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Kurzfassung

In Deutschland gibt es ca. 30.000 km Autobahnen und Fernstralen. Um eine
rechtzeitige Ausbesserung von Schiden zu ermoglichen, ist eine regelmifige Kontrolle
notwendig, bei der Risse gefunden und bewertet werden.

Zu diesem Zweck wurde in dieser Arbeit ein Mustererkennungssystem aufgebaut,
welches mit Mitteln der digitalen Bildbearbeitung und durch den Einsatz neuronaler
Netze, ausgehend von digitalen Bildern, eine systematische, objektive und
automatisierte Bildauswertung ermdoglicht. Ein Mensch, der ein Bild betrachtet, sieht
scheinbar spontan und miihelos Strukturen und Muster. Allerdings handelt es sich
hierbei bereits um eine sehr komplexe Analyse. Sie basiert auf der Fihigkeit des
menschlichen Gehirns visuelle Daten zu erfassen, zu abstrahieren und Muster
wiederzuerkennen sowie jahrelanger Erfahrung. Fiir den Aufbau eines automatisierten
Systems, welches dies leistet, wurde ein entsprechender Mustererkennungsprozess
entwickelt.

Hierfiir standen 924 Bilder eines 250 m langen asphaltierten StraBenabschnittes zur
Verfiigung. Die Bewertung des Bildmaterials wurde von Ingenieuren aus dem
StraBenbau vorgenommen. Ein einzelnes Bild (ca. 1 m x 1,4 m) besteht aus 5 Millionen
Pixel. Dies kann nicht in dieser Form direkt ausgewertet werden. Zunichst erfolgt eine
Bildbearbeitung. Diese beinhaltet eine Reduktion der Farbtiefe und eine Korrektur der
Ausleuchtung. Darauf folgt die Bildverarbeitung, beginnend mit der Segmentierung des
Bildes. Potenziell interessante Strukturen und Objekte werden als solche erkannt,
identifiziert und vom Hintergrund isoliert. Ist dies geschehen, werden die so gefundenen
Objekte nédher analysiert, um Kenngroflen zu extrahieren, welche die Objekte in knapper
Form charakterisieren. Auf der Basis dieser Kenngroen erfolgt dann im letzten Schritt
eine Klassifizierung durch ein neuronales Netz.

Hierbei wurden im Mittel Fehlerquoten von 15-20 % Prozent erreicht. Durch eine
weitere Optimierung des Systems konnte bei der Erkennung von Schidden ein Fehler

von unter 10 % erreicht werden.

Schlagworte: digitale Bildbearbeitung, digitale Bildverarbeitung, digitale Filter,

Segmentierung, neuronale Netze, Mustererkennung



Abstract

In Germany there are approximately 30.000 km of highways. In order to maintain and
to repair these roads, they have to be monitored regularly in order to find and judge
fissures in time.

For this task a pattern recognition system was established, based on digital image
processing and neuronal networks. It provides a systematic, objective and automated
analysis for digital images. When humans look at images they seem to recognize pattern
and structures spontaneously without any effort. However this is a very complex
analysis. It is based on the ability of the human brain to understand visual data, to
abstract and to recognize patterns and on many years of experience. In order to build a
system providing these abilities, a suitable pattern recognition system was designed.

For this task 924 images of a 250 m long road section were available. The evaluation of
these images was done by road construction engineers. One images has a resolution of 5
million pixels. This amount of data cannot be evaluated directly. Preprocessing is
needed such as reducing the color depth and correcting the lightning of the images.
Further the images have to be segmented. This means that potentially interesting
structures and objects that might represent fissures, have to be found and isolated from
the background. When this is done the objects found have to be analyzed in order to
extract features, characteristic values describing these objects in a lean form. Based on
these extracted features a classification is done in the last step, using a neuronal
feedforward network.

This way a mean error rate of 15-20 % was achieved. With further optimization error

rates below 10 % were achieved for the detection of damages.

Keywords: digital image processing, digital filter, segmentation, neuronal

networks, pattern recognition
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Einleitung 1

1 Einleitung

In der Technischen Chemie steht weniger die Chemie sondern die Umsetzung und
Realisierung von chemischen Verfahren im Vordergrund. Beginnend im
Labormafistab, geht dies iiber den Technikumsmafdstab bis hin zum industriellen
Mafistab. Um Prozesse und Vorgange, die im kleinen Mafdstab realisiert werden
konnen, in einen industriellen Mafdstab tberfiihren zu konnen, bedarf es
verschiedenster Mess- und Regelungstechniken. So werden bei Bioprozessen
online hdufig die Temperatur, der pH-Wert und die Zusammensetzung des
Abgasstroms gemessen. Ebenso wird der geldste Sauerstoff- sowie Kohlendioxid-
gehalt gemessen. Mit zusatzlichem apparativem Aufwand lasst sich mit einem FIA-
System ein Substrat wie Glucose online messen. Durch die Offline-Analyse von
Proben kann letztlich jede gewilinschte Komponente quantifiziert werden, aber ein
besonderes Augenmerk liegt auf Methoden, die online messen und nicht invasiv
sind. In den letzten Jahren hat in dieser Hinsicht die 2D-Fluoreszenzspektroskopie
als optische Methode an Bedeutung gewonnen. Ein weiterer Ansatz ist die
Realisierung eines Insitu-Mikroskops, welches mikroskopische Aufnahmen am
laufenden Prozess ermdoglicht. Die Masse an Daten in Form von digitalen Bildern
kann es wiederum erforderlich machen, diese systematisch und automatisiert mit
statistischen Methoden und Mitteln der digitalen Bildverarbeitung hinsichtlich

Zellzahl, Zellgrof3e oder anderen relevanten Kriterien auszuwerten.

Im Rahmen dieser Arbeit geht es um die Bewertung von Bitumenoberflaichen und
die Auffindung von Rissen, basierend auf digitalen Aufnahmen. Bei den zu
untersuchenden Oberflachen handelt es sich um den Belag deutscher Fernstrafsen
und Autobahnen. Zur Wartung und um eine rechtzeitige Ausbesserung von
Schiden zu ermoglichen, ist eine regelmafiige Kontrolle notwendig. Derzeit erfolgt
die Uberwachung durch Strafenmeister oder mit Hilfe eines Videowagens. Die
VHS-Aufnahmen werden im Nachhinein von fachkundigem Personal am
Bildschirm ausgewertet. Eine solche Bewertung ist allerdings sehr subjektiv und

fehlerbehaftet. Daher gibt es Bemiihungen, die VHS-Technik durch hochauflésende,
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handelsiibliche Fotokameras zu ersetzen. Die einzelnen Bilder sollen dann einer

automatisierten Auswertung durch ein Computersystem iibergeben werden.

Das Bildmaterial liegt mit einer Auflosung von fiinf Megapixeln vor. Ein Bild zeigt
ungefahr einen 1 m x 1,4 m Strafdenabschnitt. Diese grof3e Datenmenge kann nicht
ohne Vorverarbeitung direkt zur Auswertung herangezogen werden. Daher wurde
in dieser Arbeit ein Mustererkennungssystem aufgebaut, welches die digitale
Vorverarbeitung des Bildmaterials, die Extraktion von Kenngréfien und eine
Beurteilung auf der Basis dieser Kenngrofden durch neuronale Netze umfasst. Am

Ende steht eine systematische, objektive und automatisierte Bildauswertung.
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2 Theorie

2.1 Mustererkennung

Die Erkennung und Identifizierung von Mustern ist fiir den Menschen eine
selbstverstandliche, alltagliche Erfahrung. Von klein auf lernen wir Formen und
Farben zu unterscheiden, Objekte zu identifizieren, Sprache zu verstehen und
Vieles mehr. All dies, was dem Menschen selbstverstindlich erscheint, ist das
Ergebnis einer langen Evolution und eines jahrelangen individuellen Trainings.
Tatsdachlich ist die Erkennung wie auch immer gearteter Muster ein sehr

schwieriger und komplexer Vorgang.

Seit jeher gibt es das Bestreben, natiirliche Systeme durch mechanische, technische
und elektronische Hilfsmittel zu imitieren. So sind heute Sicherheitssysteme im
Einsatz, die auf der Identifizierung von Fingerabdriicken oder Gesichtern basieren,
Handys werden iiber Sprachbefehle gesteuert und Texte werden mittels
sogenannter OCR-Systeme (optical character recognition) digitalisiert. Trotz dieser
Fortschritte haben diese Systeme auch Grenzen, die verdeutlichen, wie komplex
und schwierig diese Aufgaben sind. Fingerabdriicke und Gesichter werden nur
erkannt, wenn genormte Aufnahmen guter Qualitdit vorliegen, die
Spracherkennung versagt, wenn sie nicht auf den jeweiligen Benutzer trainiert
wurde, und die Texterkennung erkennt keine Handschriften, die die meisten

Mensch lesen konnte.

Je mehr man sich mit den Problemen der Mustererkennung und der Losung der
dabei auftauchenden Probleme befasst, desto deutlicher wird, welche Vorgédnge bei

der Mustererkennung ablaufen (1).
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Zu untersuchende(s) “Objekt(e)”

Datenaufnahme
Aufnahme von Daten Uber Mikrophon, Kamera, etc.

'

Vorverarbeitung
Korrektur und Vorbereitung (z.B. Beschneiden) der Daten fir die Analyse

!

Ermittlung von KenngrolRen

Bestimmung maoglichst charakteristischer und unveranderlicher GroRen

!

Klassifizierung
Bewertung des Datenmaterials auf der Basis der ermittelten Kenngréfien

!

Nachbearbeitung
Arbeitsschritte als Konsequenz aus der Bewertung bzw. Klassifizierung

Ergebnis

Abbildung 1: Schematischer Ablauf eines Mustererkennungsprozesses
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Unabhdngig von der Art der zu identifizierenden Muster ldsst sich ein solcher
Prozess in die folgenden, auch in Abbildung 1 dargestellten, wesentlichen

Arbeitsschritte einteilen:

¢ Datenaufnahme

e Vorverarbeitung

¢ Ermittlung von Kenngrofien
e Kilassifizierung

e Nachbearbeitung

2.1.1 Datenaufnahme

Uber ein Mikrophon, eine Kamera oder ein anderes geeignetes Gerit werden Daten
aufgenommen, in denen die relevanten bzw. auszuwertenden Informationen

enthalten sind.

Hierbei ist wichtig, dass die Datenaufnahme der Aufgabenstellung entsprechend
gestaltet wird. Eine Aufnahme sollte moglichst frei von unnétigen und
vermeidbaren Verfremdungen sein und eine ausreichende Auflésung aufweisen.
Bei bestimmten Systemen, wie zum Beispiel der Gesichtserkennung, ist auch eine

Aufnahme unter definierten Rahmenbedingungen erforderlich.

2.1.2 Vorverarbeitung

Die aufgenommenen Daten miissen gegebenenfalls fiir die weitere Verarbeitung
vorbereitet werden. Das kann die Korrektur von Aufnahmefehlern, das
Beschneiden auf relevante Teildatensiatze oder eine Form der Normierung
beinhalten. Dies ist nicht der Fall, wenn zum Beispiel die Aufnahme eines
einzelnen Fingerabdrucks vorliegt, die unter gewissen Vorgaben angefertigt
wurde. Bei der automatisierten Videotliberwachung eines Flief3bandes jedoch, auf
dem zum Beispiel Apfel und Birnen sortiert werden, miissen diese auf der
Aufnahme zunichst isoliert werden. Dann kann jedes Objekt fiir sich untersucht

werden, um zu unterscheiden, ob es sich um das eine oder das andere handelt.

Allerdings kann dies bereits zu einem Problem werden. Hat man es mit einem

deutlich erkennbaren Objekt vor einem einfarbigen Hintergrund zu tun, kann



Theorie 6

dieses gut isoliert werden. Probleme treten dann auf, wenn sich mehrere Objekte
tiberlagern oder nicht ohne weiteres vom Hintergrund getrennt werden konnen. In
diesen Fillen setzt die erfolgreiche Isolierung einzelner Objekte bereits gewisse
Kenntnisse voraus. Kenntnisse, die man gegebenenfalls noch gar nicht hat, wenn es

darum geht zu entscheiden mit was flir einem Objekt man es eigentlich zu tun hat.

2.1.3 Ermittlung von Kenngroéfden

Digitale Bilder, als Beispiel, besitzen heute eine Auflosung von mehreren
Megapixeln. Diese Datenmenge kann nicht direkt ausgewertet werden. Zunachst
muss nach Formen, Strukturen und markanten Punkten gesucht werden. Die fiir
die zu identifizierenden Objekte charakteristischen Eigenschaften miissen
ermittelt werden. Informationen iliber deren Vorhandensein, Lage und Grofie

konnen dann als Kenngréfden zusammengetragen werden.

Merkmale, die je nach Lage des Objekts verdeckt sein konnen, sind hierfiir jedoch
ungeeignet. Die Merkmale miissen gegebenenfalls auch gréf3enunabhiangig sein, da
ein kleiner Apfel nicht weniger ein Apfel ist, nur weil er kleiner ist als ein anderer.
Und auch feste Formen konnen bei dreidimensionalen Objekten, bedingt durch
perspektivische  Verzerrungen, sehr unterschiedlich erscheinen. Die
Herausforderung besteht also darin, wirklich kennzeichnende und maéglichst

unveranderliche Grofden zu finden.

2.1.4 Klassifizierung

Auf der Basis der ermittelten Kenngrofden wird letztlich eine Entscheidung
getroffen. Die Grenze zwischen der Ermittlung der Kenngréfien und der
endgiiltigen Klassifizierung ist dabei nicht klar definiert. Je besser die Ermittlung
von Kenngréfien funktioniert - dem kann bereits eine gewisse Interpretation der
Daten zugrunde liegen - desto einfacher wird die Klassifizierung. In den
einfachsten Fallen kann sich dies auf die Entscheidung beschranken, ob das Objekt
dem einen oder dem anderen Kriterium geniigt, ob es eine bestimmte Grenze
unter- oder iberschreitet. In anderen Fallen hingegen liegt es an der
Klassifizierung auf der Basis einer Menge nicht eindeutiger Kenngrofden eine

korrekte Bewertung vorzunehmen.
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In der Praxis letztlich wird man es meistens mit mehreren Groéfien, zwischen
denen man abwagen muss, zu tun haben. Die Klassifizierung kann in solchen Fallen
zum Beispiel auf der Basis einer multilinearen Regression, neuronaler Netze oder

unter Verwendung von Fuzzy Logic realisiert werden.

2.1.5 Nachbearbeitung

Als letzter Schritt eines Mustererkennungsprozesses kann noch eine
Nachbearbeitung folgen. Dabei konnen zum Beispiel, abhdangig vom Ergebnis der
Klassifizierung, bestimmte Prozesse in Gang gesetzt werden. Bei der
Spracherkennung eines Handys wiirde dies bedeuten, dass entweder die
angeforderte Nummer gewdahlt oder der Benutzer wird zur Wiederholung seines
Befehls aufgefordert wird, wenn keine entsprechende Nummer gefunden werden

konnte.

Allerdings ist die Grenze zwischen Klassifizierung und Nachbearbeitung fliefsend.
Liegen mehrere Klassifizierungen vor, entspricht dies einer Anfrage bei mehreren
Experten, welche gegebenenfalls unterschiedliche Antworten geben. Das Abwagen
der verschiedenen Antworten zur Findung einer eindeutigen Aussage ist dann im

Grunde wieder eine Frage der Klassifizierung.

2.2 Digitale Bildbearbeitung

2.2.1 Filter und Konvolution

Die digitale Bildbearbeitung bietet eine Vielzahl von Moglichkeiten (2)(3). Diese
reichen von einfachen Bildmanipulationen, wie dem Aufhellen eines Bildes, bis hin
zu komplizierten Algorithmen mit dem Ziel, bestimmte Informationen aus einem
Bild zu gewinnen. Eine grundlegende, aber schon sehr weitreichende, Form der
Bildmanipulation sind die so genannten Filter. Sie werden eingesetzt, um Fehler zu
korrigieren, Rauschen zu entfernen, den Kontrast zu verbessern oder um
bestimmte Merkmale, wie zum Beispiel Kanten oder andere fiir die Verarbeitung
relevante Merkmale, hervorzuheben. Die Filter lassen sich in drei Klassen

aufteilen.
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Bei der ersten Klasse handelt es sich um Punktoperatoren. Bei diesen Filtern wird
fir die Berechnung des neuen Farbwertes eines Pixels lediglich die
Farbinformation des Pixels benotigt. In diese Klasse fallen zum Beispiel Gamma-,
Helligkeits- und Kontrastkorrektur. Eine automatische Kontrastverbesserung ware
bereits ein Grenzfall, da zundchst das gesamte Bild analysiert wird, um anhand
eines Histogramms zu bestimmen, wie die vorhandenen Farbwerte optimal iiber

den gesamten Wertebereich verteilt werden konnen.

Bei der zweiten Klasse handelt es sich um lokale Operatoren. Diese berechnen den
neuen Farbwert eines Pixels unter Einbeziehung der Farbwerte der Pixel in der
naheren Umgebung. In diese Klasse fallen eine Vielzahl von Weichzeichnern bzw.
Unscharfe-Filter (Mittelwert-Filter, Gauf3-Filter, etc.) oder die Kantenerkennung

mit dem Sobel-Operator.

Bei der letzten Klasse handelt es sich um die globalen Operatoren. Ein Beispiel fiir
globale Operatoren ist die Fouriertransformation eines Bildes, mit der das Bild

vom normalen Abbildungsraum in den Frequenzraum iiberfiihrt wird.

Grenzwertfilter

Der Grenzwertfilter in seiner einfachsten Form gehort zu der Gruppe der
Punktoperatoren. Er ist in der digitalen Bildverarbeitung eine giangige Methode,
wenn es darum geht, ein Objekt, welches sich in seiner Helligkeit deutlich vom
Hintergrund absetzt, von eben diesem zu trennen. Das Ergebnis ist meist ein
schwarz-weifd Bild in dem schwarze Pixel den Hintergrund bzw. uninteressante
Bereiche und weifse Pixel die gesuchten Objekte bzw. interessante Bereiche

markieren (ggf. auch umgekehrt).

Ausgangsmaterial sind meist Graustufen-Bilder. Liegt ein Farbbild vor, kann dieses
im Vorfeld in ein Graustufen-Bild konvertiert werden. Alternativ kann der
Grenzwertfilter auf nur einen der Farbkandle (i. A. rot, griin und blau) angewandt
werden. Voraussetzung fiir eine erfolgreiche Trennung ist aber eine entsprechende

Helligkeitsverteilung.
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Abbildung 2 zeigt zwei Beispiel-Histogramme. Abbildung 2a zeigt ein Histogramm
mit einer eindeutigen Helligkeitsverteilung. Hier kann ein klarer Grenzwert
definiert und das Bild entsprechend unterteilt werden. Abbildung 2b hingegen
weist eine Helligkeitsverteilung auf, bei der es sehr unwahrscheinlich ist, dass das

Bild auf diesem Weg erfolgreich unterteilt wird.

Grenzwert

Anzahl Pixel
Anzahl Pixel

0 Grauwert 255 0 Grauwert 255

a) b)

Abbildung 2: Beispiel-Histogramme: a) Eindeutige Helligkeitsverteilung b) Stark

liberlappende Helligkeitsverteilung

Konvolutionsfilter

Bei den Konvolutionsfiltern handelt es sich um lokale Operatoren. Konvolution ist
eine einfache mathematische Operation, bei der eine Wichtungsmatrix, in diesem
Zusammenhang Konvolutionskern K genannt, tiber ein Bild B bewegt wird. Die
einzelnen Matrixelemente geben an, wie die jeweiligen umliegenden Pixel
verrechnet werden miissen. Um fiir einen zentralen Pixel einen neuen Farbwert zu

berechnen bietet es sich an, einen Kern mit ungerader Spalten- und Reihenzahl,

wie in Abbildung 3 dargestellt, zu verwenden.
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Abbildung 3: Ein Konvolutionskern K mit einem Radius r von 2

Dabei liegt das Matrixelement 0,0 (grau markiert) auf dem Bildpunkt, fiir den ein
neuer Wert berechnet werden soll. Dieser Ausgabewert a fiir eine Position x/y
wird dann gemaf3 Gleichung 1 berechnet. Alle umliegenden Pixel b im Bereich des
Konvolutionskerns mit dem Radius r werden mit dem entsprechenden

Matrixelement k multipliziert und aufsummiert.

DD I Ny (1)

i=—r j=—r
Daraus folgt auch, dass die Konvolution fiir einen Bildrand, der dem Radius des
Kerns entspricht, nicht definiert ist, da Pixel aufderhalb des Bildes in die
Berechnung einfliefien wiirden. Wie mit diesen Bildbereichen verfahren wird,
muss separat definiert werden. Die Pixel konnen unverandert bleiben, pauschal auf
einen Wert von 0 oder 255 gesetzt werden, oder die Pixel am Bildrand werden

gespiegelt, um die Konvolution bis zum Bildrand durchfiihren zu kénnen.

Abbildung 4 zeigt einige gingige Konvolutionskerne. Bei den Kernen a) und b)
handelt es sich um die beiden Kerne des Sobeloperators (4)(5). Der erste dient
zum Auffinden von Kanten in x-Richtung und der zweite in y-Richtung. Durch eine
Kombination beider Kerne koénnen Kanten gefunden und ihre Ausrichtung
bestimmt werde. Kern c) stellt einen Mittelwertfilter dar und d) ist der Kern fiir

einen Gaufdschen Unscharfe-Filter.
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Abbildung 4: Verschiedene Konvolutionskerne: a) Sobel x-Gradient b) Sobel y-Gradient
c) Mittelwert-Filter d) Gaufi-Filter

2.3 Neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze (KNN), im Englischen artificial neural networks (ANN),
sind der technische Ansatz, ein biologisches System zum Lo6sen komplexer
Probleme zu imitieren (6)(7). Als Vorbild hierzu dient das Nervensystem lebender
Organismen. Letztlich handelt es sich bei einem neuronalen Netz um ein
signalverarbeitendes System auf der Basis kleiner vernetzter Recheneinheiten.
Durch die Anpassung von Struktur und Verbindungsstirken konnen die Netze auf
eine Vielzahl von Aufgaben trainiert werden. Genauere Ausfiihrungen zur

Anwendung sind bei Zell (8) nachzulesen.

Im menschlichen Gehirn sind ca. 101 bis 10! Neuronen bzw. Nervenzellen zu
einem komplexen Netzwerk verbunden. Gemessen daran, sind kiinstliche
neuronale Netze eine stark vereinfachte Anndherung. Die Anzahl verwendeter
Neuronen in neuronalen Netzen ist deutlich kleiner. Aufierdem bleiben exakte
chemische und zeitliche Vorgange sowie die chemische Interaktion raumlich
benachbarter Nervenzellen unberiicksichtigt. Fiir die Bearbeitung wissenschaft-
licher Problemstellungen wire eine vollstindige Modellierung weder effizient
noch erforderlich (8)(9). Beibehalten werden im Wesentlichen die massive
Parallelitit einfacher Elemente (Neuronen), die liber gerichtete Verbindungen
kommunizieren. Hierbei werden keine Symbole oder Datenstrukturen iibermittelt,
sondern einfache Signale, die iliber eine Wichtung der Verbindungen, welche im

Rahmen eines Lernprozesses angepasst werden konnen. Genauere Ausfiihrungen
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zu den Unterschieden zwischen neuronalen Netzen und ihren biologischen

Vorbildern sind bei Zell zu finden (8).

2.3.1 Das Neuron

Das Neuron ist als kleinste Recheneinheit eines neuronalen Netzes eine stark
idealisierte Nervenzelle. Abbildung 5 zeigt den schematischen Aufbau einer

Wirbeltier-Nervenzelle mit ihren vier wesentlichen Bausteinen (10).

Zellkorper

Synapsen

Dendriten

Abbildung 5: Schematischer Aufbau einer myelinisierten Wirbeltier-Nervenzelle (11)

Dendriten

Die Dendriten sind die Schnittstelle fiir eingehende Informationen. Es sind auch
andere Verbindungen zwischen einzelnen Nervenzellen moglich, aber im
Allgemeinen sind es die Dendriten, die fiir die Aufnahme von Informationen und

ihre Weiterleitung zum Zellkérper verantwortlich sind.

Zellkorper

Der Zellkorper beinhaltet alles, was die Zelle zum existieren braucht. Hier befinden
sich die Organellen, und hier findet der Stoffwechsel statt. Dariiber hinaus werden
im Zellkorper alle eingehenden Signale gesammelt, verarbeitet und schliefslich

weitergeleitet.
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Axon
Das Axon ist die abgehende Verbindung der Zelle, welche die verarbeiteten Signale
in Form elektrischer Impulse weiterleitet. Es ist stark verzweigt und nimmt mit

anderen Nervenzellen Kontakt auf.

Synapse

Die Synapsen stellen die Enden des stark verzweigten Axons dar. Sie kénnen
verstirkend oder hemmend wirken. Somit liegt ein wesentlicher Teil der
Funktionalitit der Nervenzellen in diesen Verbindungen, da die Stirke der
interzellularen Verbindungen wesentlichen Einfluss auf die Funktion des

Netzwerkes hat.

Wie bereits angesprochen, sind die Vorgange in Nervenzelle zu komplex, als dass
es sinnvoll wire, die exakte biologische Funktion zu simulieren. Abbildung 6 zeigt
den vereinfachten schematischen Aufbau eines Neurons in einem kiinstlichen

neuronalen Netz (12).

P11
P21
p':m f(n) a I
Pr1

Abbildung 6: Schematischer Aufbau eines Neurons in einem kiinstlichen neuronalen

Netz!

Das Neuron bekommt einen Eingangsvektor p mit R Elementen, welcher mit einem
Wichtungsvektor w gleicher Dimension multipliziert wird. Dies entspricht den

synaptischen Verbindungen an den Dendriten einer realen Nervenzelle.

1 Die Nomenklatur der einzelnen Gréfien und Parameter entspricht der Neuronale Netze Toolbox
Version 4 in Matlab 6.5
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Im Zellkorper werden alle gewichteten Eingangssignale aufsummiert und ggf. ein
Bias b addiert. Das neue summierte Signal n (auch netinput genannt) durchlauft
dann die Transferfunktion f(n). Im einfachsten Fall handelt es sich um eine lineare
Transferfunktion (vergl. Abbildung 7), was bedeutet, dass das aufsummierte Signal

unverandert weitergeleitet wird.

Das transformierte Ausgangssignal a letztlich entspricht der Information, die tiber

das Axon an weitere Nevenzellen weitergeleitet wird.

Die mathematische Arbeitsweise eines Neurons wird durch Gleichung 2

beschrieben.
a=f(wp+b) (2)

Jeder Eingangswert p;; wird mit einem entsprechenden Wichtungsfaktor w; ;
multipliziert und aufsummiert, was der Matrixmultiplikation der beiden Vektoren

entspricht (Gleichung 3).
WP =P Wt DoyWinteo F PriWig (3)

Hierzu addiert man noch den Bias b und erhalt das sogenannte Netinput n. Dies
wird an die Transferfunktion f(n) iibergeben und man erhalt a, die Ausgabe des

Neurons.

2.3.2 Transferfunktionen

Neben den Verbindungsstiarken (definiert durch die Wichtungsfaktoren) wird das
Verhalten eines Neurons durch die Transferfunktion bestimmt. Ein Auszug haufig
verwendeter Funktionen ist in Abbildung 7 gegeben. Je nach Anwendung kommen

verschiedene dieser Transferfunktionen zum Einsatz.
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lineare Funktion

lineare Funktion bis Sprungfunktion
Sattigung

symmetrische radiale Basisfunktion
Sprungfunktion

Abbildung 7: Auszug hiufig verwendeter Transferfunktionen

Die einfachste Funktion ist die schon angesprochene lineare Funktion. Sie

verdandert das Ausgangssignal des Neurons nicht weiter und kommt in linearen

Filtern oder in der linearen Ausgabeschicht anderer Netzwerke zum Einsatz.

Die Stufenfunktion begrenzt die Ausgabe eines Neurons auf die Werte 0 und 1 (die

symmetrische Stufenfunktion auf -1 und 1). Sie kommt zum Beispiel in Percepton-

Netzwerken zum Einsatz, wenn Neuronen eine Klassifizierungs-Entscheidung zu

treffen haben.
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Die Tangenshyperbolikus-Funktion staucht die Eingabe auf einen Wertebereich
zwischen -1 und 1. Die Funktion halt die Ausgabewerte der Neuronen innerhalb
eines bestimmten Wertebereichs und ist zudem differenzierbar. Daher findet sie
oft in Backpropagation-Netzwerken Verwendung. Im Gegensatz zu einer linearen
Transferfunktion mit Sattigung ist sie dariiberhinaus auch in der Lage, nicht

lineare Probleme zu beschreiben.

Die radiale Basisfunktion ist der Kern einer weiteren Klasse von Netzwerken, den
Radial Basis Netzwerken. Solche Neuronen arbeiten nicht nach dem zuvor
beschriebenen Prinzip. Die Eingaben werden hier nicht mit den Wichtungsfaktoren
multipliziert. Stattdessen arbeitet die Transferfunktion mit der Differenz zwischen

Eingabe und Wichtung.

2.3.3 Aufbau von Netzwerken

Ein einzelnes Neuron kann nicht viel ausrichten. Mit einer linearen Transfer-
funktion entsprache es einem multilinearen Regressionsmodell. Allerdings kénnen
mehrere der vorgestellten Neuronen zu Schichten zusammengefasst werden (12).

Abbildung 8 zeigt eine solche Schicht.

Neuronenschicht

f(n) =
P14
p2.1 a

f(n) ——p>
p3.1
pR.1

f(n) ——p»

Abbildung 8: Schicht aus S Neuronen
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Diese Schicht besteht aus S Neuronen. Der Eingangsvektor p wird nun mit einer
Matrix von Wichtungsfaktoren W multipliziert, deren Spaltenzahl der Dimension R
des Eingangs-Vektors und dessen Reihenzahl der Anzahl an Neuronen S entspricht.
Jedes der S Neuronen addiert einen entsprechenden Bias und liefert iiber seine
Transferfunktion einen entsprechenden Ausgabewert. Als Ausgabe der Schicht
erhdlt man nun einen Vektor, der mit der Dimension S der Neuronenzahl der

Schicht entspricht.
a=f(Wp+b) (4)

Diese Schichten wiederum lassen sich zu mehrschichtigen Netzen kombinieren.
Die Ausgabe einer Schicht dient dabei als Eingabe fiir eine folgende Schicht. Dies ist

in Abbildung 9 schematisch dargestellt.

Eingabe Schicht 1 Schicht 2

N N

_/

—IW" — LW —>

p f‘l f2

b' b*

Abbildung 9: Ein neuronales Netz aus zwei Schichten

Die Netzeingabe p geht an die erste Schicht und wird dort, wie zuvor beschrieben,
verarbeitet. Solche netzinternen Schichten werden als verdeckte Schichten
bezeichnet. Die Wichtungsmatrix wird in diesem Zusammenhang IW (input
weights) genannt, da sie sich auf die Netz-Eingabe (input) bezieht. Die Ausgabe der
ersten (verdeckten) Schicht a! dient dann als Eingabe fiir die zweite Schicht.
Innerhalb des Netzes werden die verwendeten Wichtungsmatrizen mit LW (layer

weights) bezeichnet. In diesem Fall LW?1, da es sich um die Wichtungsmatrix der
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zweiten Schicht handelt und die Ausgabe der ersten Schicht gewichtet wird. Die
Ausgabe der zweiten Schicht konnte wiederum als Eingabe einer dritten Schicht
dienen. In diesem Beispiel ist dies die letzte Schicht, und somit entspricht die
Ausgabe der zweiten Schicht a? der Netz-Ausgabe y. Diese letzte Schicht wird
entsprechend auch als Ausgabeschicht bezeichnet. Die mathematische
Beschreibung fiir die vollstindige Berechnung der Netzausgabe ist in Gleichung 5

dargestellt.
@ =2 (LW f'(IW" p+b')+b’) =y (5)

Nach diesem Prinzip lassen sich beliebige, schichtweise verbundene feedforward
Netze aufbauen. Alle Neuronen einer Schicht sind mit allen Neuronen der

folgenden Schicht verbunden und es gibt keine Riickkopplungen.

Meistens kommen in den verdeckten Schichten solcher Netze sigmoide
Transferfunktionen zum Einsatz. Dies ermdoglicht es dem Netz, sowohl lineare als
auch nichtlineare Zusammenhange zu lernen und zu beschreiben. In der
Ausgabeschicht konnen tber die lineare Funktion beliebige Werte ausgegeben
werden. Will man hingegen die Ausgabe limitieren, kann auch hier eine sigmoide

Funktion oder die lineare Funktion mit Sattigung eingesetzt werden.

2.3.4 Training neuronaler Netze

Bevor ein neuronales Netz zum Einsatz kommen kann, muss es trainiert werden.
Hierbei kann zwischen uniiberwachtem, bestirkendem und iliberwachtem Lernen
unterschieden werden. Beim uniiberwachten Lernen werden dem neuronalen Netz
nur Eingaben prasentiert und es erhilt keine Riickmeldung tiber die Richtigkeit
der Ausgabe. Diese Methode kommt unter anderem bei self organizing maps zum
Einsatz (8)(13)(12). Hierbei kénnen zum Beispiel dhnliche Eingaben in Klassen
eingeteilt werden. Die nachste Stufe ist das bestarkende Lernen. Hierbei wird dem
Netz zwar kein Ausgabemuster zum Vergleich geboten, es erhdlt aber eine
Riickmeldung, ob die Ausgabe richtig oder falsch war. Beim tiberwachten Lernen
wird den neuronalen Netzen zu jedem Eingabemuster die korrekte Ausgabe

prasentiert. Abbildung 10 illustriert das grundlegende Prinzip dieses Trainings.
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Das neuronale Netz wird mit einer bestimmten Eingabe versorgt, aus der eine
entsprechende Ausgabe erzeugt wird. Die vom Netz berechnete Ausgabe wird
daraufhin mit einer bestimmten Zielvorgabe verglichen. Im letzten Schritt werden
die Parameter des neuronalen Netzes, die Wichtungsfaktoren, angepasst, um eine
Annaherung der Ausgabe an die gewiinschte Zielvorgabe zu erreichen. Ein solcher
Durchgang (Berechnung der Ausgabe, Vergleich mit den Zielwerten, Anpassung

der Wichtungsfaktoren) wird Epoche oder Generation genannt.

Eingabe

}

Neuronales Netz |(€———

l Anpassung der
Ausgabe (Wichtungsfaktorer)

Zielwert(e) Vergleich

Abbildung 10: Trainingsprinzip eines neuronalen Netzes beim iiberwachten lernen

Durch die wiederholte Priasentation von Eingaben und zugehérigen Zielvorgaben
wird das Netz soweit angepasst, dass es den Zusammenhang zwischen diesen
korrekt wiedergeben kann. Bei richtigem Training ist ein solches Netz auch in der

Lage, neue Muster, die nicht Teil des Lernprozesses waren, korrekt zu bewerten.

2.3.5 Lernregeln

Die Lernregel ist es, die es dem neuronalen Netz im Laufe des Trainings erlaubt
sich anzupassen. Sie ist somit ein zentraler Punkt des Trainings neuronaler Netze.
Es gibt verschiedene Mdglichkeiten des Lernens. Es konnen neue Verbindungen

zwischen Neuronen geschaffen werden, die Funktionsweise der Neuronen kann
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verandert werden oder Neuronen kénnen hinzugefiigt oder entfernt werden. Die
mit Abstand haufigste Methode ist allerdings die Modifikation der
Wichtungsfaktoren (8). Diese impliziert in gewisser Weise auch das Loschen
existierender bzw. die Erschaffung neuer Verbindungen durch entsprechende
Werte fiir die Wichtungsfaktoren (0: geloschte Verbindung, ungleich 0: bestehende
Verbindung).

Fiir die Anpassung der Wichtungsfaktoren wurden im Laufe der Zeit verschiedene
Lernregeln formuliert. Die erste, die Hebbsche Lernregel, wurde 1949 von Donald
0. Hebb formuliert (14). Ihr folgte die Delta-Regel, oder auch Widrow-Hoff-Regel
(15), und als Verallgemeinerung der Delta-Regel auf mehrschichtige Netze mit

nichtlinearen Transferfunktionen letztlich die Backpropagation-Regel.

Backpropagation ist ein Gradientenverfahren. Fiir ein hypothetisches Netz mit nur
zwei Parametern liefe sich der Fehler des Netzes, eine Funktion seiner zwei
Parameter, als Fehlerflache darstellen. Ziel ist es dann, sich durch Anpassung der
Parameter auf dieser Fehlerfliche moglichst schnell entlang der Richtung des

steilsten Abstiegs zu einem Fehlerminimum zu bewegen.

Waihrend des Trainings eines neuronalen Netzes gilt es, den Fehler tiber alle zum
Training prasentierten Muster zu minimieren. Dabei werden in einem
Trainingsschritt, einer Generation oder Epoche, alle Wichtungsfaktoren des Netzes
entsprechend angepasst. In welcher Richtung eine Minimierung des Fehlers zu
erreichen ist, kann aus den verwendeten Transferfunktionen, bzw. aus deren
Ableitung ermittelt werden. Dies ist der Grund, warum bei Backpropagation
stetige, vollstandig differenzierbare Transferfunktionen eingesetzt werden. Nach
diesem Prinzip lasst sich die folgende allgemeine Backpropagation-Regel in
Gleichung 6 ableiten.
f’(n/. )(tj - a/.) falls j Ausgabezelle ist

Aw, =nad; = ' ' (6)
' S '(n j)z 0w, falls j verdeckte Zelle ist

Mit Hilfe von Gleichung 6 kann der Fehler fiir jedes einzelne Neuron, bzw. die

daraus resultierende Anpassung seiner Wichtungsfaktoren berechnet werden. Der
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Index j verweist auf die Neuronen der zu berechnenden Schicht, i auf die
vorangegangene, k auf die nachfolgende Schicht. Die Veranderung der
Wichtungsfaktoren Aw;; wird aus den gewichteten Fehlern §;, multipliziert mit den
Ausgaben der vorangegangenen Schicht a; und einer Lernrate n berechnet. Hier
muss noch unterschieden werden, ob es sich bei j um die Ausgabeschicht oder eine
verdeckte Schicht handelt. Im Falle der Ausgabeschicht kann §; als Differenz
zwischen Netzausgabe und Zielwert berechnet werden. Anderenfalls berechnet
sich das §; aus den gewichteten Fehlern der nachfolgenden Neuronen.n; ist die
sogenannte Netzeingabe, die gewichteten und aufsummierten Ausgaben der
vorangegangenen Neuronen. Eine ausfiihrliche Herleitung der Backpropagation-

Regel ist bei Zell zu finden (8).

Probleme und Variationen

Ein grundlegendes Problem von Gradientenverfahren ist, dass sie Gefahr laufen, in
einem lokalen Minimum hangen zu bleiben und das globale Minimum nicht finden.
Dafiir gibt es keine allgemeingiiltige Losung. Es hiangt stark von der Anwendung
und ihrer Komplexitit ab, inwieweit dies zum Problem wird oder ausreichend gute

Losungen gefunden werden.

Weitere Probleme sind Plateaus, auf denen das neuronale Netz auf Grund eines
Gradienten von 0 stagniert, oder schmale Schluchten, aus denen es wieder heraus
springt. Solche Probleme kénnen durch die Einfiihrung eines Momentum-Terms

oder durch Anpassung der Lernrate behoben werden.

Trainingsfunktionen unter MATLAB

Die Neuronale Netze Toolbox unter MATLAB bietet fiir das Training von
Backpropagation-Netzen die Funktion trainlm. Dabei handelt es sich um den
Levenberg-Marquardt-Algorithmus (16)(17)(18), der sich als schneller
Algorithmus fiir das Training von Netzen mittlerer Grofie bewahrt hat (19). Eine
weitere davon abgeleitete Variation ist die Trainingsfunktion trainbr. Sie
verbessert das Training durch sogenannte bayesian regularization (20)(21).

Hierbei wird versucht die Wichtungsfaktoren Kklein zu halten, da kleine
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Wichtungsfaktoren zu einem gleichmafdigeren Verhalten des Netzes fiihren.

Extreme Reaktionen und die Gefahr des Overfittings werden somit reduziert (12).

2.4 Training und Validation

Werden neuronale Netze einem iiberwachten Training unterzogen, bekommen sie
eine Eingabe (Input) zusammen mit der Zielvorgabe (Target), wie der Input zu
bewerten ist. Hierbei stellt sich das Problem, dass die hoch variablen Netze in der
Lage sind grofde Datensdtze auswendig zu lernen. Der Datensatz, an dem gelernt
wurde, kann dann einwandfrei wiedergegeben werden. Allerdings ist das Netz
dann nicht mehr in der Lage zu Verallgemeinern und neue Daten korrekt zu
bewerten. Um dieses Phdnomen, das sogenannte Overfitting, einzuschranken, gibt
es in Matlab spezielle Funktionen fiir das Training der neuronalen Netze. Dariiber
hinaus gibt es verschiedene Validationsmethoden. Im Einzelnen handelte es sich
hier um die Crossvalidation, die Validation mit einem Validationsdatensatz und die

Validation mit einem Validations- und einem Testdatensatz (22)(23)(24).

2.4.1 Training mit Crossvalidation

Die Crossvalidation kommt zum Einsatz, wenn nur ein kleiner Datensatz zur
Verfiigung steht. Da in so einem Falle alle Daten fiir die Kalibration bendétigt
werden, muss sowohl die Kalibration als auch die Validation an ein und demselben
Datensatz vorgenommen werden. Um dennoch eine Validierung zu ermoglichen,
wird eine Vielzahl von Kalibrationen durchgefiihrt, bei denen systematisch jedes
Element des Datensatzes (Sample) ein Mal ausgelassen wird. Dieses Sample,
welches jeweils nicht in die Kalibration mit einflief3t, wird dann zur Validierung
vorhergesagt. Da dieses Sample nicht Teil der Kalibration war, ist dies eine
unabhangige Vorhersage eines neuen Samples. Aufgrund der Vielzahl

erforderlicher Kalibrationen ist dieses Verfahren sehr zeitaufwendig.

2.4.2 Training mit einem Validationsdatensatz

Stehen mehr Daten zur Verfligung, kann das Datenmaterial in zwei Datensitze

unterteilt werden. Der erste Datensatz dient zur Kalibration. Mit dem zweiten
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Datensatz kann zur Validation eine unabhangige Vorhersage gemacht werden, um
die Giite des trainierten Netzes zu beurteilen. Zu Beginn des Trainings fallen die
Ergebnisse in der Validation in der Regel schlecht aus, da das System noch nicht
ausreichend trainiert wurde. Im Laufe des Trainings sollten sich die Ergebnisse
bessern. Bei langerem Training wiederum werden sich die Ergebnisse in der
Validation wieder verschlechtern. Das neuronale Netz wird zunehmend trainiert,
lernt aber nur noch auswendig. Die Fahigkeit zu verallgemeinern und neue Muster
korrekt zu bewerten geht dabei verloren. Es kommt zum Overfitting. Das Training

wird daher abgebrochen, wenn ein Fehlerminimum in der Validation erreicht ist.

2.4.3 Training mit Validations- und Testdatensatz

Bei der Arbeit mit einem Validationsdatensatz erfolgt das Training mit dem
Kalibrationsdatensatz, die Bewertung und der Abbruch des Trainings anhand des
Validationsdatensatzes. In gewisser Weise erfolgt das Training also mit der
gesamten Datenbasis. Ist die Datenbasis ausreichend grof3, so kann auch ein
Training mit Kalibrations- Validations- und Testdatensatz durchgefiihrt werden.
Das Abbruchkriterium fiir das Training ist nach wie vor das Fehlerminimum in der
Validation, die Beurteilung des Netzes erfolgt allerdings davon unabhangig anhand

der Vorhersage des Testdatensatzes.

2.5 Der NIPALS-Algorithmus

Der NIPALS-Algorithmus wurde von H. Wold (25)(26) fiir die Durchfiihrung von
Hauptkomponentenanalysen (PCA) und Partial Least Square Regressionen (PLS)
entwickelt und ist das meistgenutzte Werkzeug zur Berechnung der
Hauptkomponenten eines Datensatzes. Er ist langsamer als die
Singularwertzerlegung (SVD), liefert aber die numerisch genaueren Ergebnisse als

die SVD.

Die Hauptkomponenten werden sukzessive berechnet, wobei jede neue
Hauptkomponente ein Maximum der verbliebenen Varianz im Datensatz

beschreibt und orthogonal zu den bereits berechneten Hauptkomponenten ist.
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Zunachst wird die Datenmatrix X zentriert. Die Zerlegung von X in einen Loadings-

Vektor v und einen Scores-Vektor u erfolgt in folgenden iterativen Schritten:

Schritt 1

Aus der Matrix X wird ein Spaltenvektor x; ausgewahlt und in u kopiert.

u=x; (7)

4

Ublicherweise wird hier der Vektor mit dem gréf3ten Betrag gewaihlt.

Schritt 2
Um die korrespondierenden Loadings v zu berechnen, wird die Matrix X auf u

projeziert.

(8)

Der Vektor v ist normiert und hat einen Betrag von 1.

Schritt 3
Durch Projektion der Datenmatrix X auf die Loadings v erhdlt man die neuen

Scores Uyey-

u, =Xv 9

neu

Schritt 4

Berechnung der Differenz d zwischen den alten und den neuen Scores.

d=

u —u| (10)

neu

Unterschreitet d eine definierte Grenze (z. B. 107°), konvergiert der Algorithmus
und die neue Hauptkomponente ist gefunden. Ist dies nicht der Fall, werden die

Schritte 1 bis 4 mit u = u,,,,, wiederholt.
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Schritt 5
Sofern weitere Hauptkomponenten berechnet werden sollen, zieht man die
berechnete Hauptkomponente uv” von der Datenmatrix X ab und beginnt erneut

mit Schritt 1.
X=X-w' (11)

Weitere ausfiihrliche Informationen zum Einsatz des NIPALS-Algorithmus in der

multivariaten Datenanalyse sind in der Literatur (23) zu finden.

2.6 Optimierungsverfahren

In dieser Arbeit wird ein Mustererkennungsprozess unter Einsatz verschiedener
Filter und unterschiedlicher neuronaler Netze aufgebaut. Sowohl die Arbeitsweise
der Filter, als auch die der neuronalen Netze beinhaltet variable Parameter. Die
erfolgreiche Arbeit ist also, neben dem Aufbau eines geeigneten Systems, auch von
der Wahl optimaler Parameter abhdngig. Um diese zu finden, kann eine

Parameteroptimierung durchgefiihrt werden.

Bei  Optimierungsverfahren  wird zwischen globalen und lokalen
Optimierungsverfahren unterschieden (22). Lokale Optimierungsverfahren sind
meist Gradientenverfahren, welche nur das nachste Optimum finden. Das globale
Optimum hingegen wird oft nur bei der Wahl geeigneter Startwerte gefunden..
Beispiele hierflir sind die Respond-Surface-Methode (27) oder die Box-Wilson-
Optimierung (28). Der genetische Algorithmus (GA) hingegen ist ein Beispiel fiir
globale Optimierungsverfahren (29).

2.6.1 Der Simplex-Algorithmus

Bei der Simplex-Optimierung (30)(31) handelt es sich um ein lokales
Optimierungsverfahren, welches sich, ausgehend von gegebenen Startparametern,
durch systematische Generierung neuer Parameterkombinationen auf ein
Optimum zu bewegt. Es besteht hierbei die Gefahr, dass der Simplex in ein lokales

Minimum in der Ndhe der Startparameter lauft. Das Ergebnis des Simplex ist also
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stark von den Startparametern abhangig. Neben dem Simplex-Algorithmus mit
fester Schrittweite gibt es auch einen Simplex-Algorithmus mit variabler
Schrittweite, wie er von ]. A. Nelder und R. Mead beschrieben wird (30). Dieser
kann durch Veranderung der Schrittweite sowohl weitlaufige Bereiche in grofien
Schritten tiberbriicken, als sich auch im Zielbereich mit zunehmend kleineren

Schritten dem Optimum anndhern.

Beim so genannten Simplex handelt es sich um eine geometrische Figur, die fiir m
Parameter m + 1 Eckpunkte (Parameterkombinationen) besitzt. Diese Methode ist
nach Belieben auf m Dimensionen anwendbar, soll hier aber an einem
anschaulichen Beispiel mit zwei Parametern erlautert werden. Der Simplex ist in
diesem Fall ein Dreieck. Die Qualitat jedes Punktes wird ermittelt, wobei der beste
Punkt mit b, der nichstbeste Punkt mitn und der schlechteste Punkt mits
bezeichnet wird. Der schlechteste Punkt s wird nach Gleichung12 am
Schwerpunkt p der anderen Punkte (Zentroiden) gespiegelt, und das Resultatr
wird neu bewertet. Der Schwerpunkt berechnet sich nach Gleichung 13, wobei v
die einzelnen Punkte darstellt, i den Index des zu spiegelnden Punktes und j die

Indizes aller anderen Punkte.

r=p+(p—s) (12)

1 m
=) 13
p m; ) (13)
Die Schrittweite des Simplex mit fester Schrittweite ist durch die Spiegelung
festgelegt. Bei der erweiterten Version des Algorithmus mit variabler Schrittweite
werden nach der Bewertung des neuen Punktes vier Fille unterschieden. Diese

sind in Abbildung 11 fiir die Optimierung von zwei Parametern dargestellt (24).
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N

Parameter 1

Parameter 2

Abbildung 11: Moglichkeiten beim Simplex mit variabler Schrittweite

Fall 1:
Der gespiegelte Punkt r ist besser als die Punkte b und n. In diesem Fall wird dies
als ein Schritt in die richtige Richtung interpretiert, und der Simplex wird zum

Punkt e expandiert. Der neue Simplex ist somit bne.
e=p+a(p-s) mit a>15 (14)

Fall 2:

Der neue Punkt r ist besser als Punkt n, aber schlechter als Punkt b. In diesem Fall

wird der Simplex bnr beibehalten.

Fall 3:
Der neue Punkt r ist schlechter als Punkt n aber besser als Punkt s. In diesem Fall

erfolgt eine positive Kontraktion zum Punkt ¢, und der neue Simplex lautet bnc,.
c,=p+B(p-s) mit 0<f<0,5 (15)

Fall 4:
Der neue Punkt r ist schlechter als die drei urspriinglichen Punkte. In diesem Fall

erfolgt eine negative Kontraktion zum Punkt c_, es resultiert der Simplex bnc_.

c.=p-y(p-s) mit 0<y<0,5 (16)
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Die Abbildung 12 veranschaulicht, wie sich der Simplex dem Optimum nadhert.
Ausgehend von den tlibergebenen Startparametern wird der erste Simplex, die

Punkte 1 - 3, erzeugt. Der schlechteste Punkt wird gespiegelt und ergibt Punkt 4.

100

Parameter 2
1

0 Parameter 1 100

Abbildung 12: Die ersten sieben Schritte einer Simplex-Optimierung mit variabler

Schrittweite bei der Optimierung von zwei Parametern

Da dieser Punkt besser ist, als die bisher vorhandenen, wird der Simplex auf
Punkt 5 expandiert. Beim nun vorliegenden Simplex wird Punkt 3 als schlechtester
Punkt identifiziert und in Folge dessen auf Punkt 6 gespiegelt. Dieser wiederum,
besser als alle anderen, wird zum Punkt 7 expandiert. So umkreist der Simplex das
Optimum und konvergiert letztlich bis die Abbruchkriterien erreicht sind. Dies ist
der Fall, wenn der Durchmesser des Simplex eine gewisse Grenze TolX
unterschreitet, die Verbesserung der Antwortfunktion eine gewisse Grenze TolF
unterschreitet oder eine maximale Anzahl von Iterationsschritten MaxlIter erreicht

wurde.
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3 Material und Methoden

3.1 Das Bildmaterial

Der Arbeit liegen Bilder zugrunde, die mit einer herkémmlichen Digitalkamera
(Sony Cybershot) gemacht wurden. Sie haben eine Groéfde von 5 Megapixeln
(2560x1920 Pixel), eine Farbtiefe von 24 Bit und liegen als komprimierte JPG-
Dateien vor. Ein Bild zeigt jeweils einen ca. 1 m x 1,4 m grof3en Strafdenausschnitt.
Flir eine normierte senkrechte Bildaufnahme wurde ein Handwagen mit fest
installierter Kamera konstruiert. Die aufgenommenen Bilder stammen von einem
250 Meter langen, asphaltierten Strafdenabschnitt. Unter den 1216 zur Verfligung
stehenden Bildern wurde zundchst eine Vorauswahl getroffen. Um die
Untersuchung auf das Problem der Risserkennung, bzw. Erkennung von
Schadensmerkmalen, zu konzentrieren, wurden nur die Bilder herangezogen,
welche keine weiteren storenden Elemente wie Schattenwurf oder
Fahrbahnmarkierungen aufwiesen. Somit standen 924 Bilder fiir die Etablierung
eines Mustererkennungsprozesses zur Erfassung von Schadensmerkmalen zur
Verfiigung. Das Bildmaterial, sowie eine fachkundige Beurteilung der Bilder
wurden von der Firma IWS Messtechnik (Hambiihren) und der Villaret

Ingenieurgesellschaft mbH (Honow) bereitgestellt.

3.2 Soft- und Hardware

Die Entwicklung des Mustererkennungsprozesses erfolgte in Matlab 6.5 Release 13
(The MathWorks Inc) mit der Neuronale Netze Toolbox 4.0.1. In einem folgenden
Arbeitsschritt wurde das System aufgrund der Geschwindigkeitsvorteile
kompilierter Programmiersprachen in Delphi 7 (Borland) und Turbo Delphi

(CodeGear) umgesetzt.
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Betrieben wurden die Programme auf einem PC mit Intel Pentium 4 Prozessor mit
3,2 Gigahertz und einer Precision WorkStation 530 MT von Dell mit zwei Inter

Xeon 1.8 Prozessoren mit je 1,8 Gigahertz.

3.3 Die Mustererkennung

3.3.1 Bildausschnitt

Die aufgenommenen Bilder zeigen neben einem Ausschnitt der Asphaltoberflache
auch Teile des Messwagens. Daher wird zundchst ein geeigneter Bildausschnitt
gewahlt, auf dem der Rahmen des Messwagens nicht zu sehen ist. Dieser
Bildausschnitt umfasst 2188x1717 (3,8 Mio.) Pixel. Ein entsprechender
Bildausschnitt ist in Abbildung 13 veranschaulicht.

Abbildung 13: Rohbild und Auswahl eines geeigneten Bildausschnittes
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3.3.2 Reduktion der Farbtiefe

Des Weiteren ist die Bedeutung der drei Farbkanale vernachlassigbar klein. Dies
ist in Abbildung 14, in der ein Beispielbild mit seinen drei Farbkanélen dargestellt

wird, bereits mit blofdem Auge zu erkennen.

Abbildung 14: Vergleich der drei Farbkanaile des original Bildmaterials

Das linke Drittel des Bildes zeigt den roten Farbkanal, vom mittleren Drittel des
Bildes ist der griine Farbkanal und vom rechten Drittel des Bildes der blaue
Farbkanal dargestellt. Mit blofem Auge ist kaum ein Unterschied zu erkennen. Um
dies genauer zu erfassen kann zunichst fiir jeden einzelnen Pixel P nach

Gleichung 17 ein mittlerer Farbwert P berechnet werden.

_ P +P _ +P
Px.y — X, y,r x,3y,g x,y,b (17)
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Die Indizes r, g und b bezeichnen die drei Farbkandle, x und y die jeweilige
Position des Pixels. Nach Gleichung 18 wird die Standardabweichung tliber die drei

Farbkanaile berechnet.

(Px,yw B }_)x,y )2 + (Px,y’g B }_)x,y )2 + (Px,y,b B Fx,y )2
3

StdAbw, , = (18)
Nach Gleichung 19 kann letztlich die Standardabweichung iiber die drei
Farbkanale fiir das gesamte Bild berechnet werden. Hierbei ist n die Anzahl Pixel,
die sich aus der Hohe und der Breite des Bildes ergibt.

D StdAbw,

StdlquBild - (19)

n

3.3.3 Helligkeitskorrektur

Bedingt durch einen zentralen Blitz bei der Kamera ist die Ausleuchtung der Bilder
sehr ungleichmafdig. Abbildung 15 zeigt deutlich die parabolische Abnahme der
Helligkeit zum Rand des Bildes hin. Um diese Grafik zu erhalten, wird das Bild in
Zeilen und Spalten unterteilt. Uber die entstehenden Segmente wird dann jeweils

der mittlere Grauwert berechnet.

Abbildung 15: Parabolische Ausleuchtung der Bilder vor der Korrektur
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Um diese ungleichmafliige Ausleuchtung zu kompensieren, wird eine
zweidimensionale quadratische Korrekturfunktion (Gleichung 20) an die Werte

aus Abbildung 15 angepasst.

G(x.y)=m~f (x=d,) = f,(y-d,) (20)

G ist der zu berechnende Grauwert fiir eine bestimmte Position (x,y). Die
Parameter d, und d,, verschieben das Maximum der Parabel, f, und f, bestimmen
die Auspragung der Parabel in x- und y-Richtung und m erméglicht einen Offset.
Die Anpassung der Funktion aus Gleichung 20 erfolgt mit dem Simplex-

Algorithmus.

Wird die so ermittelte Korrekturfunktion vom Bild abgezogen und ein Offset (der
gewiinschte Mittelwert fiir das Bild) addiert, so erhdlt man Bilder mit

ausgewogener Ausleuchtung und einem definierten mittleren Grauwert.

3.3.4 Adaptiver Grenzwertfilter

Im nachsten Schritt wird das Bild in ein Schwarzweif3bild konvertiert. Zu diesem
Zweck muss eine Grenze definiert werden. Pixel, welche dunkler als die
angegebene Grenze sind, werden durch schwarz Pixel ersetzt, hellere durch weifde
Pixel. Um diese Konvertierung flexibel zu halten, wird die Grenze bildabhdngig
definiert. Zu diesem Zweck wird die Standardabweichung in der Verteilung der

Grauwerte berechnet.

Mittelwert
Grenze

Mittelwert

f-StdAbw

0 Grauwert 255

Abbildung 16: Bildabhingige Bestimmung des Grenzwertes fiir den adaptiven

Grenzwertfilter
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Die Grenze ergibt sich schliefilich als Mittelwert, abziiglich einem Vielfachen f der
Standardabweichung. Dies ist fiir ein Beispiel an einem Histogramm in Abbildung
16 dargestellt. Diese Art der Grenzwertfilterung erlaubt eine flexible Verarbeitung

von Bildern unterschiedlicher Helligkeit und mit unterschiedlichem Kontrast.

3.3.5 Objektfilter

Als Ergebnis des Grenzwertfilters erhdlt man ein Schwarzweif3bild. Dieses zeigt
eine Vielzahl schwarzer Pixel oder Pixelhaufen, welche als Objekte betrachtet
werden. Nicht all diese Objekte sind fiir die weitere Betrachtung relevant.
Insbesondere wird es eine grofde Menge besonders kleiner Objekte geben, die mit
grofder Wahrscheinlichkeit lediglich nicht relevante Unregelmafdigkeiten in der
Asphaltoberfliche darstellen. Um die weiteren Untersuchungen auf groéfiere
Objekte zu beschranken, miissen die Objekte zundchst als solche gefunden und
ihre Grofle bestimmt werden. Objekte, die eine Mindestgrofie unterschreiten,
werden aussortiert, wahrend grofiere Objekte spater charakterisiert werden

konnen.

6] ¥
H 11

Abbildung 17: Rekursiver Algorithmus zur Erfassung aller Pixel eines Objektes
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Um ein Objekt mit all seinen Pixeln zu erfassen, kommt in Matlab ein rekursiver
Algorithmus zum Einsatz. Abbildung 17 zeigt die Vorgehensweise dieses
Algorithmus. Zunachst wird das Bild von oben nach unten und von links nach
rechts nach einem schwarzen Pixel abgesucht. Ist dieser gefunden, dient er als
Ausgangspunkt fiir den rekursiven Algorithmus. Jeder gefundene Pixel wird grau
markiert und kann somit kein zweites Mal gefunden werden. Auflerdem wird jeder
gefundene Pixel in einer Liste gespeichert. Nun kommt die rekursive Funktion zum
Einsatz, die von einem gegebenen Pixel aus die Umgebung nach weiteren
schwarzen Pixeln absucht. Werden solche gefunden, werden sie grau markiert und
die Funktion ruft sich fiir jeden gefundenen Pixel selber auf. Ausgehend von Pixel 1
(b) wird demnach Pixel 2 gefunden (c). Von Pixel 2 aus (d) werden die Pixel 3 und
4 gefunden. An dieser Stelle verzweigt sich die Suche. Zunidchst wird die
Suchfunktion fiir den Pixel 3 aufgerufen und die rekursive Suche verzweigt sich
weiter auf der rechten Seite (e, f) bis sie bei den Pixeln 7 (f), 10 (g) und 11 (h) die
einzelnen Zweige enden, da die jeweiligen Pixel keine weiteren schwarzen
Nachbarn haben. Letztlich kehrt die Funktion zur ersten Verzweigung zuriick (i),
von wo aus der letzte Pixel 12 gefunden wird. Somit ist das gesamte Objekt mit all

seinen Pixeln erfasst.

Unter normalen Bedingungen arbeitet die rekursive Objektfindung zuverlassig und
zeichnet sich in der Programmierung dadurch aus, dass sie elegant, kompakt und
tibersichtlich ist. Allerdings steigt mit der Rekursionstiefe der Speicheraufwand, da
fiir jeden gefundenen Pixel eine Instanz der Suchfunktion auf dem Stack liegt.
Treten unter extremen Bedingungen (bei zu hoch gewahlter Grenze im
Grenzwertfilter) sehr grofie Objekte auf, kann dies im schlimmsten Fall zum
Absturz des Programms fithren. Um dies zu vermeiden, wurde in Delphi ebenso ein
iterativer Ansatz implementiert. Die Markierung und Speicherung gefundener
Pixel ist identisch. Auch die Suchfunktion arbeitet im wesentlichen wie bereits
beschrieben, ruft sich allerdings nicht selber auf. Stattdessen wird eine temporare
Pixelliste gefiihrt, in der die Pixel gespeichert werden, von denen aus noch gesucht
werden muss. In einer WHILE-Schleife wird diese Liste fortlaufend erweitert und

abgearbeitet bis sie leer ist.
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Fiir das Beispiel aus Abbildung 17 wiirde dies bedeuten, dass zu Beginn Pixel 1 in
der tempordren Liste gespeichert wird (b). Im nachsten Schritt wird Pixel 1
abgearbeitet (aus der Liste wieder entfernt) und durch den von dort aus
gefundenen Pixel 2 ersetzt (c). Im dritten Schritt (d) wird Pixel 2 aus der Liste
entfernt, und im Gegenzug werden die Pixel 4 und 3 hinzugefiigt. Pixel 3 wiederum
wird durch Pixel 6 und 5 ersetzt (e). Hat ein Pixel keine weiteren Nachbarn (Pixel
7, 10 und 11), verkiirzt sich die Liste wieder. Mit Erreichen von Pixel 12 (i) wird
der letzte Pixel aus der tempordren Liste entfernt und keine weiteren Pixel
hinzugefiigt. Die tempordre Liste ist leer und der Algorithmus endet. Der
Speicheraufwand wird hierbei auf ein Minimum reduziert. Es wird lediglich
Speicherplatz fiir die Koordinaten der ,losen Enden“ in der temporaren Pixelliste

beansprucht.

Wurde ein Objekt vollstindig erfasst, wird die systematische Suche im Bild nach
weiteren Objekten vom Ausgangspunkt des zuletzt gefundenen Objektes aus
fortgesetzt. Nach diesem Schritt wird das Bild nicht weiter benétigt. Alle folgenden
Arbeitsschritte bauen auf die nun vorliegende Liste von Objekten mit den

Koordinaten aller dazugehorigen Pixel auf.

3.3.6 Verkniipfung von Objekten

Bedingt durch die strukturierte Oberfliche des Asphaltes kann es sehr oft
passieren, dass grofdere Risse durch einzelne Steine unterbrochen erscheinen und
so nicht als Ganzes erfasst werden. Um solche Teilstiicke wieder zu gréfieren und
aussagekraftigeren Objekten zusammenzufiigen, werden in einem nachsten

Arbeitsschritt Objekte verkniipft.

Verkniipfung naheliegender Objekte

Das einfachste Kriterium fiir die Verkniipfung von Objekten ist ihre Nahe
zueinander. Man nimmt an, dass die Unterbrechung der Risse durch die Struktur
des Asphalts klein ist gegeniiber dem Abstand zu zufallig verteilten Objekte oder
auch zu anderen Rissen. Als Kriterium fiir die Verknilipfung von Objekten dient also
lediglich ihre Entfernung zueinander. Abbildung 18a zeigt beispielhaft eine

Auswahl von drei Objekten mit den Indizes eins bis drei, die es zu tiberpriifen gilt.
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L A

a) b) c)

Abbildung 18: Drei Beispielobjekte (a), deren Entfernung iiberpriift wird (b), und die

entsprechend verkniipft werden (c)

Jedes Objekt wird dabei pixelweise mit jedem anderen verglichen, um die kiirzeste
Entfernung zwischen den einzelnen Objekten zu ermitteln (Abbildung 18b). Wird
ein definierter Mindestabstand unterschritten, werden zwei Objekte verkniipft.
Dies geschieht, indem die Daten des Objektes mit dem hoheren Index dem Objekt
mit dem niedrigeren Index zugeordnet werden. Das Objekt mit dem hoheren Index

selbst wird daraufhin aus der Objektliste entfernt (Abbildung 18c).

Verkniipfung mittels Vektorisierung

Um zu verhindern, dass naheliegende Objekte verkniipft werden, die trotz ihrer
Nahe im Grunde nichts miteinander zu tun haben, kann ein weiterer,
differenzierterer Ansatz verfolgt werden. Zu diesem Zweck werden die Objekte,

welche als ,Pixelhaufen” erfasst sind, vektorisiert, wie in Abbildung 19 gezeigt.

Die Objekte werden dann nicht mehr durch einzelne Pixel beschrieben, sondern
durch Vektoren. Diese ermoglichen im spateren Verlauf die Bestimmung

interessanter Kenngréfien:
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Abbildung 19: Vektorisierung eines aus einzelnen Pixeln bestehenden Objektes.

a) Originalobjekt b) Vektorisiertes Objekt

Ldnge

Ohne Vektorisierung kann nur die Grofde eines Objektes (Anzahl Pixel oder
beanspruchte Rechtecksflache) bestimmt werden und inwieweit das Objekt iiber
eine bestimmte Ausrichtung verfiigt. Durch die Vektorisierung kann konkret die
Lange des Objektes, bzw. des potentiellen Rissabschnittes bestimmt werden. Ein U-
Formiger Rissabschnitt, der anderenfalls nur als kleines kompaktes Objekt in
Erscheinung tritt, bekommt durch die Vektorisierung eine aussagekraftige Lange

zugewiesen.

Verzweigung
In der vektorisierten Form des Risses sind Verzweigungen ersichtlich. Auch diese

konnen fiir die Charakterisierung des Risses als Kenngrofie herangezogen werden.

Ausrichtung

Im ersten Ansatz werden Objekte lediglich aufgrund ihrer rdumlichen Nahe
verbunden. Durch die Vektorisierung kann genauer bestimmt werden, wohin ein
Objekt, bzw. einzelne Auslaufer des Objektes tatsdchlich zeigen. Ausgehend von
den Endpunkten eines Objektes kann dann, wie in Abbildung 20 veranschaulicht,

zielgerichteter nach méglichen Verlangerungen gesucht werden.
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Abbildung 20: Gezielte Suche nach moéglichen Rissfortsdtzen mit einer gewissen

Toleranz

3.3.7 Dilatation

Wie im vorangegangenen Kapitel angesprochen, hat die Oberflachenstruktur des
Asphalts zur Folge, dass Risse nach der Anwendung der Filter unterbrochen
erscheinen und in kleinere Objekte unterteilt werden, was die Auffindung grofderer
Strukturen erschwert. Statt der nachtraglichen Verkniipfung von Objekten kann
auch versucht werden, bereits vor der Grenzwertfilterung mogliche kleinere

Unterbrechungen zu tiberbriicken.

Die Dilatation ist ein Verfahren, welches im Allgemeinen auf bindre Bilder
angewandt wird und die Aufgabe hat, Regionen aus Vordergrundpixel (Pixel, die
fiir den Betrachter von Interesse sind) schrittweise zu erweitern(32)(33).

Abbildung 21 zeigt beispielhaft die Dilatation an einem Objekt.

Fiir jeden Punkt im Bild wird die 3x3-Nachbarschaft betrachtet und die Anzahl an
Vordergrundpixeln (hier schwarz) gezahlt. Dies kann im Prinzip als Konvolution
betrachtet werden. Der 3x3 Konvolutionskern ist hierbei vollstandig mit 1
bestiickt. Wenn Hintergrundpixel mit 0 und Vordergrundpixel mit 1 bezeichnet
werden, resultiert daraus die Zahlung der Vordergrundpixel in einer 3x3

Nachbarschaft.
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Abbildung 21: Dilatation mit einem quadratischen 3x3 Kern

Entsprechend der Anzahl schwarzer Pixel in seiner Nachbarschaft wird ein
Hintergrundpixel weif3 belassen, oder er wird zu einem schwarzen Pixel. In diesem
Beispiel wurden alle weifden Pixel mit mindestens zwei schwarzen Nachbarn zu

schwarzen Pixeln.

Abbildung 22 zeigt wie diese Methode bereits auf das Graustufenbild angewendet

werden kann, um zwei benachbarte Objekte zu verkniipfen.

Abbildung 22: Uberbriickung von Liicken durch eine Dilatation am Graustufenbild

Befindet sich ein weifder Pixel in unmittelbarer Nachbarschaft mehrerer schwarzer
Pixel sollte dieser Pixel (dunkelgrau) ebenfalls erfasst werden. Dies kann ggf. auch

fiir weitere Pixel (hellgrau) gelten.
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Allerdings kann in einem Graustufenbild nicht eindeutig zwischen den
Hintergrundpixeln (weifs) und Vordergrundpixeln (schwarz) unterschieden
werden, da es noch 254 weitere Grauwerte gibt. Daher wurde ein modifizierter

Ansatz verfolgt.

Zunachst wird ein Konvolutionsfilter angewendet. Der Konvolutionskern K ist in

Abbildung 23 dargestellt.

r=2
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Abbildung 23: Filtermatrix bzw. Konvolutionskern K mit einem Radius von r=2

Diese Matrix wird auf jeden Pixel p des Bildes angewandt. Der neue Wert fiir einen
Pixel wird berechnet, indem jeder Pixel gemdfd Gleichung21 mit dem

entsprechenden Matrix-Wert multipliziert wird und die Produkte addiert werden.

Py = Z Z px+i,y+jki,j (21)

i=—r j=-r
Wird anschlieffend durch die Summe der Matrixwerte geteilt, entspricht dies
einem Mittelwertfilter. Dies ist hier allerdings nicht erforderlich. Wie in Abbildung
24 schematisch angedeutet, wird die Matrix P (die vom Filter berechneten Werte)

gemaf$ Gleichung 22 auf einen Wertebereich von null bis eins normiert.

P, —p .
P,, =ﬁ (22)

Die Matrix, die man somit erhalt, ist eine normierte Mittelwertmatrix, die mit

Werten nahe null dunkle Bereiche und mit Werten nahe eins helle Bereiche
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kennzeichnet. Diese wird, wie in Abbildung 25 gezeigt, mit dem Originalbild

multipliziert, um das neue gefilterte Bild zu erhalten.

112|198 |52 |82] 24| .. 0,61(0,51/0,19(0,40] 0
82198 | 72 |134| 168 0,40(0,51]0,33|0,76] 1
132 87 | 53 | 99 0,75(0,44]0,20{0,52
121]176 | 49| 90 > 0,67(0,36]0,15(0,46

94 | 90 0,49(0,46

Abbildung 24: Ergebnis des Konvolutionsfilters mit anschliefRender Normierung auf

einen Wertebereich von 0 bis 1

normierte

Ausgangsbild Mittelwert-Matrix

gefiltertes Bild

0,61(0,51]0,19(0,40] O

0,40(0,51]0,33|0,76] 1

0,75|0,44]0,20(0,52
— X =
—
0,67|0,36]0,15(0,46

0,49|0,46

Abbildung 25: Verrechnen des Originalbildes mit der normierten Mittelwertmatrix

In diesem gefilterten Bild erscheinen Risse, die bereits vorher zu erkennen waren,
noch dunkler. Aber auch Bereiche in Rissndhe, und insbesondere Bereiche
zwischen zwei Rissen, werden merklich abgedunkelt. Wie bei einer klassischen
Dilatation an einem Schwarzweifdbild werden die Risse erweitert. Damit konnen
sie bereits vor dem Grenzwertfilter ,zusammenwachsen“ und ergeben nach der

Filterung grofdere, aussagekraftigere Strukturen.
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3.3.8 Bestimmung der Kenngroéfden

Das Originalbild mit einem Informationsvolumen von 15 MB (5 Mio. Pixel, drei
Farbkandle) wird durch die bisherigen Arbeitsschritte auf ca. 1 MB reduziert.
Dennoch ist auch diese Datenmenge noch zu grofd und zu unspezifisch, um von
einem neuronalen Netz ausgewertet zu werden. Daher werden aus den
identifizierten Objekten zundchst Kenngrofien berechnet, die als Eingabe fiir das
neuronale Netz dienen. Zu diesem Zweck wird das Bild, wie in Abbildung 26
gezeigt, in 30 Bildsegmente unterteilt (die Anzahl an Segmenten ist flexibel und

kann angepasst werden).
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Abbildung 26: In dreifdig Segmente unterteiltes Schwarzweifdbild eines Asphaltphotos
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Fiir jedes dieser Segmente werden, basierend auf den in diesem Segment

befindlichen Objekten, sechs Kenngrofien bestimmt:

Objektzahl (1. Kenngrofie)
Fiir jedes Bildsegment wird die Anzahl der darin enthaltenen Objekte ermittelt.

Flir die Position eines Objektes ist sein Schwerpunkt mafdgeblich.

Bedeckungsgrad (2. Kenngrofde)

Der Bedeckungsgrad ist der Quotient aus der Fliche (Pixelzahl) aller Objekte
innerhalb eines Bildsegmentes und der Flache des Bildsegmentes. Da die Grofie
der einzelnen Segmente identisch ist, wird als Maf} fiir den Bedeckungsgrad die

Summe der Pixel aller enthaltenen Objekte herangezogen.

Ausrichtung (3.-6. Kenngrofde)

Die letzten vier Kenngrofien geben an, wie stark die Objekte innerhalb der
jeweiligen Bildsegmente nach oben, unten, links oder rechts zu den maglichen
Nachbarsegmenten hin orientiert sind. Dazu ist es zunachst erforderlich, jedes

einzelne Objekt, wie in Abbildung 27 gezeigt, zu charakterisieren.

Winkel = 50° Winkel = 30°
KorrKoeff = 0,02 KorrKoeff = 0,96

Abbildung 27: Zwei Beispielobjekte mit Angaben zu ihrer Ausrichtung, beschrieben

durch Winkel und Korrelationskoeffizient

Zum einen wird der Korrelationskoeffizient zwischen den x- und y-Koordinaten
der Pixel bestimmt. Dieser Wert gibt an, wie sehr die Ausrichtung des Objektes
ausgepragt ist. Da in diesem Zusammenhang negative Korrelationskoeffizienten
keine Aussage haben, wird der Absolutwert der Korrelationskoeffizienten
herangezogen. Diese haben einen Wertebereich von 0 bis 1. Die maximale

Ausrichtung von 1 ware gleichbedeutend mit einer Linie, wahrend ein Wert von 0
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einen Pixelhaufen ohne jegliche Ausrichtung beschreibt. Der Winkel des Objektes
gibt schliefdlich an, in welche Richtung das Objekt ausgerichtet ist. Um ihn zu
bestimmen, wird eine lineare Regression durchgefiihrt. Der Winkel wird in einem
Wertebereich von -90° bis +90° angegeben, wobei eine senkrechte Ausrichtung
einem Winkel von 0° entspricht. Basierend auf dem Winkel der Objekte und ihrer
Position innerhalb des Segmentes, werden die absoluten Korrelationskoeffizienten
der Objekte in den vier Ausrichtungskenngréfien (nach oben, unten, links oder

rechts) des jeweiligen Segmentes aufsummiert.

Das urspriingliche Bild mit 5 Mio. Bildpunkten/Parametern wird, bei einer Anzahl
von 30 Bildsegmenten mit jeweils 6 Kenngrofien, somit auf einen Satz von 180
Parametern reduziert. Diese konnen im ndchsten Schritt an ein neuronales Netz

libergeben werden.

3.3.9 Die neuronalen Netze

Am Ende des Mustererkennungsprozesses steht die Klassifizierung. Fiir diese
Aufgabe wurden in dieser Arbeit zwei feedforward backpropagation Netze
verwendet und in verschiedenen Varianten trainiert. Die Netze werden hier als
Netze der Kategorie 1 (Kat01) und der Kategorie 2 (Kat02) bezeichnet. Abbildung

28 stellt die beiden Netzwerkarchitekturen gegeniiber.

Bei den Netzen vom Typ Kat01 handelt es sich um einfache feedforward Netze. Die
180 ermittelten Kenngroéfien werden als ein Eingabevektor an das neuronale Netz
iibergeben. Das Netz rechnet mit einer verdeckten Schicht mit einer variablen
Anzahl n an Neuronen und hat eine Ausgabeschicht mit einem Neuron, um einen
Ausgabewert zu berechnen, der zur Beurteilung des vorliegenden Bildes dient. Bei
diesem neuronalen Netz werden alle 180 Kenngréfien von einer Schicht
verarbeitet. Im Grunde handelt es sich bei diesen 180 Kenngréfden allerdings um
30 Gruppen mit jeweils 6 Kenngrofien, die aus verschiedenen Bildsegmenten
stammen. Und die Bewertung des ersten Bildsegmentes oben links sollte
unabhdngig sein von der Bewertung des 30. Bildsegmentes unten rechts. Um

dieser Tatsache gerecht zu werden, wurden die Netze vom Typ Kat02 entwickelt.
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Kat01 Kat02

Abbildung 28: Gegeniiberstellung der Netzarchitekturen Kat01 und Kat02. Die
Unterteilung des Bildes in 30 Segmente und die daraus resultierende Struktur des Netzes

vom Typ Kat02 ist der Ubersicht halber durch vier Segmente dargestellt.

Bei den Kat02-Netzen wird nicht ein Eingabevektor mit 180 Kenngréfien
ibergeben, sondern, entsprechend der Anzahl an Bildsegmenten, 30
Eingabevektoren mit jeweils nur sechs Kenngrofien. Diese werden von 30
Schichten mit jeweils m Neuronen unabhidngig voneinander verarbeitet. Dies
spiegelt die Tatsache wieder, dass z.B. der Strafdenzustand in der oberen linken
Ecke unabhidngig ist vom Strafdenzustand in der unteren rechten Ecke. Erst in der
nachsten Schicht mit n Neuronen werden die Ausgaben der vorangegangenen 30
Schichten zusammengefiihrt und gemeinsam weiterverarbeitet. Am Ende steht
auch hier eine Ausgabeschicht mit einem Neuron fiir die Bewertung des

vorliegenden Bildes.

Durch die segmentweise Verarbeitung der Kenngréfien haben die Netze der

Kategorie 2 mehr Neuronen, aber weniger Wichtungsfaktoren. Ein KatO1-Netz
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hatte mit 4 Neuronen bereits 724 Wichtungsfaktoren, ein Kat02-Netz mit jeweils 2

Neuronen in allen Schichten (62 Neuronen) hatte lediglich 482 Wichtungsfaktoren.

3.3.10 Simplexoptimierung

Der Mustererkennungsprozess beinhaltet eine Vielzahl von Parametern, die im
Rahmen der Entwicklung zunachst empirisch bestimmt, bzw. festgelegt werden
miissen. Die Leistung des Mustererkennungsprozesses kann verbessern werden,
wenn die Parameter der einzelnen Arbeitsschritte optimiert werden. Mitunter sind
die Parameter sehr sensitiv und gekoppelt. So wird die mittlere Grofse der Objekte
nach der Grenzwertfilterung deutlich zunehmen, wenn der Grenzwert gesenkt
wird. Entsprechend muss dann auch eine hohere Grenze fiir den Objektfilter
angesetzt werden. Eine wahllose Kombination von Parametern innerhalb
bestimmter Grenzen, wie es bei vielen globalen Optimierungsverfahren, wie z.B.
dem genetischen Algorithmus, der Fall ist, wiirde in den meisten Fallen zu keinen
brauchbaren Ergebnissen fithren. Allerdings sollte mit einem lokalen
Optimierungsverfahren wie dem Simplex, ausgehend von geeigneten
Parameterkombinationen, eine Verbesserung moglich sein. Abbildung 29 zeigt wie

die Simplex-Optimierung implementiert wurde.

Der Simplex-Algorithmus, der, ausgehend von bestimmten Startparametern, die
Optimierung vornimmt, wurde in Matlab implementiert. In jedem Iterationsschritt
wird eine Fehlerfunktion aufgerufen, die die aktuelle Parameterkombination
evaluiert. Im Rahmen dieser Fehlerfunktion wiederum wird ein Delphi-Programm
aufgerufen, welches die Bilder, entsprechend den gewiinschten Parametern,
verarbeitet und die aus den verarbeiteten Bildern extrahierten Kenngrofien
abspeichert. Diese werden dann von der ausfilhrenden Matlab-Funktion
eingelesen und zum Training neuronaler Netze eingesetzt. Da das Training
aufgrund der zufalligen Initialisierung sehr unterschiedlich verlaufen kann, wird
nicht nur ein Netz trainiert, sondern es werden in jedem Iterationsschritt 100
neuronale Netze trainiert und validiert. Wahlweise kann der Mittelwert der in der
Validation erzielten Fehler oder aber das beste erzielte Ergebnis als Fehler der

Fehlerfunktion herangezogen werden, um als Basis fiir die Entwicklung des
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Simplex zu dienen. Schrumpft der Simplex unter eine bestimmte Grofde, wird die

Optimierung beendet und die optimierten Parameter als Ergebnis zuriickgegeben.

Simplex

Fehlerfunktion

Delphi:
.| Bildverarbeitung

Startparameter

optimierte

Parameter

"| und KenngroRen-
extraktion

924
MAT-Dateien mit
Kenngrolen

Einlesen der
Kenngrolien

Training eines
oder mehrerer
neuronaler Netze

Fehlerquote

ja Optimum

924 Bilder

neue
Parameter-

kombinationen

durch

Reflektion,

Kontraktion oder

Expansion des

Simplex

—

Abbildung 29: Optimierung der Parameter des Mustererkennungsprozesses mit Hilfe

eines Simplex-Algorithmus
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3.4 Beurteilung und Angabe von Fehlern

Um die Ergebnisse der neuronalen Netze zu beurteilen, missen Fehlerwerte
berechnet werden. In dieser Arbeit werden Fehler auf zwei Arten angegeben: als
RMSEP oder als FQ (Fehlerquote). Mit dem RMSEP wird im Training wertungsfrei
die Differenz zwischen Trainingsziel und Netzausgabe erfasst. Die Fehlerquote

hingegen beinhaltet die Klassifizierung der Bilder als schadhaft oder schadfrei.

RMSEP (root mean square error of prediction)

Die Beurteilung der Bilder durch das Netz erfolgt, je nach Implementierung, auf
einer Skala von 0 bzw. -1 (schadfrei) bis 1 (schadhaft). Der RMSEP ist die Wurzel
der mittleren quadrierten Abweichung der Netz-Vorhersage vom Zielwert. Er hat
die gleiche Einheit und Gréfdenordnung wie die Werte selbst und ist somit direkt

vergleichbar.

(Netz, - Zielwert,)’

RMSEP ={|-=! (23)
n

Innerhalb der neuronalen Netze wird im Laufe des Trainings intern mit dem SSE
(sum square error) gerechnet. Dieser dhnelt dem RMSEP, ist aber lediglich die

aufsummierte, quadrierte Abweichung.

SSE = Z(Netzl. —Zielwert, )2 (24)

i=1

Fehlerquote
Bei einem Wertebereich von -1 bis 1 zum Beispiel wiirde jede Bewertung kleiner 0

als schadfrei, jede Bewertung grofier 0 als schadhaft behandelt werden. Diese
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Bewertung kann dann mit der Vorgabe abgeglichen werden. Die Fehlerquote

ergibt sich dann als prozentualer Anteil falsch bewerteter Bilder.

ne..
FQ:M.M)O%

nbewerret

Gegebenenfalls kann hier noch unterschieden werden nach der Fehlerquote bei

der Beurteilung schadfreier Bilder FQ,,,;; und der Fehlerquote bei der
Beurteilung schadhafter Bilder FQ, 4, - Im Sinne dieser Arbeit, schadhafte Stellen

zu finden, wird angestrebt insbesondere FQ, ,,;,, Zu minimieren.

C
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4 Ergebnisse

4.1 Reduktion der Farbtiefe

Der erste Schritt der Bildbearbeitung ist die Reduktion der Farbtiefe. Hierfiir muss

sichergestellt werden, dass keine relevanten Informationen verloren gehen.

Abbildung 30 zeigt das Ergebnis der Untersuchung der Standardabweichung tiber
die drei Farbkanile der JPG-Bilder. Sie verdeutlicht, worin die Unterschiede
zwischen den Farbkandlen bestehen und inwiefern sie fiir diese Arbeit relevant
sind. In Abbildung 30a ist ein Originalbild dargestellt, wahrend Abbildung 30b die

Standardabweichung liber die drei Farbkanale zeigt.

Im unteren linken Bildausschnitt in Abbildung 30a ist eine gelbe Farbspur zu
erkennen. Ebenso fallen einige farbige Steine auf. Eben diese Merkmale sind es, die
in Abbildung 30b in Erscheinung treten. Fiir das gesamte Bild betragt die
Standardabweichung 10 (einheitenlose Farbwerte von 0 bis 255). Bei einem
mittleren Grauwert von 160 entspricht dies 6,3 %. Allerdings liegen tiber 70 %
aller Pixel unter diesem Wert. Lediglich die angesprochenen Merkmale heben sich
deutlich ab und erreichen Werte bis 1800. Da Farbspuren auf der Fahrbahn oder
die tatsdachliche Farbe einzelner Fahrbahnbestandteile fiir das Problem der
Risserkennung momentan nicht von Bedeutung sind, ist die Standardabweichung
als vernachlassigbar klein zu betrachten. Alle zur Verfligung stehenden Bilder
werden daher in 8 Bit Graustufenbilder konvertiert und stellen die Grundlage aller

folgenden Arbeitsschritte dar.
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Abbildung 30: Darstellung der Standardabweichung liber die drei Farbkanéle
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4.2 Helligkeitskorrektur

Die Ergebnisse der Helligkeitskorrektur sind abhdngig von der Anzahl der
Intervalle, liber die die mittleren Grauwerte berechnet werden. Abbildung 31 zeigt,
wie sich die Helligkeitsverteilung vor und nach der Korrektur darstellt, wenn 5
Intervalle in x-Richtung und 4 Intervalle in y-Richtung (20 Segmente) benutzt
werden. Abbildung 32 stellt im Vergleich dazu die liber 320 Segmente (20x16)

berechnete Helligkeitsverteilung dar.

Abbildung 32: Helligkeitsausgleich berechnet iiber 320 Segmente
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Je weniger Segmente man berechnet, desto grober ist die Anpassung. Bei lediglich
einem Segment konnte man nur noch den mittleren Grauwert des Bildes anpassen,
jedoch nicht die ungleichmafdige Ausleuchtung korrigieren. Das andere Extrem
ware, mit jedem einzelnen Pixel zu rechnen. Dies ware moglich, zieht jedoch einen
betrachtlichen Rechenaufwand nach sich. Um eine geeignete Wahl fiir die
Unterteilung des Bildes zu treffen, wurden die Anzahl der Intervalle in x-Richtung
systematisch von 3 bis 60 variiert und die Parameter der angepassten

Korrekturfunktion bewertet.

Stellvertretend fiir alle Parameter der Korrekturfunktion ist in Abbildung 33 die
Abhangigkeit des Parameters d, (vergl. Gleichung 20) von der Anzahl der

Intervalle dargestellt. Die librigen Parameter verhalten sich entsprechend.

1300

1298

1296

1294

1292

1290 +—= *

1288 — - " .

1286 . T T . . )

Intervalle

Abbildung 33: Optimierter Parameter der Korrekturfunktion in Abhdngigkeit der

Unterteilung des Bildes

Unter drei Intervallen ist eine Anpassung nicht moéglich, da die Korrekturfunktion
fiinf Parameter hat. Somit werden mindestens ebensoviele Segmente bendétigt,

damit die Korrekturfunktion definiert ist. Im Bereich von drei bis circa 20
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Intervallen verdndern sich die Parameter sehr stark. Ab circa 20 Intervallen
andern sich die Parameter dann kaum noch. Entsprechend dem Seitenverhaltnis
der Bilder bedeuten 20 Spalten (20 Intervalle in x-Richtung) eine Unterteilung in
16 Zeilen. Daraus resultieren 320 Segmente fiir die Berechnung. Eine Unterteilung
des Bildes in weniger Segmente fiihrt zu einer unzuverldssigeren Anpassung der
Korrekturfunktion, mehr Segmente hingegen erhdhen lediglich die Rechenzeit. Der
mittlere Grauwert der korrigierten Bilder wird im Rahmen dieser Arbeit auf 160
festgelegt. Alle zur Verfligung stehenden Bilder wurden auf diese Art korrigiert

und stellen die Grundlage aller folgenden Arbeitsschritte dar.

4.3 Dilatation

Um die Wirkungsweise der Dilatation zu verdeutlichen, zeigt Abbildung 34 einen

direkten Vergleich der Segmentierung mit und ohne Dilatation.

ohne Dilatation original Bildausschnitt mit Dilatation
Grenzwert; 1.00 x StdAbw Radius des Dilatationskerns: 5
Objektgrérgé; 100 Pixel Grenzwert: 1.00 x StdAbw

Objektgréfie: 200 Pixel
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Abbildung 34: Ergebnisse der Segmentierung ohne und mit Dilatation
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Eine empirisch gefundene Parameterkombination, die sich bewdhrt hat, ist der
Faktor 1 fiir den adaptiven Grenzwertfilter und eine Objektgrof3e von mindestens
100 Pixel fiir den Objektfilter. Das Ergebnis der Segmentierung unter Verwendung
dieser Parameterkombination sowie der originale Bildausschnitt sind in Abbildung
34 zu sehen. Dartiber hinaus wird derselbe Bildausschnitt nach der Segmentierung
unter Verwendung der Dilatation gezeigt. Der Vergleich ist insofern schwierig, da
der Parameter des Objektfilters nicht der gleiche ist. Wenn aufgrund der Dilatation
kleinere Objekte zu grofieren zusammengefiigt werden, muss die Mindestgrofde
des Obijektfilters angepasst werden. In diesem Fall wurde ein Wert von 200
gewahlt. Dennoch ist zu erkennen, dass die markantesten Stellen des originalen
Bildausschnittes (rot umrandet) deutlich besser zur Geltung kommen. Der Riss

oben rechts wird tiberhaupt erst durch den Einsatz der Dilatation erfasst.

4.4 Adaptiver Grenzwertfilter

Die vorliegenden Bilder sind die Aufnahmen eines Straf3enabschnittes, die an
einem Tag bei identischen Witterungsbedingungen aufgenommen wurden. Daher
sind die Bilder untereinander vergleichbar. Um nun die Effektivitat des adaptiven
Grenzwertfilters zu Uberprifen, wurde ein ausgewahlter Bildausschnitt
verfremdet, indem Helligkeit und Kontrast manipuliert wurden. Gefiltert wurden
neben dem originalen Bild ein aufgehelltes Bild, ein abgedunkeltes Bild und ein
Bild mit verstiarktem Kontrast. Diese Variationen sind in der ersten Spalte von
Abbildung 35 sehen. Die zweite Spalte zeigt das Ergebnis einer Grenzwertfilterung
mit festgelegter Grenze. Wie zu erwarten, fallen die Ergebnisse sehr
unterschiedlich aus. Wahrend der gewahlte Grenzwert beim Originalbild die
interessanten Strukturen erkennen lasst, sind die Ergebnisse bei den
manipulierten Bildern ganzlich unbrauchbar. Die Ergebnisse des adaptiven
Grenzwertfilters jedoch sind, wie die dritte Spalte von Abbildung 35 zeigt,
unabhadngig von den abweichenden Bedingungen nahezu identisch. Dies

gewahrleistet eine zuverlassige Arbeit des Filters unter wechselnden Bedingungen.
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Ausgangsbild einfacher Grenzwertfilter | adaptiver Grenzwertfilter

BASA, o A S Oy = g 4 - !
22 qg e o d

unverandert

abgedunkelt

aufgehellt

mehr Kontrast

Abbildung 35: Vergleich eines einfachen Grenzwertfilters mit dem adaptiven
Grenzwertfilter bei Bildern unterschiedlicher Helligkeit und mit unterschiedlichem

Kontrast
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4.5 Verkniipfung von Objekten

Zur Vektorisierung von Objekten wurde ein Tracer-Algorithmus geschrieben, wel-
cher den potentiellen Riss ,abldauft“ und sich rekursiv verzweigen kann. Dies
wurde im gleichnamigen Programm Tracer implementiert. Abbildung 36 zeigt das
Tracer Debug Center (TraDeCe), welches in der Testphase die zentrale Steuerung
des Tracers darstellt und eine Uberwachung seiner Fortschritte erméglicht. In
diesem Interface kann ein Tracer erschaffen und positioniert werden. Die Position
des Tracers kann zu Testzwecken zufallig gewahlt werden (RndPos) oder auf den
ersten Pixel gesetzt werden, der bei einer zeilenweisen Suche von oben gefunden
wird (StartPos). Die mit Go gestartete Suche erfolgt bei eingeschaltetem Debug-

Modus schrittweise oder wahlweise bis zur vollstindigen Erfassung des Objektes.

(. TraDeCe s 1

e

EE = I
— =l

RndPaoz

StartPoz n
Lo 1.-. -
|B?. 3k
E st

I Debug 1 : .Eﬁ:i
i =

Abbildung 36: Das Tracer Debug Center (TraDeCe), in dem der Verlauf des Tracers

dargestellt wird
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Abbildung 37 zeigt das Statusfenster eines aktiven Tracers und veranschaulicht
seine Arbeitsweise. Der Tracer hat eine bestimmte Laufrichtung, die durch den
Pfeil gekennzeichnet wird, und in die er bestrebt ist weiterzulaufen. Der
Zahlenkreis stellt dar, was der Tracer ,sieht“, das heifdt schwarze Pixel in der
jeweiligen Richtung. Abgesucht wird dabei ein einstellbarer Suchradius. Werden in
einer Richtung nur schwarze Pixel gefunden, resultiert daraus eine Pixeldichte von
1. Gibt es keinen schwarzen Pixel, fiihrt dies zu einer Pixeldichte von 0. Als
nichstes sucht der Tracer nach den Richtungen hochster Pixeldichte (gelb
hervorgehoben), um sich gegebenenfalls zu verzweigen und in die entsprechenden
Richtungen weiterzulaufen. Die Richtung, aus der der Tracer kommt, wird hierbei

vernachlassigt.

[ ; Tracer Status

Abbildung 37: Statusfenster des Tracers, der seinen weiteren Weg sucht

Im dargestellten Beispiel in Abbildung 37 wurden drei Richtungen ausgemacht.
Die eine wird als die Richtung identifiziert, aus der der Tracer kommt, die zweite
als Laufrichtung, die weiter verfolgt wird. Die dritte Richtung fiihrt zu einer
Verzweigung. Zu diesem Zweck ruft der rekursiv arbeitende Tracer eine neue

Instanz seiner selbst auf. Wie weit sich der Tracer im nachsten Schritt fortbewegt



Ergebnisse 60

ist den Statusinformationen in der oberen rechten Ecke zu entnehmen (AktSpeed).
Diese setzt sich aus dem Suchradius, einer Geschwindigkeitskonstante und der
Pixeldichte der jeweiligen Richtung zusammen. In der unteren rechten Ecke wird
der Suchradius um den aktuellen Tracer (griiner Pixel) sowie abgelaufene Strecken

(magenta Pixel) dargestellt.

Abbildung 38 zeigt das Ergebnis einer abgeschlossenen Vektorisierung.

A

Abbildung 38: (a) Original und (b) vektorisiertes Objekt mit Verzweigungspunkten

Es hat sich allerdings gezeigt, dass dieses Procedere sehr zeitaufwiandig und in
dieser Form zu unzuverldssig ist. Durch Anpassung des Suchradius und der
Laufgeschwindigkeit des Tracers kann gewadhrleistet werden, dass ein Objekt
korrekt erfasst wird. Beim ndchsten Objekt kann die Erfassung dann aber schon
wieder unvollstandig sein. Wird der Suchradius und die Laufgeschwindigkeit zu
grof3 gewdhlt, kommt der Tracer gut voran, ilibersieht allerdings schmale
Uberginge. Wird der Radius und die Laufgeschwindigkeit allerdings zu klein
gewahlt, verliert der Tracer die Orientierung. Der Tracer miisste also noch in die
Lage versetzt werden, sich selbststindig anzupassen. Daher wird auf diese Form
der Vektorisierung verzichtet, da die Verkniipfung naheliegender Objekte bereits
gute Ergebnisse liefert (siehe Kapitel 4.6). Diese wird mit einer festen Entfernung

von 20 Pixeln durchgefiihrt.
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Um die Vektorisierung zu implementieren, ware es in weiterflihrenden Arbeiten
sinnvoll die Vektorisierung tuber eine Skelettierung der Objekte, z.B. mit dem
Zhang/Suen-Algorithmus (2)(34)(35), zu realisieren. Bei der Skelettierung handelt
es sich um ein Verfahren zur Ausdiinnung bindrer Bilder. Breite Linien oder auch
flichige Objekte werden dabei auf ein Skelett, das Zentrum einer Linie oder die

Mittelachse eines Objektes, reduziert.

Abbildung 39: a) Ein Riss im Original und b) nach der Skelettierung mit dem
Zhang/Suen-Algorithmus

Abbildung 39 zeigt den bereits zuvor gezeigten Rissabschnitt und das Ergebnis
nach einer Skelettierung. Es handelt sich noch immer um eine pixelweise
Beschreibung, und es ist ein weiterer Schritt erforderlich, um eine Beschreibung
durch Vektoren mit Anfangspunkten, Endpunkten und Verzweigungen zu erhalten.

Allerdings wurden hier die Daten bereits auf die relevante Struktur reduziert.

4.6 Kenngrofdenextraktion

Abbildung 40 zeigt, wie ein Bildausschnitt letztlich vom Mustererkennungssystem
gesehen wird. Zu diesem Zeitpunkt wurden der Grenzwertfilter, die Dilatation und
der Objektfilter angewandt. Zuriick bleiben die Objekte, die fiir die Auswertung

durch das neuronale Netz als relevant erachtet wurden und nun mit Hilfe von
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Kenngroféen erfasst werden. Die roten Kreise kennzeichnen hierbei den
Schwerpunkt eines Objektes. Die roten Linien zeigen die Ausrichtung der Objekte,
das heifdt ihre Richtung (Winkel), und zum anderen wie ausgepragt diese
Ausrichtung ist (absoluter Korrelationskoeffizient). Je langer die Linie ist, desto

ausgepragter ist die Ausrichtung.
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Abbildung 40: Visualisierung ermittelter Kenngréfien, a) ohne Verkniipfung von

Objekten und b) mit Verkniipfung naheliegender Objekte

In Abbildung 40 werden die Ergebnisse mit und ohne Verkniipfung naheliegender
Objekte gegeniibergestellt. Abbildung 40a zeigt das Ergebnis, welches man ohne
Verknilipfung erhalt. Abbildung 40b zeigt, wie zahlreiche kleinere Objekte zu fiinf
grofden Objekten verkniipft wurden. Aufgrund der Implementierung, die auf
Geschwindigkeit optimiert ist, werden nicht alle Verbindungen registriert. Ein
kleines Objekt oberhalb von Objekt 3 wurde nicht verbunden, und ebenso hatten
Objekt 4 und 5 verbunden werden miissen. Dennoch ist zu erkennen wie kleine
Objekte erfolgreich zu grofieren Strukturen zusammengefasst wurden. Die Objekte
2 und 5 zeigen deutlich, wie kleinere Objekte zu gréfieren Objekten mit deutlicher
ausgepragter Ausrichtung verkniipft wurden. In den Objekten 1, 3 und 4 wurden
mitunter einzelne kleine Objekte verknlipft, die bereits eine sehr deutliche

Ausrichtung hatten und diese einbiifen. Dennoch wurden auch hier diverse
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Objekte mit geringer Aussagekraft erfolgreich in groflere aussagekraftigere

Strukturen aufgenommen.

Abbildung 41 zeigt beispielhaft anhand von vier einzelnen Objekten, wie sie vom
Mustererkennungssystem gesehen werden, wie diese bewertet und in die

Kenngrofden eingerechnet werden.

Abbildung 41: Zuordnung von Objekten innerhalb eines Segmentes zu den Kenngréf3en 3
bis 6. a) Kenngréfde 3 (nach oben), b) Kenngrofie 4 (nach unten), c¢) Kenngrdfie 5 (nach
links), d) Kenngrofie 6 (nach rechts)

Bei den Objekten a) und b) handelt es sich jeweils um Objekte mit einem Winkel
zwischen -45° und +45° Diese werden als Objekte mit vertikaler Ausrichtung
erkannt. Das Objekt a) liegt in der oberen Hélfte des Segmentes und wird somit zur
Kenngrofde 3 dieses Segmentes addiert, Objekt b) hingegen zur Kenngrofie 4, da
sein Schwerpunkt in der unteren Halfte liegt. Entsprechend werden die Objekte c)
und d) mit Winkeln kleiner -45° bzw. grofier +45° als Objekte mit horizontaler

Ausrichtung zu den Kenngréfden 5 und 6 addiert.

4.6.1 Verbesserungen in der Delphi-Implementierung

Mit der Delphi-Implementierung wurde die Kenngréf3enextraktion verbessert. Die
Charakterisierung der Objekte, wie sie erstmals in Matlab entwickelt wurde,
basiert auf einer linearen Regression. Abbildung 42 zeigt zwei lineare

Regressionen an einem Satz von 10 Datenpunkten.
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Abbildung 42: Lineare Regression an 10 Punkten. a) original Daten b) x- und y-Werte

vertauscht. c) erste Hauptkomponente

Bei Abbildung 42a handelt es sich um den originalen Datensatz, wahrend in
Abbildung 42b die x- und y-Achsen vertauscht wurden. Wie in der Abbildung zu
erkennen ist, sind die Ergebnisse, unabhangig von der Vertauschung der Achsen,
nicht identisch. Im ersten Fall (a) wurde eine Steigung von 0,39 ermittelt. Nach
Vertauschung der Achsen hitte die Steigung flir den zweiten Fall (b) dem Kehrwert
von 0,39, also 2,56 entsprechen sollen. Statt dessen erhdlt man eine Steigung von
1,89. Um unabhangig von der Ausrichtung des Objektes eine eindeutige Losung zu
finden, wird in der Delphi-Implementierung mit dem NIPALS-Algorithmus die
erste Hauptkomponente berechnet. Damit wird die Richtung der gréfiten Varianz
bestimmt. Anstelle der Regressionskoeffizienten wird die durch die erste
Hauptkomponente erklarte Varianz benutzt. Auch diese lasst sich, bezogen auf die

Gesamtvarianz der Daten als Wert zwischen 0 und 1 angeben.

4.6.2 Relevanz der Kenngrofden

Es gibt kleine, einfache Netzwerke, wie zum Beispiel das XOR-Netzwerk, mit klarer
Funktionsweise, die genau nachvollzogen werden kann. Im Allgemeinen ist es
allerdings schwierig, und meist nicht sinnvoll, die Funktionsweise von
Netzwerken, das heifdt im Wesentlichen die Bedeutung einzelner
Wichtungsfaktoren, nachzuvollziehen. Dennoch kann sich ein Blick auf die
Wichtungsfaktoren der Eingangsgrofien lohnen, um unabhdngig vom weiteren
Verlauf der Berechnungen abzuschitzen, inwieweit die Eingangsgrofien fiir das

Netz relevant sind. Da neuronale Netze sehr komplex und aufgrund der zufalligen
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Initialisierung auch nur bedingt reproduzierbar sind, wurde zu diesem Zweck eine
Vielzahl von Netzen trainiert. Netze, die nicht erfolgreich trainiert werden
konnten, wurden aussortiert. Von den restlichen Netzen wurden die Absolutwerte
der Wichtungsfaktoren der ersten verdeckten Schicht(en) getrennt nach
Kenngroféen aufsummiert. Teilt man diese Werte durch die Anzahl aufsummierter
Werte, erhalt man pro Kenngréfie einen mittleren Wichtungsfaktor. Hat eine
Kenngrofde einen mittleren Wichtungsfaktor nahe 0, so legt dies nahe, dass die
entsprechende Kenngroéfie keinen nennenswerten Beitrag zur Vorhersage des

Netzes liefert.

Abbildung 43 zeigt exemplarisch die nach Kenngroéfien aufsummierten Wichtungs-
faktoren fiir ein neuronales Netz. Bereits bei diesem einzelnen Netz scheint keine
der Kenngrofien fiir das neuronale Netz vernachldssigbar zu sein. Im Mittel, iber
die grofde Zahl trainierter Netze, ist das Bild noch ausgeglichener. Die
Untersuchung der Wichtungsfaktoren der ersten verdeckten Schicht(en) legt also
nahe, dass alle bisher verwendeten Kenngroéfien einen nennenswerten Beitrag zur

Auswertung leisten.

summierte Wichtungsfaktoren
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Abbildung 43: Mittlere absolute Wichtungsfaktoren fiir die sechs Kenngréfien
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4.7 Die neuronalen Netze

4.7.1 Training mit und ohne Validation

In Abbildung 44 ist die Bedeutung einer Validation klar zu sehen. Abbildung 44a
zeigt die Vorhersagen eines neuronalen Netzes aus einer frithen Phase an einem
eingeschrankten Datensatz von nur 89 Samples (Bilder). Es zeigt die Vorhersagen,
nachdem es mit eben diesen Samples trainiert wurde. Eine Bewertung von 0
bedeutet, dass es sich um einen schadfreien Asphaltabschnitt handelt, eine
Bewertung von 1 hingegen deutet auf einen beschidigten Asphaltabschnitt. Es ist
eindeutig, dass das Netz die vorliegenden Samples auswendiggelernt hat und diese
einwandfrei wiedererkennt. Dies muss nicht schlecht sein. Es ist zumindest ein
Zeichen, dass das Netz erfolgreich darauf trainiert werden kann, einen
Zusammenhang zwischen den Eingangsdaten und den Zielwerten herzustellen.
Allerdings besteht die Gefahr des Overfittings. Das Netzwerk kennt die
vorliegenden Samples auswendig, doch es kann keine Aussage dariiber getroffen
werden, inwieweit das Netz in der Lage ist zu verallgemeinern. Vielmehr ist davon
auszugehen, dass das Netz zu spezialisiert und nicht mehr in der Lage ist zu

verallgemeinern.

08

o Zielwert o Zielwert

+ Vorhersage + Vorhersage

Bewertung
Bewertung
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Abbildung 44: Netzvorhersagen nach Training a) ohne und b) mit Crossvalidation
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Abbildung 44b hingegen zeigt das Ergebnis einer Crossvalidation. Zur Erh6hung
der Datenbasis in dieser Projektphase wurden die 8 zur Verfiigung stehenden
schadfreien Bilder jeweils 3 Mal gespiegelt (in X, y und xy-Richtung), woraus eine
Datenbasis von 113 Bildern resultiert. Fiir jedes der 113 Bilder wurde ein Netz
ohne das jeweilige Bild trainiert. Mit diesem Netz wurde dann eine unabhangige
Vorhersage iiber das ausgelassene Bild berechnet. Auf diese Art ist ausgeschlossen,
dass das Netz sich das Bild gemerkt hat, und man erhélt eine realistischere

Einschatzung tiber die Fahigkeit des Netzes, unbekannte Bilder zu bewerten.

4.7.2 Aufbau ausgeglichener Datensitze

Ein weiterer Aspekt, welcher in der Anfangsphase deutlich wurde, ist die
Wichtigkeit ausgeglichener Datensatze. Trotz eines vollstindig bewerteten
Datensatzes von 924 Bildern sind nur 104 dieser Bilder als schadhaft bewertet,
wahrend 820 Bilder als schadfrei bewertet sind. Erste Trainingsdurchldaufe haben
aber gezeigt, dass ein solches Verhadltnis die Trainingsergebnisse verfalscht, da
jedes Training dazu tendiert, pauschal alle Bilder als schadfrei zu beurteilen. Der
Fehler wird damit, dem Anteil schadhafter Bilder entsprechend, 11 % betragen.
Die folgenden Arbeiten unter Matlab und Delphi verfolgen unterschiedliche

Ansatze.

Reduzierter Datensatz

Zunachst wurde unter Matlab mit reduzierten Datensatzen gearbeitet. Den 104
schadhaften Bildern wurde fiir diverse Trainingsdurchlaufe eine zufallige Auswahl
schadfreier Bilder zugeordnet. Diese wurden gleichmaf3ig auf einen Kalibrations-
und einen Validationsdatensatz verteilt. Auf diese Art konnte mit 104 Bildern

trainiert und mit 104 weiteren Bildern validiert werden.

Grofder Datensatz durch Vervielfaltigung der Daten

In spdteren Matlab-Arbeiten wurde die Datenbasis aufgestockt, indem die
schadhaften Bilder mehrfach ins Training einbezogen wurden. Die schadhaften
Bilder wurden zunichst in Kalibrations- und Validationsdatensatz aufgeteilt und
dann entsprechend der Anzahl schadfreier Bilder vervielfacht. Dies ermdglicht ein

Training und eine Validation mit jeweils 820 Bildern.
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Grofder Datensatz durch Wichtung der Fehler
Der dritte Ansatz wurde unter Delphi realisiert. Da das Training der neuronalen
Netze von Grund auf selber geschrieben ist, wurde hier nicht das Bildmaterial

vervielfacht, sondern die Fehler der schadhaften Bilder entsprechend gewichtet.

Erfolgreiches Training mit ausgeglichenen Datensitzen

Abbildung 45 zeigt das erfolgreiche Training eines neuronalen Netzes an einem
Datensatz mit 104 Bildern. In Abbildung 45a sind die Fehler in der Validation im
Laufe des Trainings dargestellt. Die rote und die griine Kurve zeigen die
Fehlerquote bei der Beurteilung der schadhaften und der schadfreien Bilder.
Grundlage fiir diese Fehlerquoten ist die Bewertungsgrenze von 0,5 (blaue Linie).
Bilder mit einer Wertung unter 0,5 werden als schadfrei gewertet, dariiber als
schadhaft. Diese Bewertung ist allerdings sehr sprunghaft, wenn mehrere Bilder
mit ihrer Bewertung in der Nahe der Grenze liegen. Daher richtet sich das Training

nach dem RMSEP (magenta).
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Abbildung 45: Erfolgreiches Training mit grofem Datensatz unter Matlab. a)

Entwicklung der Fehler im Laufe des Trainings und b) Vorhersage des trainierten Netzes.

Hier ist deutlich zu sehen, wie das zundchst untrainierte Netz im Laufe des
Trainings zunehmend bessere Resultate (geringere Fehler in der Validation)

erzielt. Mit Fortschreiten des Trainings setzt dann allerdings auch das Overfitting
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ein. Das Netz passt sich zunehmend dem Kalibrationsdatensatz an, verliert aber

die Fahigkeit die Validationsdaten korrekt zu beschreiben.

Abbildung 45b zeigt letztlich die Vorhersage des trainierten Netzes, sortiert nach
schadfreien (Bewertung 0) und schadhaften (Bewertung 1) Bildern. Dies
verdeutlicht wie erfolgreich das Netz trainiert wurde. Sowohl bei der Bewertung
der schadfreien, als auch bei der Bewertung der schadhaften Bilder liegt die

Fehlerquote bei 9,6 %. Der RMSEP der Vorhersage liegt bei 0,327.

4.7.3 Die Netzstruktur

Um Aufschliisse iiber eine geeignete Netzstruktur zu erhalten, wurde unter Matlab
eine Vielzahl von Netzen trainiert. In einem Trainingsdurchgang wurden
systematisch die Parameter fiir den Grenzwertfilter und den Objektfilter sowie die
Anzahl an Neuronen in den neuronalen Netzen variiert. Die Parameter der
Vorverarbeitung wurden, basierend auf den empirisch gefundenen Kombinationen
1.00/100 und 1.25/50, um jeweils *10 % variiert. Die Anzahl verwendeter
Neuronen variiert bei den Netzen vom Typ Kat01 zwischen 2 und 4 und bei den
Netzen vom Typ Kat02 zwischen 1 und 3 fiir alle Schichten. Ein Trainingsdurchlauf

umfasst 108 verschiedene trainierte neuronale Netze.

Fir jeden Trainingsdurchgang wurde das beste erzielte Ergebnis herausgesucht
und tabellarisch zusammengefasst. Diese Ergebnisse sind in Tabelle 1 und in
Tabelle 2 zusammengefasst. Sie zeigen jeweils eine Zusammenfassung der besten
erzielten Ergebnisse aus sieben Trainingsdurchlaufen fiir die Netze vom Typ Kat01
und vom Typ Kat02. Angegeben sind die Parameter fiir die beiden Filter, die
Fehlerquoten bei der Vorhersage schadfreier, schadhafter und aller Bilder
(sf/sh/g), der RMSEP, die Anzahl verwendeter Neuronen und die Trainingsdauer

in Epochen (Generationen).
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Tabelle 1: Zusammenfassung der besten Ergebnisse von sieben Trainingsdurchlaufen

mit Netzen vom Typ Kat01.

Grenzwert ObjektgroBe sf[%] sh[%] g[%] RMSEP Neuronen Epochen

Durchgang 1 1.10 180 13.9 9.8 11.9 0.3235 3 5
Durchgang 2 0.90 200 149 11.7 13.3 0.3520 4 7
Durchgang 3 0.90 180 19.0 5.6 12.3  0.3350 3 4
Durchgang 4 1.10 180 16.8 11.7 143 0.3471 2 5
Durchgang 5 1.10 220 11.5 19.3 15.4  0.3367 3 8
Durchgang 6 0.90 200 171 11.7 144 0.3422 3 6
Durchgang 7 1.10 220 115 193 154  0.3367 3 8

Mittel 1.01 197 15,0 127 13.8 0.3390 3.0 6.1

Tabelle 2: Zusammenfassung der besten Ergebnisse von sieben Trainingsdurchldaufen

mit Netzen vom Typ Kat02.

Grenzwert ObjektgroBe sf[%] sh[%] ¢[%] RMSEP Neuronen Epochen

Durchgang 1 1.00 200 15.9 7.6 11.8 0.3456 2 4
Durchgang 2 0.90 220 16.1 11.5 13.8 0.3376 3 4
Durchgang 3 1.10 200 22.0 9.5 15.8  0.3500 1 5
Durchgang 4 1.10 180 17.6 15.1 16.4 0.3655 2 5
Durchgang 5 1.10 200 132 176 154  0.3423 2 7
Durchgang 6 0.90 180 144 156 15.0 0.3483 1 6
Durchgang 7 1.10 200 132 17.6 154  0.3423 2 7
Mittel 1.03 197 16.1 135 148 0.3474 1.9 5.4

Die Ergebnisse fiir die Netze vom Typ KatO1 und Kat02 sind vergleichbar. Im
Mittel liegen die Werte fiir den Grenzwertfilter ungefahr bei 1 und fiir den
Objektfilter bei rund 200. Auch bei den erzielten Fehlern sind die Ergebnisse sehr
ahnlich. Die RMSEP, die als Trainingskriterium dienen, liegen um 0,34. Dennoch
zeigt sich in allen Werten, den Fehlerquoten und im RMSEP, dass die Netze vom
Typ KatO1 die besseren Ergebnisse liefern. Allerdings sind die Netze vom Typ
Kat02 zuverlassiger im Training. Die in Tabelle 1 grau markierten Durchgange sind
Trainingsdurchgdnge, bei denen iiber den gesamten Trainingsdurchgang kein
eindeutiges Optimum in der Validation auszumachen war. Dies war bei den

Netzen vom Typ Kat02 nicht zu beobachten.

Die Trainingsdauer variiert, ist aber mit 5 bis 6 Epochen in beiden Fallen

vergleichbar. Die Neuronenzahl ist auch nicht eindeutig festzulegen. Zahlreiche
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Trainingslaufe deuten allerdings darauf hin, dass Netze vom Typ Kat01l mit
ungefahr drei Neuronen in der verdeckten Schicht, Netze vom Typ Kat02 hingegen

mit zwei Neuronen pro verdeckter Schicht auskommen.

Die folgenden Abbildungen illustrieren die besten in dieser Phase der Arbeit
erzielten Ergebnisse. Abbildung 46 zeigt das Trainingsverhalten und die
entsprechende Vorhersage des besten Kat01l Netzes. Dieses Netz legt ein sehr
ausgepragtes Trainingsverhalten mit einem Optimum nach einer Trainingsdauer
von 5 Epochen (Generationen) an den Tag. Auch in der Vorhersage ist das gute

Ergebnis dieses Netzes deutlich zu erkennen.
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Abbildung 46: Bestes Ergebnis eines Netzes vom Typ Kat01 im Rahmen der
Untersuchung zur Netzstruktur. a) Trainingsverlauf und b) Vorhersage des trainierten

Netzes nach 5 Epochen

In Abbildung 47 sind die entsprechenden Ergebnisse des besten Kat02 Netzes
dargestellt, welches unter Matlab trainiert wurde. Hier ist bei der Vorhersage
deutlich zu erkennen, dass die schadhaften Bilder zur Aufstockung des Datensatzes
vervielfaltigt wurden. Die fehlerhaften Vorhersagen unter den schadhaften Bildern
scheinen sich nicht statistisch zu verteilen, sondern auf einigen Niveaus zu haufen.
Im Grunde handelt es sich hierbei nur um vier Bilder die verachtfacht wurden.

Entsprechend sammeln sich die Fehlbeurteilungen, jeweils acht auf vier Niveaus.
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Abbildung 47: Bestes Ergebnis eines Netzes vom Typ Kat02 im Rahmen der
Untersuchung zur Netzstruktur, a) Trainingsverlauf und b) Vorhersage des trainierten

Netzes nach 4 Epochen

4.8 Parameteroptimierung

In Abbildung 48 sind die im Laufe der Optimierung durch einen Simplex-
Algorithmus untersuchten Punkte dargestellt. Die Punkte, die am weitesten vom
Zentrum entfernt sind, stammen aus den ersten vier Iterationsschritten. Da durch
die erfolgten Reflektionen und Kontraktionen keine neuen besseren Punkte
entstehen - der markierte Punkt aus der dritten Iteration hat keinen Bestand, da er
durch die folgende Expansion ersetzt wird - fillt der Simplex schnell in sich
zusammen. Im zehnten Iterationsschritt wurde die beste Parameterkombination
dieser Optimierung gefunden. Lage dort tatsdchlich ein vom Simplex ermitteltes
Minimum, miisste der Simplex durch eine Folge von negativen Kontraktionen
zunehmend schrumpfen. Die Ergebnisse der neuronalen Netze sind allerdings zu
schwankend. Daher oszilliert der Simplex auf kleinem Raum durch eine endlose
Folge von positiven und negativen Kontraktionen. Die gefundene
Parameterkombination ist sicherlich eine gute Parameterkombination. Allerdings
kann sie nur bedingt als Ergebnis einer erfolgreichen Optimierung betrachtet

werden.
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Abbildung 48: Verlauf der Simplex-Optimierung. Rot: Start-Simplex, griin: jeweils bester

Punkt bis zu einer bestimmten Iteration.

Dazu bedirfte es reproduzierbarer Ergebnisse. Die systematische
Parameteroptimierung ist demnach zu diesem Zeitpunkt noch nicht sinnvoll

einsetzbar.

4.9 Die Delphi-Programme

4.9.1 Preprocess

Der erste Teil des Mustererkennungsprozesses, der in Delphi libertragen wurde,
ist die Bildverarbeitung. Das entsprechende Programm wurde Preprocess genannt.
Das Programm hat eine grafische Benutzeroberfliache, die es ermdglicht, Bilder zu
laden und verschiedene Filter zur Segmentierung des Bildes anzuwenden.

Abbildung 49 zeigt die Benutzeroberfliche des Programms.
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& mainForm r— 0

Optionen | Yorher | Machher |

Dateioperationen “Yorschau

Laden | Restore | Speichere Ergebnis varher:

[ Filter

v Vortlautende Arwendung der Filker

Mittehwertmodifik ator I 5 Kemelradius

1.00  Grenawert als vielfaches der Standardabweichung

lok aler Grenzwertfilter I 5 Kemekadius |1.00  Grenewert als vielfaches der Standardabweichung
DObjektilier I 100 mirimale Objektgishe

~Optionen

[~ don't save images |~ check for existing targets I connect objects when saving

[~ Hiztogramm
wvarher: nachher:

[~ Infa

Grenzwertfilterung 15uft... Fertig!

Abbildung 49: Interface des Delphi-Programms Preprocess fiir die grafische

Vorverarbeitung der Bilder mit verschiedenen Filtern

Auf der ersten Seite (Register Optionen) bietet es grundlegende Dateioperationen,
um ein Bild zu laden, es nach verschiedenen Filterversuchen wiederherzustellen
und das Ergebnis zur spateren Begutachtung durch externe Programme zu
speichern. Es stehen vier Filter zur Verfiigung, die fortlaufend oder immer auf das
Originalbild angewandt werden konnen. Die Parameter fiir die einzelnen Filter
konnen frei gewahlt werden. Aufierdem werden sowohl eine Vorschau der Bilder
als auch ihre Histogramme vor und nach Anwendung der Filter gezeigt. Fiir eine
detailliertere Ansicht bietet das Programm unter den Registern Vorher und
Nachher grofde Darstellungen des Bildes vor und nach der Anwendung des letzten

Filters.

Mit diesem Programm kann die Arbeitsweise, beziehungsweise das Ergebnis

verschiedener Filterkombinationen visualisiert werden. Auf diese Art konnen
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empirisch Filter und Parameterkombinationen ermittelt werden, die geeignet

scheinen, die gewiinschten Merkmale zu isolieren.

Wurde eine bestimmte Parameterkombination festgelegt, kann das Programm
auch mit Kommandozeilen-Parametern gestartet werden, um einen kompletten
Datensatz in der gewiinschten Art und Weise zu verarbeiten. Als Ergebnis wird fir
jedes Bild eine Pixelliste gespeichert, die die gefundenen Objekte beschreibt.
Kenngrofden werden hier nicht bestimmt. Dies geschieht im aufrufenden Matlab-

Programm.

4.9.2 Multithreadfilter

Der Multithreadfilter wurde ohne grafische Benutzeroberflache, ausschlieflich fiir
die automatisierte Verarbeitung von Bildern geschrieben. Abbildung 50 zeigt den
Multithreadfilter nach der Verarbeitung eines Test-Datensatzes von 10 Bildern. Er
beherrscht neben der Bildverarbeitung auch die Kenngréfienextraktion. Die
Bildverarbeitung beinhaltet die Dilatation, den Grenzwertfilter und den
Objektfilter. Wahlweise kann t{ber einen Kommandozeilenparameter die

Verkniipfung naheliegender Objekte an oder ausgeschaltet werden.

BN\ WINDOWS' system32' crnd.exe o ]

Multithread-Filterprogramm zur Batchfilterung von Bitmaps

=]
=

detected CPUs:

Bild 18: cl_dscB5865.bmp mk=5 gw=1.088 mg=158
Bild 18: cl_dscB5867.bmp mk=5% gw=1.88 mg=158
Bild 18: ¢l _dscB5869.bmp mk=5 gw=1.080 mg=158
Bild 18: cl_dscB5871.bmp mk=5 gw=1.080 mg=158
Bild 18: cl_dscB5873.bmp mk=5 gw=1.88 mg=15A
Bild 18: cl_dscB5875.bmp mk=5% gw=1.88 mg=158
Bild 18: ¢l _dscB5877.bmp mk=5 gw=1.08 mg=158
Bild 18: ¢l _dscB5879.bmp mk=5 gw=1.080 mg=158
Bild 18: cl_dscB5881.bmp mk=5 gw=1.88 mg=158
Bild 18 »~ 18: cl_dscB5888 .bmp mk=5 guw=1_.00 ng=15%6
wwead 1 complete?! Terminating...

ead 2 complete?! Terminating...

All Threads complete and terminated?

Driicken Sie eine heliehige Taste . . .

R T T T T

i
2
1
1
2
1
1
1
2
i

Abbildung 50: Konsolenausgabe des Multithread-Filters nach der Verarbeitung eines

Test-Datensatzes von 10 Bildern
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Es wird fiir jedes Bild eine Ergebnisdatei gespeichert. Entsprechend der gewahlten
Parameter wird eine Ordnerstruktur angelegt, und auch die Ergebnisdateien
werden systematisch unter Benutzung der verwendeten Parameter benannt. Fir

folgende Filterung:

e Mittelwertbasierter Filter mit einem Radius von 5 (mk=5)
¢ Grenzwertfilter mit 1-facher Standardabweichung (gw=1.00)

¢ Objektfilter mit einer Mindestgrofde von 150 (mg=150)
werden die Bilder im Unterverzeichnis:
Amk5\gw1.00\mg150\

gespeichert, wobei die Ergebnisdateien systematisch folgendermafden benannt

werden:
mg150_gw1.00_mk5_<urspriinglicher Bildname>.xxx

Die Ergebnisse konnen sowohl fiir die Weiterverarbeitung in Matlab (.mat) als

auch in Delphi (.bin) gespeichert werden.

Um die volle Kapazitait moderner Rechner zu unterstiitzen, wird die Arbeit,
entsprechend der Anzahl vom System ausgewiesener CPUs, auf mehrere Threads

verteilt.

4.9.3 Roadcompiler

Fiir die weitere Benutzung der Bilder unter Delphi (mit der NNToolbox) kénnen
die einzelnen Ergebnisdateien der Bilder in einer Datei zusammengefasst werden.
Das Dateiformat speichert hierbei die aus den Dateinamen hervorgehenden
Parameter der Bildverarbeitung. Der Datensatz kann iiber das Feld Kommentar
(siehe Abbildung 51) mit weiteren Informationen versehen werden, z.B. liber
weitere Verdanderungen, die am Bildmaterial vorgenommen wurden. Da aus der
Namensgebung der Ergebnisdateien nicht hervorgeht, ob naheliegende Objekte
verknlipft wurden, muss dies in diesem Programm noch angegeben werden. Daher
wird das Kompilieren des Datensatzes mit den Knopfen not connected oder

connected gestartet.
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& Roadcompiler — g

K.ommentar

|unverénderter D atenzatz

Dateiname | D atensatz01 hiot conneched | connected |

Abbildung 51: Benutzeroberflache von Roadcompiler

4.9.4 NNToolbox

Mit der NNToolbox kénnen feedforward Netze mit einer verdeckten Schicht und
einer variablen Anzahl von Neuronen unter Verwendung von zwei verschiedenen
Transferfunktionen (tansig oder purelin) trainiert werden. Das Training erfolgt

mittels Backpropagation. Abbildung 52 zeigt das Hauptfenster des Programms.

Es konnen zuvor mit Roadcompiler kompilierte Datensatze geladen werden. Solche
Datensidtze, die im Programmverzeichnis vorliegen miissen, werden in einem
Pulldown-Menii zur Auswahl angeboten. Anschlieffend kann der Datensatz nach
Wunsch in bis zu drei Datensatze unterteilt werden: Kalibrations-, Validations- und

Testdatensatz.

Wurden die Datensatze generiert, kann ein feedforward Netz trainiert werden. Das
Programm unterstiitzt Netze mit einer verdeckten Schicht mit einstellbarer Anzahl
an Neuronen. Fiir die verdeckte Schicht und fiir die Ausgabeschicht kann separat
zwischen der tansig und der purelin Transferfunktion gewahlt werden. Auf3erdem
kann eine Lernrate angegeben werden. Es kann jederzeit ein neues Netz

initialisiert werden oder das bestehende Netz trainiert werden.



Ergebnisse 78

320 0.0000000000 2 -0
Training Validation
RMSEP = 0.310110, FO = 10.59 (26.37/8.5T) F = 11.07 (29.20/8.82)

L ik CEEEEEEEEE e P CEEEE EPEEREEEE A L i oo o b e —
MW ey BRSE SERCW oo mets s (TERE S TR et TRIAN FRetE
A T e wet : et Sed 2 e s :
H $ .. et . . . L . o e
' H i h -t % . ' . . ' .

(i | 8t e BT e e B B L A L i L R et e I e e
\ % f h f ) A
A is | : | el L T
d PR . e 1 3 : . : i Y
: s R . ] p— 45 : .
o : o . : . i e B bt

R Balii: e St Sl blmitiss oo 1 ftontas : g gt ’f—' . CRE
+ t t t t t t t t t t t t t
a a0 100 150 200 250 300 o a0 100 150 200 230 300

¢ Ziel e Metz Metz speichem| Metz laden | + Jiel e Metz
D atensatze Metz
0 1/3Call, 1/3val, 143 Test D atensatze generieren verdeck.te Schicht MNeuranen Ausgabgschlcht Lemrate  Metz neu initialisieren|
{* tansig " tansig

" 1/2Cali, 142 ali

14 Cal Baiss.lst 2 € linear : " lingar I Trainieren| Abbruch

Testset
F = 10.18 (22.71/8.5T)

idlati fehler iiber Ey
min FO = 11.03

bomead  eleecnis s

T T T T P e e e e e e T + t + + + + +
0 10 20 30 40 =0 GO0 70 &0 90 100 110120 130 140 150 160 170 o a0 100 150 200 250 300

+ Zigl =+ hetz

Abbildung 52: Interface des Delphi-Programms NNToolbox fiir das Training von

feedforward backpropagation Netzen

Das Programm bietet vier Graphen in denen der Fortschritt des Trainings und die
aktuellen Fehler beobachtet werden konnen. Der erste Graph (oben links) zeigt
den Trainingsdatensatz. Sofern vorhanden zeigt der zweite Graph (oben rechts)
die Netzvorhersage fiir den unabhdngigen Validationsdatensatz. Er dient als
Abbruchkriterium fiir das Training. Der Fehler in der Validation wird im dritten
Graphen (unten links) dargestellt. Das Programm bricht im Minimum das Training
nicht ab, speichert aber das neuronale Netz zu diesem Zeitpunkt automatisch ab.
Die Vorhersage dieses Netzes ist es auch, die im vierten Graphen (unten rechts)

dargestellt wird, sofern ein Testdatensatz generiert wurde.
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Unabhdngig von den automatisch gespeicherten Netzen sind rudimentare
Funktionen zum Speichern und Laden von Netzen vorhanden. Uber den Knopf Netz
speichern kann das neuronale Netz zu einem beliebigen Zeitpunkt gespeichert
werden. Uber den Knopf Netz laden kann ein neuronales Netz wieder geladen
werden, um es zum Beispiel auf einen neuen Datensatz anzuwenden. Letztlich
besteht iiber den Knopf Gesamtvorhersage noch die Moglichkeit, sich zu jedem
Zeitpunkt eine Vorhersage des vollstandigen Datensatzes anzeigen zu lassen

(Abbildung 53).
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Abbildung 53: Vorhersage eines kompletten Datensatzes durch die NNToolbox

Das implementierte Backpropagation Training hat nicht die Komplexitat der in

Matlab zur Verfligung stehenden Algorithmen. Dennoch wurde zur Verbesserung
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des Trainings eine variable Lernrate eingefiihrt. Diese wird in Abbildung 54

veranschaulicht. Gesucht ist hierbei ein Minimum auf den grauen Kurven.

(@) (b)

Abbildung 54: Unterschiedliche Schrittweite beim backpropagation Training durch eine

variable Lernrate

Fiihrt ein Trainingsschritt zu einer Verschlechterung (a) so wird die Lernrate
halbiert. Das Training wird dadurch gebremst, aber es kann verhindert werden,
dass der Algorithmus fortlaufend von einer Flanke des Minimums zur anderen
springt. Stattdessen kann sich der Algorithmus mit zunehmend kleineren Schritten
dem Minimum nadhern. Auf der anderen Seite wird bei Verbesserungen (b) die
Lernrate um 10 % erhoht. Auf diese Art ist der Algorithmus bei Schritten in die

richtige Richtung in der Lage, die Lerngeschwindigkeit zu erhéhen.

4.10 Giite der Vorhersagen

4.10.1 Ergebnisse unter Matlab

In Kapitel 4.7.3 wurden die besten Ergebnisse der neuronalen Netzen vom Typ
Kat01 und Kat02 aus mehreren Trainingsdurchlaufen gezeigt. Ihre Fehler lagen fiir
Kat01 Netze bei 13 % (Bewertung schadhafter Bilder) und 15 % (Bewertung
schadfreier Bilder) und fiir Kat02 Netze bei 14 % respektive 16 %. In einzelnen
Fillen ging die Fehlerquote bei der Bewertung schadhafter Bilder bis auf 5,6 %
zurlck. Liegt der Fehler bei den schadhaften Bildern allerdings sehr niedrig, so

fallt der Fehler bei der Bewertung schadfreier Bildern mit 19 % entsprechend
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hoher aus. Auflerdem muss bedacht werden, dass dort jeweils nur die besten
Ergebnisse eines Trainingsdurchgangs beriicksichtigt wurden. Die Netze, welche

die jeweiligen Ergebnisse erbracht haben, basieren dabei nur auf einem Teil des

Bildmaterials.

4.10.2 Ergebnisse unter Delphi

In der letzten Phase wurden neuronale Netze in Delphi implementiert. In dieser
Implementierung stand, neben der unmittelbaren Kontrolle der Fehlerbewertung
beim Training, eine bessere Visualisierung zur Verfiigung. Ist ein Netz trainiert,
kann eine Bewertung des gesamten Datenmaterials angezeigt werden. Abbildung

55 zeigt ein solches Ergebnis.

FO = 17.68/11.54

Zustand

& Target ¢ Metz

Abbildung 55: Bewertung des gesamten Datenmaterials (924 Bilder) durch ein

trainiertes Netzes mit 2 Neuronen und einer linearen Ausgabeschicht.

Trainiert wurde hier ein Netz mit zwei Neuronen in der verdeckten Schicht. Die
verdeckte Schicht arbeitet mit einer tansig-Funktion, wahrend in der
Ausgabeschicht eine purelin-Funktion zum Einsatz kommt. Die Fehlerquote bei der

Beurteilung schadfreier Bilder liegt bei 17,7 %, bei der Beurteilung schadhafter
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Bilder bei 11,5 %. Bedingt durch die unterschiedliche Anzahl an Bildern ergibt sich

fiir den gesamten Datensatz eine Fehlerquote von 17,0 %.

Neben den Fehlerquoten ist in dieser Darstellung aber auch deutlich zu erkennen,
dass bei der Beurteilung der schadfreien Bilder eine Haufung der Fehler im
Bereich der Bilder 450 bis 550 und 600 bis 700 zu finden ist. Dieses Phdnomen ist
in unterschiedlicher Auspriagung bei praktisch allen Netzen zu beobachten. Es
muss sich also um Bilder handeln, die sich in ihrer Charakteristik grundlegend von
dem restlichen Datenmaterial unterscheiden. Dies erklart sowohl die
inkonsistenten Ergebnisse als auch vereinzelte auferordentlich gute Ergebnisse,
die unter Matlab bei der Verwendung der reduzierten Datensitzen zu beobachten
waren. Werden die Datensatz derart zusammengestellt, dass die problematischen
Bilder weder in der Kalibration, noch in der Validation zum Einsatz kommen,
werden sehr gute Ergebnisse erzielt. Kommen die problematischen Bilder in
beiden Datensdtzen vor, ist noch mit guten Ergebnissen zu rechnen. Allerdings
versagt das Training nahezu vollstindig, wenn die besagten Bilder nur in einem

Datensatz auftauchen und somit kein reprasentatives Training moglich ist.
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Abbildung 56: Bewertung des gesamten Datenmaterials (924 Bilder) durch ein Netz,

welches mit dem gesamten Bildmaterial trainiert wurde.
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Die Probleme, die diese Bilder bereiten, werden auch durch Abbildung 56 deutlich
gezeigt. In diesem Fall wurde ein Netz mit dem vollstandigen Datensatz trainiert.
Die Fehlerquoten sind mit 5,4 % bei den schadfreien Bildern und 4,8 % bei den
schadhaften Bildern entsprechend niedrig. Dennoch fillt auch hier die Haufung
falscher Bewertungen im bereits erwdhnten Bereich auf. Wodurch sich diese

Bilder unterscheiden konnte ohne eingehende Untersuchung nicht geklart werden.

In Abbildung 57 ist schliefdlich noch ein exemplarisches Ergebnis eines Netzes
dargestellt, welches in seiner Ausgabeschicht eine Tansig-Funktion benutzt.
Gemessen an den Fehlerquoten liefern solche Netze vergleichbare Ergebnisse. In
diesem Fall liegt die Fehlerquote bei der Beurteilung schadfreier Bilder bei 17,1 %,
bei der Beurteilung schadhafter Bilder bei 10,6 %. Bedingt durch die
unterschiedliche Anzahl an Bildern ergibt sich in diesem Fall eine
Gesamtfehlerquote von 16,3 %. Allerdings sind die Bewertungen weniger tiber den
gesamten Wertebereich verteilt. Man sieht eine erheblich klarere Differenzierung.
Uber eine korrekte Klassifizierung hinaus entspricht diese Bewertung besser den

tatsachlichen Vorgaben von -1 und 1.
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Abbildung 57: Differenzierte Bewertung des gesamten Datenmaterials (924 Bilder)

durch ein trainiertes Netz mit 2 Neuronen und einer tansig-Ausgabeschicht.
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Dies stellt eine deutliche Verbesserung bei der absoluten Beurteilung der Bilder
dar. Der RMSEP lag beim Training unter Matlab, wo nur lineare Ausgabeschichten
zum Einsatz kamen, im Mittel bei 0,34. Der RMSEP des Netzes, dessen Ergebnis in
Abbildung 57 dargestellt ist, liegt hingegen knapp unter 0,2.

4.10.3 Auswertung eines 100 m-Abschnitts

Bei der Bewertung von Straflen wird nicht zwangslaufig jeder einzelne
Quadratmeter bewertet. Die Bewertung der Strafle erfolgt vielmehr
Abschnittsweise. Dies hat zur Folge, dass fehlerhafte Bewertungen des neuronalen
Netzes, die ja sowohl bei schadfreien als auch bei schadhaften Bildern auftreten,
sich in gewissem Mafde kompensieren konnen. Eine solche Bewertung einer
Strafle, bzw. eines 100 m-Abschnittes kann simuliert werden. Zugrundegelegt
wurde ein neuronales Netz, welches bei der Beurteilung schadfreier Bilder eine
Fehlerquote von 14,1 % und bei schadhaften Bildern eine Fehlerquote von 9,7 %

aufweist.
Abbildung 58 zeigt die simulierte Bewertung eines 100 m-Abschnittes durch ein
neuronales Netz.
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Abbildung 58: Bewertung eines 100m-Abschnitts
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Dargestellt ist dabei die Bewertung des neuronalen Netzes (y-Achse) gegen den
tatsdchlichen Schaden auf dem 100 m-Abschnitt (x-Achse). Dartliber hinaus wird
der Fehler dargestellt, den das Netz bei der Bewertung des 100 m-Abschnittes
macht. Bei einem vollig intakten Abschnitt entspricht der Fehler des Netzes
statistisch dem Fehler bei der Beurteilung schadfreier Bilder, 14,1 %. Bei einem zu
100 % schadhaften Abschnitt hingegen entspricht der Fehler des Netzes dem
Fehler bei der Beurteilung schadhafter Bilder, 9,7%. Da der Fehler der
Netzvorhersage fiir einen Strafdenabschnitt einer Linearkombination der
Einzelfehler (schadfrei/schadhaft) entspricht ist zur Mitte hin ein linearer Abfall zu
sehen. Bei Strafienabschnitten mit einer durchschnittlichen Beschadigung von
59 % schliefllich kompensieren sich die Fehler bei der Beurteilung schadhafter
und schadfreier Bilder vollstindig und der Netzfehler sinkt auf 0. Das Verhéltnis
59 %:41 % entspricht dem Verhdltnis der Einzelfehler bei der Beurteilung
schadfreier und schadhafter Bilder (14,1 %:9,7 %). Der mittlere Fehler des
neuronalen Netzes bei der Beurteilung aller moglichen 100 m-Abschnitte betragt
6,1 % und liegt durch die sich kompensierenden Fehler unter den einzelnen
Fehlerquoten fiir schadfreie bzw. schadhafte Bilder. Dies stellt allerding den
glinstigsten Fall dar. Im ungiinstigsten Fall konnen sich die Einzelfehlerauch

addieren.

4.10.4 Fazit

Steht ein ausgeglichener und vor allem reprasentativer Datensatz fiir das Training
zur Verfligung, konnen Fehlerquoten von 15-20 % erreicht werden. Sobald das
Netz trainiert ist, konnen diese Fehlerquoten im Sinne der Anwendung optimiert
werden. Da fiir die Fritherkennung von Schaden wichtig ist, dass diese rechtzeitig
gefunden werden, kann die Grenze zwischen schadhaften und schadfreien Bildern
verschoben werden. Dies erhoht zwar die Fehlerquote bei der Beurteilung
schadfreier Oberflachen, gewahrleistet aber auf der anderen Seite, dass Schaden
zuverldssiger gefunden werden. Berechnungen haben dariiber hinaus gezeigt, dass

sich die Bewertungsfehler bei der Beurteilung groflerer Abschnitte auch
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kompensieren. Damit wurde im statistischen Mittel eine Fehlerquote von 6 %

erreicht.

Eine Beurteilung von Asphaltoberflachen auf der Basis digitaler Bildverarbeitung

und unter Einsatz neuronaler Netze moglich ist somit moglich.
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5 Zusammenfassung

In dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass eine Bewertung von
Fahrbahnoberflachen, insbesondere Asphaltoberflichen, auf der Basis digitaler
Bildverarbeitung und mit dem Einsatz neuronaler Netze mdoglich ist. Zu diesem
Zweck wurde ein Mustererkennungsprozess aufgebaut, der, ausgehend von den
Aufnahmen einer handelsiiblichen Digitalkamera, in mehreren Arbeitsschritten
eine Bewertung des Bildmaterials und eine Klassifizierung als schadfrei bzw.

schadhaft vornimmt.

Der in Matlab und Delphi implementierte Mustererkennungsprozess beginnt
damit, dass das Bildmaterial bearbeitet wird (Abbildung 59). Erforderlich ist
hierbei die Auswahl eines geeigneten Bildausschnittes sowie die Korrektur der

technisch bedingten ungleichméfiigen Ausleuchtung des Bildes.

Bildbe-

arbeitung

Abbildung 59: Auswahl eines Bildausschnittes und Korrektur der Bildausleuchtung

Der zweite Schritt ist die Bildverarbeitung (Abbildung 60). Hier wird das Bild
durch die Anwendung verschiedener Filter segmentiert. Man erhélt ein weifses
Bild (Hintergrund) mit den potentiell interessante Strukturen (schwarz), die vom

Hintergrund isoliert wurden und in der Folge untersucht werden sollen.

Bildver-

arbeitung

Abbildung 60: Segmentierung des Bildes durch die Anwendung verschiedener Filter

Auf der Basis der Vorverarbeitung erfolgt im dritten Schritt die

Kenngrofdenextraktion (Abbildung 61). Hier wird das Bild in einzelne
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Bildabschnitte unterteilt, und es werden abschnittsweise aus dem segmentierten

Bild charakteristische Kenngréfien berechnet.

0
180

extraktion rKenngrofien-

Abbildung 61: Extraktion von Kenngrofien aus den segmentierten Bildern zur

Auswertung durch das neuronale Netz

Der letzte Schritt der Mustererkennung ist die Klassifizierung durch ein
neuronales Netz (Abbildung 62). Zu diesem Zweck wurden verschiedene
neuronale feedforward Netze mittels Backpropagation trainiert, um einen
Zusammenhang zwischen den ermittelten Kenngréfen und dem Zustand des
prasentierten Bildmaterials herzustellen. Man erhdlt hierbei fiir die Bilder eine

Bewertung von schadfrei bis schadhaft.

I S N schad- schad-
|1180 neuronales frei haft
~-Kenngréfien- Netz

Abbildung 62: Bewertung des Bildmaterials durch das neuronale Netz und

Klassifizierung als schadhaft oder schadfrei

Die Bewertung durch das neuronale Netz kann sehr unterschiedlich ausfallen. Je
nach Bildmaterial und Zusammenstellung der Kalibrationsdatensidtze werden
mitunter schlechte, aber auch sehr gute Ergebnisse erzielt. Grundsatzlich ist die
Segmentierung erfolgreich, und es konnen aussagekraftige Kenngréfien berechnet
werden. Auch eine Klassifizierung auf der Basis von feedforward Netzen ist
moglich. Es hat sich allerdings deutlich gezeigt, dass ein ausgeglichener und vor
allem reprasentativer Datensatz filir das erfolgreiche Training der Netze notig ist.
Ist dies gewahrleistet, konnen Fehlerquoten von 15-20 % erreicht werden. Sobald
das Netz trainiert ist, konnen diese Fehlerquoten im Sinne der Anwendung
optimiert werden. Da fiir die Fritherkennung wichtig ist, dass alle Schiden

rechtzeitig gefunden werden, kann die Grenze zwischen schadhaften und
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schadfreien Bildern verschoben werden. Dies erh6ht zwar die Fehlerquote bei der
Beurteilung schadfreier Oberflichen, gewahrleistet aber auf der anderen Seite,
dass Schidden zuverldssiger gefunden werden. Berechnungen haben dariiber
hinaus gezeigt, dass sich die Bewertungsfehler bei der Beurteilung grofierer
Abschnitte auch kompensieren. Damit wird eine Fehlerquote unter 10 %

realistisch.

Insgesamt konnte gezeigt werden, dass eine Beurteilung von Asphaltoberflachen
auf der Basis digitaler Bildverarbeitung und unter Einsatz neuronaler Netze

moglich ist.
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6 Ausblick

Um die Leistung des Mustererkennungsprozesses weiter zu verbessern, gibt es
mehrere Ansatzpunkte an verschiedenen Punkten des Prozesses, von den

Trainingsdaten bis hin zum neuronalen Netz.

Die Datenbasis

Die bisherigen Arbeiten basieren auf einem 250 m langen Strafdenabschnitt. Dieser
kann nicht reprdsentativ fliir mehrere 10.000 km sein, insbesondere da bereits
beim vorliegenden Bildmaterial zu erkennen ist, dass Asphaltoberflichen sehr
unterschiedlich aussehen konnen. Und es bleibt zu klaren, warum sich einige
Bilder im Training so grundlegend vom restlichen Bildmaterial unterscheiden.
Auch ist davon auszugehen, dass die Schadensmerkmale noch weit mehr variieren
kénnen, als das bisherige Bildmaterial zu zeigen vermag. Fiir ein fundierteres

Training ist also umfangreicheres und reprasentativeres Bildmaterial notwendig.

Detailliertere Bewertung

Zum aktuellen Bildmaterial liegt ausschliefdlich eine Bewertung in den Kategorien
schadfrei und schadhaft vor, wobei Bilder erst als schadhaft bewertet werden,
wenn sie einen aus Straflenbausicht relevanten Schaden aufweisen. Es sollte
untersucht werden, ob nicht eine detailliertere Bewertung mit verschiedenen
Einstufungen zwischen 0 % (absolut schadfrei) bis 100 % (stark beschadigt) das
Training verbessern konnte. Der Lernprozess sollte davon profitieren, wenn
Bilder, die bereits erkennbare Beschddigungen aufweisen, auch eine

entsprechende Bewertung erhielten.

Bildverarbeitung

Die Segmentierung der Bilder basiert momentan auf grundlegenden Methoden der
digitalen Bildverarbeitung. Hier liegt noch deutliches Potential zur Verbesserung.
Als Grundlage zur korrekteren Erfassung der Risse kann die Vektorisierung
liberarbeitet werden, basierend auf einer Skelettierung, damit sie effizient
einsetzbar wird. Sollte dieser Mustererkennungsprozess auf Asphaltoberflachen

unterschiedlicher Beschaffenheit angewendet werden, so miissen die Parameter
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der Bildverarbeitung entsprechend angepasst werden. Idealerweise sollte das
System selbst erkennen, mit welchen Oberflachen es konfrontiert wird. Hier ware
es denkbar, aus dem Histogramm der Bilder auf die Oberflachencharakteristik
schliefen zu koénnen und den Mustererkennungsprozess entsprechend

einzustellen.

KenngrofRenextraktion

Auch die Extraktion der Kenngrofien kann erweitert werden. So konnte
abschnittsweise oder liber das gesamte Bild eine Objektgrofdenverteilung ermittelt
werden. Wird eine Vektorisierung in den Prozess aufgenommen, erschlief3en sich
weitere Merkmale, wie die tatsdchliche Lange von Rissen oder das Mafd an
Verzweigung. Auch eine zielgerichtete Verkniipfung von potentiellen

Rissabschnitten wird somit moglich.

Neuronale Netze

Auch bei den neuronalen Netzen sind noch Verbesserungen moglich. Es hat sich
gezeigt, dass feedforward Netze mit relativ wenigen Neuronen fiir die Aufgabe
geeignet sind. Die Art ihrer Anwendung konnte allerdings verbessert werden. In
dieser Arbeit kamen zwei Netztopologien zum Einsatz. Im einen Fall wurden
Kenngroféen des gesamten Bildes aus 30 Bildabschnitten gesammelt an eine
einzelne Neuronenschicht libergeben. Dabei sollte ein Riss in der oberen linken
Ecke vollig unabhingig von der Beschaffenheit der unteren rechten Ecke erkannt
und beurteilt werden. Aus diesem Grund wurde das zweite neuronale Netz
entworfen, in dem die 30 Bildabschnitte durch 30 Schichten zundchst unabhdngig
bewertet werden, bevor eine Gesamtwertung vorgenommen wird. Die Bewertung,
die von den 30 einzelnen Schichten vorgenommen wird, ist im Prinzip aber die
gleiche. Es sollte also vielmehr ein neuronales Netz sein, welches der Reihe nach
alle Bildabschnitte bewertet, um aus der Summe dieser Wertungen auf den
Zustand des Asphaltabschnittes zu schliefden. Dies setzt allerdings eine

entsprechend detaillierte Bewertung des Bildmaterials voraus.
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Dass gute Ergebnisse erzielt werden konnen, konnte bereits gezeigt werden. Mit
den angesprochenen Verbesserungen konnte dann die Zuverldssigkeit und die

Flexibilitdt des Mustererkennungsprozesses nennenswert verbessert werden.
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Abkiirzungsverzeichnis

o TP Ausgabewert eines Neurons
L ST Ausgabevektor einer Schicht
A s Ausgabe bei Anwendung eines Konvolutionskerns
ANN e artificial neural network
D o bester Punkt eines Simplex
D et Bias eines Neurons
Dot Biasvektor einer Schicht
PP Bild
Cf reeresresressessessesse s s e s s R AR AR AR AR AR AR AR AR A R E bR positiv kontrahierter Punkt
G trureeereuses et negativ kontrahierter Punkt
TR Parameter der parabolischen Korrekturfunktion
© ettt AR e expandierter Punkt des Simplex
L T Transferfunktion eines Neurons
R —— Parameter der parabolischen Korrekturfunktion
FQ ettt e Fehlerquote
(C1 257 J parabolisch Korrekturfunktion fiir die Helligkeitskorrektur
GA ettt genetischer Algorithmus
TV ottt Wichtungsmatrix der ersten Netzschicht
) L QOO OO O TP T TP Konvolutionskern

KINDN ottt se s sss e s sas s s s s sas e s s s e s sesnsan s ssenssensanens kiinstliches neuronales Netz
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LI ..ttt Wichtungsmatrix von Folgeschichten
7 0 5 9 o= Maximale Anzahl von Iterationsschritten
TL eeeeeeneenee e R AR zweitbester Punkt eines Simplex
L Netinput eines Neurons
TU ettt Rt Netinput einer Schicht
INIPALS .ottt sssssnnnnas nonlinear iterative partial least squares
2O Schwerpunkt des Simplex exklusive des schlechtesten Punktes
2P Eingabevektor des neuronalen Netzes
PCA ettt principal component analysis
PLS e partial least square regression
AT reflektierter Punkt eines Simplex
T eeaeeueeseeseenee e R SRR R AR RER AR AR RS R AR R AR AR AR AR AR AR AR AR AR R R R Radius
S R Anzahl der Elemente des Eingabevektors eines Neurons
RMSEP ettt sssssnnes root mean square error of prediction
S ettt A ARt schlechtester Punkt eines Simplex
ettt R AR Anzahl Neuronen in einer Schicht
SVD o singular value decomposition / Singularwertzerlegung
S E bR sum square error
£ eereureusess e £ e Zielgrofie (target)
TOLX ot naen Minimaler Durchmesser des Simplex
TOIF e Minimale Verdnderung der Antwortfunktion des Simplex

L Score-Vektor
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L7 OSSR Loading-Vektor
W ettt Wichtungsvektor eines Neurons
I ettt Wichtungsmatrix einer Schicht
), T Datenmatrix
X j eeueeresrenssssssessssesses s AR AR AR R AR Spaltenvektor aus X
AW ottt Veranderung der Wichtungsfaktoren
QL et Faktor fiir die Expansion des Simplex
B oottt nnees Faktor fiir die positive Kontraktion des Simplex
Y cerenrerese e Faktor fiir die negative Kontraktion des Simplex
G ettt e gewichtete Fehler

/T Lernrate
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