildung 6.4 wird die Verwechslungsmatrix als Zahlenmatrix und Balkendia-
gramm fir unterschiedliche Klassifikatoren gezeigt. Grundlage der Berechnung waren
20 unabhangige Probeklassifikationen.

Aus Abbildung 6.4 lassen sich folgenden Aussagen Uber das Klassifikationsverhalten
ableiten:

e Fast jede Fehlklassifikation liegt nur um eine Note von der Sollklasse entfernt.
e Besonders gut werden Probenahte der Sollklassen 2 und 4 klassifiziert.

e Samtliche Probenadhte der Benotung 5 (glatte Nahte) werden in die Klasse 4, also
eine Klasse schlechter, eingeordnet. Eine Begriindung fur diesen Tatbestand ist, daf
nur sehr wenige Probenéhte in diese Klasse fallen. In der Trainingsmenge sind dies
zwei, in der Testmenge drei. Das relativ schlechte Klassifikationsergebnis fur die
Testnéhte der Klasse 3 kann ebenfalls mit der kleinen Anzahl von Probenéhten in-
nerhalb dieser Klasse begriindet werden.

Die Aussage von Punkt 1, d.h. die Feststellung eines Klassifikationsfehlers e von e <
1, 143t eine neue Interpretationsmdaglichkeit der Klassifikationsergebnisse entstehen: der
MSE (mean square error) ist mit dieser Eigenschaft identisch mit Wahrscheinlichkeit einer
Fehlklassifikation.
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Abbildung 6.4.: Verwechslungsmatrizen fur verschiedene Klassifikatoren, links als Zahlenmatrix,
rechts als Balkendiagramm. Die Matrizen zeigen, daR die meisten Fehlklassifikationen nur eine
Notenklasse betragen. Die Matrix berechnet sich aus 20 voneinander unabhéngigen Klassifikati-

onslaufen.
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6.2.4.3. Der MSE als MafR der Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifikation

Der MSE (mean square error) bezeichnet den mittleren quadratischen Fehler einer Klas-
sifikation und ist &hnlich wie der NMSE (6.3) definiert als

N
1 o a2
MSE = N{;(ks—k]v) = o7 - NMSE

In dem hier vorliegenden Fall, daB ein Klassifikationsfehler e* = kg — k% eines Bei-
spiels «, entweder null oder eins betrégt, e® € {0, 1}, I4Rt sich zeigen, dal der MSE der
Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifikation p, = % 22;1 e® entspricht:

1 Y 1 Y
MSE=— ) (e")?=—) e*=p,
PSS Y

Die Varianz der Klassen liegt bei den benutzten Trainings- und Testbeispielen bei
o,% ~ 1.5. Damit kann die Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifikation p. ebenfalls in Ab-
bildung 6.3 abgelesen werden. Fir diesen Zweck ist es erforderlich, die Ordinatenachse
mit einem Faktor s = 1.5 zu skalieren. Fur das Streifen-Spektrum-Intervall-10 ergibt sich
somit p. = 0.14 - 1.5 = 0.21. Das bedeutet, daR das System in diesem Fall vier von funf
Probestreifen korrekt in die ganzzahligen Notenklassen einordnet.

6.2.4.4. Untersuchung der im Trainingsprozel3 entstandenen Kohonenkarte

In diesem Abschnitt wird von der Mdéglichkeit Gebrauch gemacht, die bei der Klassifikati-
on verwendeten ein- bzw. zweidimensionalen Kohonenkarten zu visualisieren und deren
Struktur zu untersuchen. Die Fragestellungen, die auf diese Weise beantwortet werden
koénnen, sind z.B.:

e Welche Regionen reprasentieren in der Kartenstruktur welche Notenklassen? Ist
diese Struktur geordnet?

e Wie gut werden die Testbeispiele in die ihnen entsprechenden Regionen abgebildet?

e Werden ahnlich benotete Nahte aus unterschiedlichen Nahtserien in benachbarte
Regionen der Karte abgebildet?

Die Vorgehensweise zur Beantwortung obiger Fragestellungen besteht darin, das Neuro-
nengitter als zweidimensionale Matrix abzubilden und an den Positionen der Neuronen
bestimmte Informationen einzutragen. Das kann z.B. sein:

e die Antwort (Klasse), die ein Neuron als Ausgabe erzeugt oder

e die Sollklasse des Testbeispiels, welches das Neuron erregt hat

Diese beiden Vorgehensweisen sind verfolgt worden und die Ergebnisse werden in den
Abbildungen 6.5-6.7 gezeigt.

In den jeweils linken oberen Schaubildern ist der Ausgabewert jedes Neurons an seiner
Position im Gitter eingetragen. Dabei sind die Notenklassen zusatzlich farblich voneinan-
der getrennt. In diesen Schaubildern kann untersucht werden, ob benachbarte Neuronen
des Netzes dhnliche Ausgaben erzeugen, so wie es bei topologieerhaltenden Abbildun-
gen, zu denen die Kohonenkarte gehdrt, idealerweise der Fall ist (ndhere Erlduterungen
dazu in Kapitel 5).

In den rechten oberen Schaubildern ist eingetragen, welche Notenklassen bei dem Test-
durchgang die jeweiligen Neuronen zur Erregung gebracht haben. Durch einen Vergleich
mit dem linken Bild kann Gberprift werden, ob die Testbeispiele ein Neuron der korrek-
ten Klasse erregen. Die eingetragenen Sollklassen sind farblich durch ihre Klassenzuge-
horigkeit gekennzeichnet.

Die Sollantwort der Testbeispiele ist ein weiteres Mal im unteren Bild zu sehen. Hier
ist jedoch die Farbsemantik eine andere als bei den oberen Bildern. Durch die Farben
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»Streifen-Spektrum-Intervall-10/100 x 1%
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Abbildung 6.5.: Das Kohonen-Netz, wie es sich im Lernalgorithmus gebildet hat, fur den Klassi-
fikator ,,Streifen-Spektrum-Intervall-10/100 x 1*: In dem linken oberen Bild sind die Ausgabewerte
aller Neuronen an deren Position eingetragen. Die verschiedenen Farben symbolisieren die Zuge-
hérigkeit der Neuronen zu den ganzzahligen Notenklassen 1, 2, 3, 4 und 5. In allen drei Schau-
bildern ist zu beachten, daR in den Karten zum Zweck einer besseren Lesbarkeit der Zahlenwerte
ihre Positionen mit einer gauBschen Zufallszahl verschoben wurden und sie somit nicht exakt auf
ihren Gitterpositionen eingetragen sind. Aus diesem Grund dehnt sich die eindimensionale Kette
in diesen Schaubildern in einer zusatzlichen, zweiten Dimension aus. Im rechten oberen Schaubild
sind die Sollklassen der Testndhte an der Position eingetragen, die dem Siegerneuron des jewei-
ligen Klassifikationsschrittes entspricht. Idealerweise mufRten sie Regionen der Karte zugeordnet
werden, die ihrer Sollklasse entsprechen. Die Farben kennzeichnen wieder die Zugehdrigkeit der
rationalwertigen Klassifikationsausgabe zu den diskreten Notenklassen. Im unteren Bild sind die
Sollklassen der Testbeispiele ein weiteres Mal an den entsprechenden Positionen eingetragen. Hier
haben die Farben jedoch eine andere Semantik: Rosa, rote und schwarze Werte geben die Zugeho-
rigkeit der Testbeispiele zu den rosa, roten bzw. schwarzen Nahtserien an.

47



6. Merkmalsextraktion

»Streifen-Spektrum-Intervall-10/10 x 10*
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Abbildung 6.6.: Das Kohonen-Netz, wie es sich im Lernalgorithmus gebildet hat, fur den Klassifi-
kator ,,Streifen-Spektrum-Intervall-10/10 x 10 (weitere Erlauterungen siehe Abbildung 6.5).
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Abbildung 6.7.: Das Kohonen-Netz, wie es sich im Lernalgorithmus gebildet hat, fur den Klassifi-
kator ,,Hauptfrequenzen/10 x 10 (weitere Erlauterungen siehe Abbildung 6.5).
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rosa, schwarz und rot wird die Zugehorigkeit der Testbeispiele zu der rosa, schwarzen
bzw. roten Nahtstreifenserie gekennzeichnet.
Aus den Abbildungen 6.5-6.7 kdnnen folgende Schluf3folgerungen gezogen werden:

e Bei allen Klassifikatoren liegt eine gute Monotonie in der Neuronenordnung vor
(siehe jeweils linkes oberes Schaubild). Auffallend ist jedoch, daf® der Klasse 3 und
besonders der Klasse 5 wenig Neuronen zugeschrieben werden. Bei der eindimen-
sionalen Neuronenkette und beim Hauptfrequenzen-Gitter hat sich sogar nicht ein
Neuron fur die Klasse 5 herausgebildet. Eine Begriindung hierfir ist, daf} Testbei-
spiele dieser Klasse nur in einer geringen Anzahl vorhanden sind (vergleiche dazu
die Balkendiagramme in Abbildung 6.4).

e Die Einteilung der Testbeispiele auf die Neuronen erfolgt in den meisten Fallen kor-
rekt (siehe rechtes oberes Schaubild). Es ist zudem zu erkennen, daR das Beispiel
der Klasse 5 auf 4er-Neuronen abgebildet wird, deren Ausgabe nahe an der Klas-
se 5 liegt.

e Die Testbeispiele der rosa Serie werden, insbesondere beim Streifen-Spektrum-
Intervall-10, Gberwiegend in die korrekten Regionen eingeordnet (siehe unteres
Schaubild). Grobere Fehlklassifikationen entstehen nur bei Beispielen der roten und
schwarzen Serie. Eine Begrindung fur diesen Sachverhalt kann sein, daf? diese Se-
rien in der Anzahl unterreprésentiert sind.

e Nahtbilder der roten oder schwarzen Serie ordnen sich meistens in andere Karten-
regionen ein als Bilder der rosa Serie. Daraus kann geschlossen werden, dal} sie
auch im Merkmalsraum anderen Regionen entsprechen. Am ausgepragtesten ist
dies beim Klassifikator ,,Streifen-Spektrum-Intervall-10/10 x 10 zu erkennen. Hier
erregen rosa Probenédhte Neuronen in der rechten oberen Kartenhélfte und Beispie-
le der roten und schwarzen Serie Neuronen in der linken unteren Halfte.

6.3. Weiterentwicklung der Merkmale

Im bisherigen Verlauf der Merkmalsauswahl wurden die meisten Merkmale mit Hilfe
des Fourier-Spektrums || X || definiert. Diese Grof3e hangt von der Pixel-Position x, an der
die eindimensionale Fourier-Transformation X berechnet wird, und der Wellenzahl k ab
(vergleiche dazu auch Abbildung 6.2). Zur Berechnung der Merkmalselemente wurden
sowohl das Spektrum einer einzelnen Wellenzahl k als auch ein gemittelter Wert fir meh-
rere Wellenzahlen {k,, . .. k,} (bei den Intervall-Merkmalen) herangezogen.

Die Auswahl von « und k bzw. {k,, ...k,} wurde dabei jedoch mehr oder weniger
willkdrlich getroffen. Dies kann dazu fihren, dal3 Spektren bertcksichtigt werden, die
nur wenig oder gar nicht mit den Notenklassen korreliert sind. Es ist ebenfalls denkbar,
dalR die Spektren des zu mittelnden Intervalls {%,, ... k, } untereinander unkorreliert sind
und damit interferieren. Beides wirde stérenden Einfluf} auf eine erfolgreiche Klassifika-
tion haben.

Ansétze zu einer Verbesserung der bisher vorgenommenen Merkmalsdefinitionen be-
stehen deshalb darin,

¢ nicht relevante Wellenzahlen oder auch Streifenpositionen auszusortieren und

e bei der Zusammenfassung mehrerer Spektren die Korrelation untereinander zu be-
rucksichtigen.

Diese Ansétze sollen im Verlauf dieses Kapitels verfolgt und auf ihren praktischen Erfolg
Uberpruft werden.
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6.3. Weiterentwicklung der Merkmale

Korrelationskoeffizient bezueglich Fourier-Spektrum und Notenklassen
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Abbildung 6.8.. Der Korrelationskoeffizient p, x|~ (k,z) des Fourier-Spektrums || X (k,z)|| und

der Notenklassen N in Abhéngigkeit von der Position = und der Wellenzahl k& des Spektrums.

Blaue Regionen geben unkorrelierte Gebiete an, griine eine leichte negative Korrelation (o xn =
—0.2... — 0.4) und rote eine stéarkere negative Korrelation (p)x v = —0.4... —0.7).

6.3.1. Die Korrelation von Fourier-Spektrum und Notenklassen

Wie bereits erlautert, ist es von groBem Interesse, Positionen des zweidimensionalen
Raumes P x K der Pixel-Positionen x € P und der Wellenzahlen k£ € K herauszufinden,
an denen eine hohe Korrelation von Fourier-Spektrum || X (k, z)|| und Notenklassen N be-
steht. Das Fourier-Spektrum || X (ko, zo)|| einer solchen Position (kg, z() enthalt hilfreiche
Information Uber die Notenklasse und es ist lohnenswert, seinen Wert bei der Definition
eines Merkmals zu bertcksichtigen.

Ein mathematisches Mal? fur die Korrelation zwischen zwei Gréfien A und B ist der
Korrelationskoeffizient p4p. In Kapitel A.2 werden dessen Definition und Eigenschaften
beschrieben.

In dem hier behandelten Fall der Korrelation zwischen Fourier-Spektrum || X (k, z)||
und Notenklasse N ist der Korrelationskoeffizient pj x| x wegen der (k, z)-Abhangigkeit
von || X || ebenfalls eine von k£ und = abhangige GroRe, d.h. px~ = pj x|~ (k, ).

Er ist auf der Basis der vorhandenen Probenéhte berechnet worden und wird in Ab-
bildung 6.8 gezeigt. Auf der horizontalen Achse ist die Position z und auf der vertikalen
Achse die Wellenzahl & des Spektrums || X (k, z)| angegeben. Der Wert von pj x|y Wird
durch die Farbe dargestellt: blaue Regionen geben unkorrelierte Gebiete an, griine eine
leichte negative Korrelation (p x|y = —0.2... — 0.4) und rote eine starkere negative Kor-
relation (o) xny = —0.4... - 0.7).

In dem Schaubild ist zu erkennen, dal} das Fourier-Spektrum und die Notenklassen
an vielen Positionen antikorreliert sind. Die Antikorrelation wird durch den Tatbestand
erklérbar, daf eine hohe Welligkeit von den Né&hfachkréaften mit einer niedrigen Benotung
(Note 1) beurteilt wird. Starke Antikorrelationen liegen in nahtaul3eren Regionen bei den
Wellenzahlen k ~ 3 —5 und in nahtinneren Regionen unter anderen bei den Wellenzahlen
k~4,k=~12—14, k=~ 16 — 18 und k = 21. Die grote Korrelation tritt fur (k, z) = (5,6)
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6. Merkmalsextraktion

auf. Die Berechnung ergab fur diesen Wert p x| n (k, z) ~ —0.67.

In Abbildung 6.8 wird auRerdem ersichtlich, warum in Kapitel 6.2.4 ein unterschiedlich
gutes Klassifikationsverhalten bezuglich der Streifen-Spektrum-10-(Intervall)- und Streifen-
Spektrum-70-(Intervall)-Merkmale festgestellt wurde: die stark korrelierte Region bei der
Wellenzahl k& =~ 4 erstreckt sich in der linken Hélfte der Naht (Positionen = = [0...39])
Uber eine groBere Anzahl von Wellenzahlen als in der rechten (Positionen z = [40...79)).
Damit konnten die Streifen-Spektrum-10-(Intervall)-Klassifikatoren auf eine gréfRere An-
zahl von korrelierten Wellenzahlen zuruckgreifen als die Streifen-Spektrum-70-(Intervall)-
Klassifikatoren.

An dieser Stelle ist es lohnenswert, noch einmal auf das Aufstellen der Beleuchtungs-
einrichtung (Kapitel 3.1.3) Bezug zu nehmen und die Korrelationskoeffizienten fur die
dort zur Auswahl gestellten Winkel zu berechnen. Abbildung 6.9 zeigt Graphen fur die
vier verschiedenen Beleuchtungswinkel o = 8°, 13°, 30°, 90° und zum Vergleich den be-
reits bekannten Korrelationskoeffizienten fur o = 20°.

Dort ist zu erkennen, daf die Korrelation bei dem Beleuchtungswinkel o = 90° von
allen Winkeln insgesamt am kleinsten ist. Dieser Tatbestand war auch durch eine Betrach-
tung der Nahtbilder in Abbildung 3.1 bis 3.3 optisch zu erkennen und fuhrte schlie3lich
zu einem schlechten Klassifikationsresultat.

Abbildung 6.9 zeigt weiterhin, dal sich fir o« = 8° hohe Korrelationen Uber einen
groflen Bereich erstrecken, eingeschlossen hohe Wellenzahlen. Als Begrindung daftr
kann angefiihrt werden, daB die extremen Grauwertspriinge des Ortsraumbildes bei wel-
ligen Nahten (siehe Abbildung 3.1) in héhere Wellenzahlen fouriertransformiert werden.
Die Werte fur die Korrelationen sind jedoch bei diesem Winkel vom Betrag um etwa 0.1
kleiner als fur o = 20°. Die Berechnung ergab einen maximalen Wert von p; x|y = —0.58.
Daher fielen die Klassifikationsresultate dort insgesamt schlechter aus.

Die bezuglich der Leistungsfahigkeit der Klassifikation vergleichbaren Winkeleinstel-
lungen, also a = 13° und 30° sind auch bezlglich der Korrelation dem verwendeten
Winkel am &hnlichsten. Regionen ausgepragter Korrelation befinden sich dort auch am
Streifenrand bei £ ~ 4 und in der Nahtmitte fur héhere Wellenzahlen.

6.3.2. Definition der erweiterten Klassifikatoren

Unter Berlcksichtigung der Ergebnisse aus Kapitel 6.3.1 kénnen neue Merkmale defi-
niert werden, die gezielter auf die mit der Benotung korrelierten Regionen des Fourier-
Spektrums || X (k, x)|| zugreifen. Eine geeignete Auswahl von Wellenzahlen bzw. Wellen-
zahlenregionen erfolgt mit Hilfe der in Abbildung 6.8 gezeigten Korrelationsinformation.
Bei der Bestimmung der zu mittelnden Intervalle wurde angenommen, daR die Spektren
benachbarter Wellenzahlen, die zusammen im z-k-Raum ein Maximum bilden, unterein-
ander korreliert sind und so in ein gemeinsames Intervall zusammengefalt werden kdn-
nen.* Die Wahl der Pixel-Positionen z und der zu mittelnden Wellenzahlen {km ... kn}
sind in Tabelle 6.1 zusammengefalit. In der Tabelle gibt jede der funf rechten Spalten ein
Intervall und somit ein Element des Merkmalsvektors an. Die vier Zeilen bei der De-
finition der Merkmalsvektoren reprasentieren die vier Positionen x = 6, 32, 47, 74 der
eindimensionalen FT.

6.3.3. Resultate der Probeklassifikationen mit den erweiterten
Merkmalen

Fur die in Kapitel 6.3.2 definierten, erweiterten Merkmale E;, E>, Esund E4 sind wie
in Kapitel 6.2.4 Probeklassifikationen mit den verschiedenen Kohonengitter-Geometrien
durchgefuhrt worden. In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse dokumentiert. Dies
wird wieder anhand der bereits bekannten GréRen und Methoden NMSE, MSE, Verwechs-
lungsmatrix und der Gestalt der Kohonenkarten erfolgen.

4Diese Annahme ist nicht als selbstverstandlich zu betrachten und verdient in Zukunft weitere Untersuchun-
gen.
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Abbildung 6.9.: Korrelationskoeffizient p| x|~ (k, ) fur die in Kapitel 3.1.3 untersuchten Winkel
der Beleuchtungsrichtung o = 8°, 13°, 30°, 90°. Zum Vergleich ist der bereits bekannte Korrelati-

onskoeffizient fir a = 20° mit abgebildet.
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| Name des Merkmalsvektors || Position = | Wellenzahlenintervalle {k, ...k,} |

74 0-9 — — —
Ey 47 0-9 10-15 16-19 20-23 —
(10-dimensional) 32 09 10-15 16-19 20-23 —
6 0-9 — — — —
74 3-5 — — — —
Es 47 35 79 12 15 22
(12-dimensional) 32 35 79 13-14 17 21
6 3-5 — — — —
74 3-5 — — — —
Es 47 3-5 — — — —
(4-dimensional) 32 3-5 — — — —
6 3-5 — — — —
74 4 — — — —
Ey 47 4 — — — —
(4-dimensional) 32 4 — — — —
6 4 — — — —

Tabelle 6.1.: Die Definition der erweiterten Merkmale E:, Es>, Es, und E4: An den Positionen
x = 6, 32, 47, 74 werden jeweils verschiedene Wellenzahlen {k,, ...k, } zu einem Intervall zusam-
mengefalt und innerhalb dessen gemittelt. Jeder Eintrag in einer der rechten flinf Spalten gibt die
Definition eines Intervalls und somit ein Element des Merkmalsvektors an. Striche symbolisieren,
daR kein Eintrag vorgenommen wird. Die Auswahl der Positionen =z und Wellenzahlenintervalle
{km ... kn} wird durch Auswertung der korrelierten Regionen aus Abbildung 6.8 getroffen.

6.3.3.1. NMSE und MSE der Probeklassifikation

Der NMSE ist in Abbildung 6.10 zusammengefalt. FUr jede Kohonengitter-Geometrie ist
wieder ein Graph abgebildet. Die NMSE’s der Klassifikatoren aus Kapitel 6.2 sind zum
Vergleich mit eingetragen.

Schlufolgerungen, die aus der Abbildung gezogen werden kénnen, sind im folgenden
zusammengefalit:

e Die besten Klassifikatoren der erweiterten Merkmale (£; und E5) ergeben ver-
gleichbare Klassifikationsfehler wie der beste Klassifikator der bisherigen Merkma-
le, dem ,,Streifen-Spektrum-Intervall-10/100 x 1*. Der NMSE fur den Klassifikator
»E2/10 x 10* betragt 0.13.

e Eine Auswertung des sehr stark korrelierten Bereichs bei £k = 4 (siehe Abbil-
dung 6.8) reicht ohne Hinzunahme von den anderen Wellenzahlen nicht aus. Die
hoheren Wellenzahlen, die nach Abbildung 6.8 einen kleineren Korrelationswert
aufweisen, sind fur die Klassifikation ebenso wichtig.

e Die Auswertung von mehreren Bildstreifen x innerhalb eines Klassifikators, wie es
bei den erweiterten Merkmalen erfolgt ist, verringerte in diesem Fall nicht den NM-
SE. Jedoch wird dadurch zuverléssiger ein gutes Ergebnis erlangt. Bei der Verwen-
dung nur eines Streifens hing die Klassifikationsqualitat stark von der Auswahl des
Streifens ab (z.B. bei Streifen-Spektrum-(Intervall)-10 und -70).

Den MSE und damit die Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifikation (siehe Kapitel 6.2.4.3)
erhalt man wiederum annahernd durch die Skalierung der Ordinate mit der Varianz der
Notenklassen o2 ~ 1.5. Damit erhalt man fur den Klassifikator ,,E2/10 x 10“ einen Wert
MSE = 0.20. Das entspricht einer erfolgreichen Klassifikationsquote von 80 %.

6.3.3.2. Die Verwechslungsmatrix der Probeklassifikationen

In Abbildung 6.11 ist die Verwechslungsmatrix des Klassifikators eingetragen, der beztig-
lich des NMSE am besten klassifiziert hat, dem ,,E2/10 x 10*.
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Abbildung 6.10.: Das Klassifikationsergebnis NMSE fur die erweiterten Merkmale E,, E2, E3 und
E4. Zum Vergleich sind die NMSE’s der Klassifikatoren der ersten Merkmale mit eingetragen. Der
Klassifikator ,,E2/10 x 10“ liefert mit dem Wert NMSE = 0.13 das beste Ergebnis.
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Abbildung 6.11.: Verwechslungsmatrix fir den Klassifikator ,,E2/10 x 10*, links als Zahlenmatrix,
rechts als Balkendiagramm.
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Sie enthalt &hnliche Eintrage wie die des ,,Streifen-Spektrum-Intervall-10/100 x 1. Die
Probenéhte der Klassen 2 und 4 werden am zuverlassigsten klassifiziert. Testbeispiele der
Sollklasse 5 werden wiederum in die Klasse 4 eingeordnet. Desweiteren betragen eventu-
elle Klassifikationsfehler hochstens eine Notenklasse.

6.3.3.3. Untersuchung der beim Training entstandenen Kohonenkarte

Eine Struktur der Kohonenkarte, die sich beim Training mit dem ,E2/10 x 10*-
Klassifikator entwickelt hat, zeigt Abbildung 6.12. Es sind wiederum links oben die Neu-
ronenantworten, rechts oben die Sollklassen der Testbeispiele und unten ein weiteres Mal
die Sollklassen der Testbeispiele, diesmal aber durch ihre Nahtserienzugehorigkeit ge-
kennzeichnet, aufgetragen.

Auch hier gelten die gleichen Schluf3folgerungen wie bei den Merkmalen aus Kapi-
tel 6.2:

e Die Klassenstruktur (linkes oberes Schaubild) weist eine gute Monotonieeigenschaft
auf und wieder haben sich nur wenige (zwei) Neuronen fur die Klasse 5 gebildet.

e Die Testnahte fallen in den meisten Fallen in korrekte Regionen der Karte (siehe
rechtes oberes Schaubild).

e Die Testbeispiele der roten und schwarzen Serie fallen hauptséchlich in andere Re-
gionen der Karte als Testbeispiele der rosa Serie (siehe unteres Schaubild).

6.4. Zusammenfassung der Klassifikationsergebnisse

Die Klassifikation mit den zuerst gewéhlten Merkmalen hat gezeigt, dal? schon durch
einfache Methoden gute Klassifikationsergebnisse zu erzielen sind. Die korrekte Klassifi-
kationsquote lag hier bei 80 %. Ebenfalls wurde gezeigt, daf ein Kohonennetz fahig ist,
die Welligkeiten in einer geeigneten Struktur zu reprasentieren.

Durch die Untersuchungen bei der Erweiterung der Merkmale ist einsichtig geworden,
welche Regionen im k-z-Raum zu einer guten Klassifikationsleistung beitragen. Der Klas-
sifikationsfehler konnte mit den erweiterten Merkmalen zwar nicht entscheidend verbes-
sert werden, jedoch besteht die Hoffnung, dal’ durch eine Ausweitung der Beispielstrei-
fenmenge hier weitere Fortschritte erfolgen kdnnen.

Ein zuklnftiges Vorgehen fiir die Verbesserung der Merkmale kénnte darin bestehen,
den k-z-Raum intensiver auf geeignete Stellen zu untersuchen. Dies kann durch unter-
schiedliche Ansétze geschehen:

e Durch einfaches Austesten kann versucht werden, die signifikanten Stellen des k-x-
Raums zu detektieren.

e Durch eine Auswertung der Autokorrelation A(k, z) kann Information Uber unterein-
ander korrelierte Spektren || X (k;, z;)|| gewonnen werden. Mit diesem Wissen kann
eine Zusammenlegung der Spektren in ein Intervall gezielter vorgenommen wer-
den.

e Der Korrelationskoeffizient von Fourier-Spektrum und Notenklassen kann klassen-
abhéngig berechnet werden. Dadurch wirde AufschluR dartber gegeben werden,
welche Positionen (k, z) die entscheidene Information Giber welche Notenklasse ent-
halten. Unter Zuhilfenahme der Verwechslungsmatrix kénnten so gezielt Fehlklas-
sifikationen fuir bestimmte Notenklassen verringert werden.

e Es kann versucht werden, die signifikanten Positionen (k,2) mit mathematischen
Methoden zu berechnen. Zum Beispiel kann ein Verfahren benutzt werden, das eine
feste Anzahl M von Gaufiglocken g,,,(k,z) = (nm(k,x),om(k,2)) im k-z-Raum so
verschiebt, dald geeignete Positionen (k;, ;) fur die GauBglocken g,,, gefunden wer-
den, die im Anschlufl? mit der GauBmaske gefaltet werden. Dies kann z.B. in einem
»~Simulated annealing*- oder Gradientenabstiegsverfahren des Klassifikationsfehlers
implementiert werden.
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6.4. Zusammenfassung der Klassifikationsergebnisse
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Abbildung 6.12.: Das Kohonen-Netz, wie es sich im Lernalgorithmus gebildet hat, fir den Klassi-
fikator ,,E2/10 x 10*: In dem linken oberen Bild sind die Ausgabewerte aller Neuronen an deren
Position eingetragen. Die verschiedenen Farben symbolisieren die Zugehdorigkeit der Neuronen zu
den ganzzahligen Notenklassen 1, 2, 3, 4 und 5. Im rechten oberen Schaubild sind die Sollklassen der
Testnéhte an der Position eingetragen, die dem Siegerneuron des jeweiligen Klassifikationsschrit-
tes entspricht. Idealerweise muRten sie Regionen der Karte zugeordnet werden, die ihrer Sollklasse
entsprechen. Die Farben kodieren hier—in der gleichen Weise wie im linken Bild—die Sollklasse.
Im unteren Bild sind die Sollklassen der Testbeispiele ein weiteres Mal an den entsprechenden Po-
sitionen eingetragen. Hier haben die Farben eine andere Semantik: Rosa, rote und schwarze Werte
geben die Zugehorigkeit der Testbeispiele zu den rosa, roten bzw. schwarzen Nahtserien an. Fir
weitere Erlauterungen siehe Abbildung 6.5.
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6. Merkmalsextraktion

¢ Die zweite Ausgabe der Fourier-Transformation, die Phase, kann ergénzend bei der
Merkmalsberechnung berticksichtigt werden.
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7. Zusammenfassung und Ausblick

7.1. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde die Realisierbarkeit einer computergestitzten Qualitatskontrolle
von textilen Nahten untersucht. Zu diesem Zweck wurde ein System entwickelt, wel-
ches die automatisierte, kameragestutzte Klassifizierbarkeit von einem eingeschrénkten
Bereich von Textilien Gberprift hat. Das erarbeitete System besteht aus einer Aufnahme-
apparatur, einer Bildpositioniereinheit, einem Nahtmerkmalsextraktor und einem neuronalen
Netz, welches zur Repréasentation der Klassenstruktur verwendet wurde.

Die Realisierbarkeit und Leistungsfahigkeit des System wurde anhand von Probenédhten
untersucht, welche in der Textilindustrie zur Einstellung von Nahmaschinenparametern
Anwendung finden. Die Probenéhte bestanden aus einfach gestalteten texturlosen Beklei-
dungstextilien. Das Kriterium fur die Qualitéat der Probestreifen ist in der Hauptsache die
Auspragung von Welligkeiten auf der Stoffoberflache.

Es wurde ein System zur Bildaufnahme erarbeitet, das die Probenéhte fiir eine compu-
tergestiitzte Weiterverarbeitung digital erfassen kann. Dabei wurde gezeigt, dal} dasje-
nige Bildaufnahmesystem, welches die Qualititsinformation am besten einféngt, in den
wesentlichen Eigenschaften einem Standard entspricht, der in der Textilindustrie bereits
bei der Begutachtung von Probendhten Anwendung findet. Es ist so aufgebaut, daR die
Kamera die vertikal hdngenden Nahtbilder aus einer frontalen Position aufnimmt. Die
Beleuchtungseinrichtung ist in einem Winkel von 20° zur Probestreifenebene oberhalb
des Streifens angebracht.

Es wurde ein Bildpositionierer entwickelt, der schief bzw. nicht zentriert aufgenomme-
ne Nahtbilder nachtraglich in der Position normiert. Sein logischer Aufbau besteht aus
einem Nahtdetektor und einer Rotations-/Translationseinheit. Der Nahtdetektor wur-
de durch eine Kombination von einem Kantendetektor und einem auf der Hough-
Transformation basierenden Geradenerkennungsverfahren realisiert. In der praktischen
Anwendung ist es dem Bildpositionierer zuverlassig und genau gelungen, den Nahtver-
lauf in den Bildern zu detektieren und in die Bildmitte zu positionieren.

Fur den Merkmalsextraktor wurden mehrere Typen von Merkmalen entwickelt und mit-
einander verglichen. Die erfolgreichsten Merkmale basieren auf einer Reihe von eindi-
mensionalen Fourier-Spektren, die auf 1-pixel-breiten Bildstreifen langs zur Naht berech-
net wurden.

Die mit dem in der Arbeit entwickelten Nahtklassifikator erzielten Ergebnisse weisen
fur die behandelten Probenéhte eine korrekte Klassifikationsquote von 80 % auf. Die Klas-
sifikationsdauer eines bereits aufgenommenen Nahtbildes betrug auf einem Intel Pentium
Pro 200 Doppel-Prozessor ungefahr 1 Sekunde, was deutlich schneller ist als die von Fach-
kraften durchgefuhrte Begutachtung. Es ist zu erwarten, dal3 sich durch eine Erweiterung
der Nahtbeispielmenge und einer eingehenderen Untersuchung des Merkmalsraumes
der Klassifikationsfehler verringern wird und auch komplizierter gestaltete Probenahte
(zum Beispiel mit Textur) erfolgreich Kklassifiziert werden kdénnen. Ideen zu einer Vorge-
hensweise zum Ausbau des Systems gibt der folgende Abschnitt.

7.2. Ausblick

Es gibt sowohl in textiltechnischer als auch in informations- und bildverarbeitender Hin-
sicht Aufgabenstellungen, deren Untersuchung in aufbauenden Arbeiten lohnenswert ist.
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7. Zusammenfassung und Ausblick

Anwendungen fur eine Qualitétskontrolle in der Textilindustrie liegen in folgenden,
weiteren Gebieten:

e Zu einer universelleren Einsetzbarkeit des Systems ist es erstrebenswert, die Men-

ge der klassifizierbaren Probendhte auszuweiten. In diesem Zusammenhang kann
an die Klassifikation von Probestreifen, die eine Farb- bzw. Strukturtextur besitzen,
gedacht werden.

Es kann untersucht werden, ob die Einstellung der Nahmaschinenparameter durch
eine fortlaufende, sich wiederholende Qualitatsbeurteilung eines Probestreifens
vollautomatisch geschehen kann. Ein zu dieser Aufgabe zu entwickelndes System
wurde in einer Iterationsschleife die Qualitat eines genéhten Teilstlicks des Probe-
streifens berechnen, danach die Parameter der Qualitét entsprechend einstellen, die
Qualitat des neu genahten Teilstlicks wieder berechnen usw., bis der Probestreifen
eine ausreichende Qualitat aufweist.

Eine automatisierte Qualitatskontrolle ist auch bei der Uberpriifung von Beklei-
dungstiicken in der Zwischen- und Endkontrolle denkbar. Hierbei kann man sich
einerseits vorstellen, die Bekleidungsstiicke durch eine fest installierte Kamera zu
erfassen, andererseits durch eine kleine, mobile Handkamera, die zur Bildaufnah-
me entlang der Néhte bewegt wird.

Beim Vernéhen von Geweben mit Mustern kann tberpruft werden, ob die Muster
an der Naht bindig anschlie3en.

Ideen und Ansétze, die zur Losung dieser Aufgabenstellungen beitragen kdnnen, sind im
folgenden angefthrt:

60

e Die Merkmalsextraktion fiir die bisher behandelten Probenédhte kann in vielerlei

Hinsicht ausgebaut werden. Stichpunktartig seien hier erwéhnt: ,,simulated anne-
aling“-Verfahren zur Merkmalsgenerierung, Ausnutzung von Korrelationen in den
Merkmalen, Verwendung der Phase der Fourier-Transformation, u.a.

Bei der Verwendung von Stoffen mit Textur kann Information Gber die Phasenver-
schiebung der Fourier-Transformation helfen, die durch die Textur hervorgerufenen
Wellenzahlen zu filtern.

Der Bildpositionierer kann auf das Aufspuren und Begradigen eines krummen Naht-
verlaufs erweitert werden. Dies kdnnte eventuell durch eine stiickweise Approxi-
mation der krummen Naht durch viele Teilgeraden geschehen.



A. Mathematische Methoden und
verwendete Verfahren

A.1l. Verfahren zur Maximierung der Grauwertvarianz bei
der Bildaufnahme

Bei der in Kapitel 3.2.3 besprochenen Einstellung des Blendenwertes wird das Pro-
gramm avis verwendet. Dieses Programm sorgt einerseits fur die Gewinnung einer gu-
ten Bildqualitat und andererseits fur eine Helligkeitsnormierung der Aufnahmen un-
ter den verschiedenen Stofftypen. Ausfihrliche Dokumentation zu avis befindet sich in
[ 1. In diesem Abschnitt wird dessen Idee und Arbeitsweise grob skizziert.

Als das Kriterium fur die Einstellung der BlendengrdfRe Apertur A betrachtet avis die
Varianz des Grauwerthistogramms o2 des Bildes. Diejenige Einstellung Ay, unter der die
grofite Grauwertvarianz auftritt, besitzt den gréten Kontrast [ ] und bildet
daher auch eine vernunftige Grundlage fur die Helligkeitsnormierung:

Ap = argmax , (o%(A))

Der Wert Ay wird in einem Gradientenaufstiegverfahren im 2-dimensionalen Raum der
BlendenstellgroRe A und der Grauwert-Varianz o2 ermittelt (siehe Abbildung A.1). Da
die Varianzkurve keine Nebenmaxima besitzt, fuhrt das Gradientenaufstiegsverfahren
stets zu einem eindeutigen Wert fir A.

A.2. Der Korrelationskoeffizient

Zur Generierung geeigneter Stoffstreifenmerkmale ist es hilfreich, im Fourier-Spektrum S
nach Wellenzahlen & und Positionen x auf der Naht zu suchen, fur die S(z, k) und die No-
tenklasse N der Nahte ,,in Abhéngigkeit zueinander* stehen (vergleiche Kapitel 6.3). Fir
diesen Zweck wird der Korrelationskoeffizient verwendet, dessen Definition in diesem
Kapitel erlautert wird.

Die ,,Abhangigkeit* zweier statistische GréRen X und Y untereinander wird mathe-
matisch durch die Kovarianz

Cov(X,Y) = <X : f/>

beschrieben, wobei X = X —nx und Y = Y — 7y die zu den Mittelwerten nx und
ny verschobenen GréRRen von X und Y sind. Die eckigen Klammern beschreiben einen
Mittelungsprozel:.
Mit Hilfe der Cauchy-Schwarz’schen Ungleichung kann gezeigt werden [ 1,
daf
|COV(X,Y)| <oxoy (Al)

ox,y sind dabei die Quadratwurzeln der Varianzen von X und Y. Die Gleichheit in (A.1)
tritt genau dann auf, wenn X und Y in linearem Zusammenhang stehen,

Y=aX+5b (a,beR)

X und Y héngen in diesem Fall also mit der Wahrscheinlichkeit P = 1 direkt voneinander
ab.
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A. Mathematische Methoden und verwendete Verfahren
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Abbildung A.1.: Der Verlauf der Grauwert-Varianz als Funktion der Blendenstellgrofie Apertur A.
Auf der Abszisse ist die Apertur (Blendentffnung) aufgetragen, auf der Ordinate die Grauwert-
Varianz. Fur den linken Rand ist die Blende geschlossen, fiir den rechten maximal gedffnet. Das
Maximum der Varianzkurve wird in einem Gradientenaufstiegverfahren ermittelt. (Abbildung aus

[ D

Die Beschrénktheit der Kovarianz (A.1) motiviert die Definition eines normierten Ma-
Res fur die Korrelation zwischen X und Y, die des Korrelationskoeffizienten pxy

PXY = % (A2)
Der Korrelationskoeffizient pxy hat folgende Eigenschaften
1. pxy isteine zwischen —1 und 1 normierte Groéfie:
-1<pxy <1
2. Esgilt
pxy =0 & Cov(X,Y)=0
Ist pxy = 0, so heilen X und Y unkorreliert.
3. Ist pxy = %1, dann besteht ein linearer Zusammenhang zwischen X und Y
pxy =*1 & Y =aX+b (a,beRN)
FUr pxy = —1 haben X und Y stets das entgegengesetzte Vorzeichen. Man sagt

dann, sie sind antikorreliert.

Der Korrelationskoeffizient bietet damit die Mdglichkeit, das Fourier-Spektrum S(z, k)
auf geeignete Regionen fur die Merkmalsgenerierung zu untersuchen. Ein Wert
lpsr(zo,ko)| =~ 1 bedeutet dabei eine hohe Korrelation von Spektrum und Note und
motiviert daher die Verwendung von S(xo, ko) als Notenmerkmal.
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