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1 Einleitung

Die visuelle Qualitatsprifung von Agrarprodukten in verschiedenen Verarbeitungsstufen stutzt sich seit
jeher besonders auf die Auswertung von Farbmerkmalen. Es ist deshalb folgerichtig, dass der Erfassung
und der Verarbeitung von Farbinformation auch bei der Automatisierung der Qualitatspriifung dieser Pro-
dukte eine groRe Bedeutung zukommt. Die Nutzung der Farbinformation bleibt dabei nicht auf die Klassifi-
kation beschrankt, sondern aus der Bewertung der Ergebnisse werden gleichzeitig Hinweise fiir die Produ-
zenten oder fur die Verarbeitung angeleitet. In diesem Beitrag soll die mehrseitige Nutzung der Farbinfor-
mation am Beispiel der Oberflacheninspektion von Orangen diskutiert und veranschaulicht werden.

2 Problemstellung bei der Kontrolle von Zitrusfriichten

Aus dem &uleren Erscheinungsbild der Orangen oder ahnlicher Zitrusfriichte kann zu einem hohen Pro-
zentsatz auf ihre Qualitat geschlossen werden. Mangelerscheinung aufern sich in Verfarbungen (z.B.
wassrige Faule, schwarzer oder weiller Schimmelbefall), Deformationen (z.B. Grapefruitform bei Orangen
oder mechanische Schaden) und Veranderungen der Oberflachentextur (z.B. GroRporigkeit). AuRerdem
kann aus der Farbe auf den Reifegrad und erforderliches Degreening geschlossen werden oder sie kann
der Schatzung des Zuckergehaltes im Saft dienen.

Die Fehler sind oft nur in lokal begrenzten Arealen zu beobachten, so dass fur eine leistungsfahige Inspek-
tion die vollstandige Erfassung der Fruchtoberflache erfolgen muss. Die Vermeidung von Okklusionen er-
fordert eine nahezu gleichzeitige Aufnahme mehrerer Ansichten im freien Fall. Fiir die Betrachtung konve-
xer Objekte im d-dimensionalen Objektraum ergeben sich fur ebene Projektionen zwingend Anordnungen
im (d+1)-Simplex, fur R® also im 4-Simplex, wenn die Anzahl der erforderlichen Kameras minimiert werden
soll. Auf die konkrete Beleuchtungs- und Aufnahmeanordnung sowie ihre Integration in den logistischen
Ablauf der Frichteverwertung soll aus inhaltlichen Griinden nicht naher eingegangen werden. Der Problem-
kreis wurde aber erwahnt, weil daraus besondere Anforderungen an die Verarbeitungsgeschwindigkeit und,
in Verbindung damit, an die Soft- und Hardwarearchitektur gestellt werden.

Anhand der Bildaufnahmen wird die Orange mit hocheffizienten Algorithmen und leistungsfahiger Rechen-
technik klassifiziert, so dass eine Ausschleusung von mangelhaften Friichten im Auffangbereich unmittelbar
nach der Fallstrecke erfolgen kann. Zur Inspektion wird ein mehrstufiger Klassifikationsprozess genutzt,
woflr Farb-, Textur- und Formmerkmale berechnet werden. Die Farbinformation wird dabei mit verschiede-
nen Zielstellungen eingesetzt. Zur Unterscheidung verschiedener Klassen von Oberflachenerscheinungen
wird in der ersten ikonischen Klassifikationsstufe ein zwei- bis dreidimensionaler Farbvektor genutzt.

Die in einigen Applikationen eingesetzte Texturklassifikation bedient sich der Farbbildverarbeitung, indem
Farbprojektionen zur gezielten Verstarkung und/oder Unterdriickung von Texturen genutzt werden. Ziel ist
dabei eine Trennung der Farbtexturen (z.B. Farbmaserungen) von raumlichen Strukturen.
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Die Konstanz des grundsétzlichen Bunttonwinkels wird zur einfachen Freistellung der Orange (Objektseg-
mentierung) genutzt. Aufwendige Sonderfalle kdnnen durch eine zusatzliche farbliche Hintergrundgestal-
tung der Fallstrecke vermieden werden.

SchlieBlich dient die Farbe der befallenen Oberflachenbereiche zum Aufbau von Statistiken flr die Erzeuger
(Auswahl von Malinahmen zur Bek&mpfung von Pflanzenkrankheiten) oder zur Verarbeitung (z.B. Degree-

ning).
3 Klassifikation befallener Oberflachenareale

3.1 Freistellung der Orangen

Je nach Auslegung der Sortierstation erfolgt die Einzelbildaufnahme vor dem Hintergrund von Transportrol-
len, speziellen Transportbehéltnissen oder der Fallstrecke. Dieser Hintergrund ist weitgehend undefiniert, so
dass die einzelnen primaren Farbkanéle bzw. Intensitat oder Helligkeit keinen einfachen Ansatz zur Freistel-
lung der Objekte liefern. Bei Orangen fallt jedoch ins Auge, dass der Bunttonwinkel (Hue) der gesunden
Schale sehr stabil ist und i. Allg. einen hinreichenden Abstand zu den praktisch auftretenden Hintergriinden
aufweist. Auszuschlielen sind jedoch dunkle Hintergrundbereiche, denn bekanntlich ist der Bunttonwinkel
fir kleine Intensitaten sehr instabil bzw. unbestimmt.

Die auf diese Weise extrahierbaren Ob-
jektmasken sind trotz morphologischer
Vor- und Nachbehandlung oft noch mit
Léchern versehen, die durch schadhafte
Bereiche der Schale verursacht werden.
Die Farbvalenzen der potentiellen
Schadstellen (schwarzer und weisser
Schimmel, Faule, Schorf, mechanische
Schéden) kdnnen namlich durchaus mit

den Hintergrundvalenzen zusammenfallen.

Da die Starke und Art des Befalls festzustellen sind, missen die Fehlstellen der Masken geschlossen oder
ihr Entstehen von vornherein vermieden werden. Letzteres kann bei Beobachtung im freien Fall durch
Schaffung eines Hintergrundes erreicht werden, der in Hue hinreichenden Abstand zur Schale und zu allen
Fehlstellenvalenzen aufweist  (Blau,
Cyan bis zu gesattigtem Grin sind mdg-
lich). Durch zusatzliche Auswertung der
Sattigungskomponente  lassen  sich
dann auch nahezu unbunte Oberfla-
chenareale (Schimmel, Schorf) zuver-
lassig vom Hintergrund separieren.

Fur ,natlrlichen® Hintergrund des Trans-
portbandes bzw. der Werkhalle sind die
Lécher zu detektieren (Finden innerer,
zusammenhangender Komponenten z.B. mit einem Zeilenkoinzidenzverfahren) und zu schlie3en. Proble-
matisch sind dabei ,Randberihrungen* der Maskenfehlstellen, die zu erheblichen Konkavitaten des Mas-
kenrandes fiihren kdnnen.

Die Houghtransformation fiir Kreise oder morphologisch aufbereitete Konturen helfen in diesen Fallen, die
Objektmaske zu schatzen.



3.2 Harte ikonische Klassifikation, partitionierende Clusterung und die
Verwendung von Membershipfunktionen auf der Pixelebene

3.2.1 Klassen fur die Oberflache

Beispiele fir Oberflachenregionen von Orangen, die als ,gut* (K1), ,weiler Schimmel“ (K2), ,schwarzer
Schimmel* (K3) sowie ,griin“ (K4) befunden werden, sind in Abschnitt 3.1 dargestellten Bildern ersichtlich.
Daneben sind noch die Klassen ,Faule® (K5) und ,Schorf* (K6) von Bedeutung.
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Auf die genannten gesunden und schadhaften Oberflachenregionen wurde mit Hilfe des dargestellten Be-
lehrungsdialoges angelernt. Die Stichproben stammen von (iber 100 unterschiedlichen Orangen aus unter-
schiedlichen ,Chargen® (unterschiedliche Produzenten, unterschiedliche Anbauregionen, unterschiedliche
Erntezeitpunkte, unterschiedliche Baumkulturen).



3.2.2 Harte Maximum-Likelihood-Klassifikation

Im Wesentlichen stehen fiir die Klassifikation geometrische, abstandsmessende und statistische Methoden
sowie Rekonstruktionsverfahren zur Verfigung. Die Form der Klasssenbeschreibungsraume ist fiir die dis-
kutierte Anwendung unbekannt, die erzeugbaren Stichproben besetzen diese Raume stark heterogen und
die Stichproben sind von stark unterschiedlichem Umfang. Aus diesen und weiteren Griinden (z.B. Speiche-
rung, Nachbelehrung, Kombination von Lernergebnissen) wurde flr die harte Klassifikation zunachst der
Maximum-Likelihood-Klassifikator gewahlt.
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Bei Nutzung der Klassen K1 bis K5 halten sich die Uberlappungen der Beschreibungsraume in Grenzen, so
dass befriedigende Ergebnisse erzielt werden. Die Fehlklassifikationen am Rande konnen wegen der Be-
leuchtungsabschattung toleriert werden (durch Ausblenden aus dem Einzelbild). Sehr schlecht werden aber
die Ergebnisse unter Hinzunahme der Klasse ,Schorf* (K6). Das liegt an der groBen Streubreite dieser
Klasse, die bei Approximation mit einem Ellipsoid zu extremen Uberlappungen der approximierten Klassen-
bereiche im Farbraum fiihrt. Eine Verbesserung der Klassenbeschreibung wird offensichtlich erforderlich.

3.3 Verwendung von partitionierenden Clusteralgorithmen zur Verbesse-
rung der Klassenbeschreibungsraume

3.3.1 Ansatz und Zielstellung der Clusterung
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Obwohl der Bayessche Grundansatz neben entschei-
dungsspezifischen Kosten und den a-priori-Wahrscheinlich-
keiten beliebige Dichten fiir die klassenbedingte Verteilung
der Merkmalvektoren (hier Farbvalenzen) zuldsst, werden
aus praktischen Griinden oft multivariate Gauldichten zur
Approximation der Klassenbeschreibungsraume eingesetzt.
So auch im vorangegangenen Abschnitt.

() ot Gur i i Eoter 2
|[DEd[? I [
RAMAE S G

Ist die Variabilitat in den Farbvalenzen jedoch nicht vorder-
grindig durch gauBformige Storgrofien sondern eher durch
objektbedingte Variabilitdt bestimmt, wie sie fiur Naturpro-
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dukte typisch ist, muss von komplexer Form der Klassenbeschreibungsraume ausgegangen werden. Diese
komplexe Form ist i. Allg. nicht explizit bekannt, sie kann aber oft aus einer begrenzten Zahl vorklassifizier-
ter Beispieldaten (Samples) mehr oder minder gut geschatzt werden.

An diesem Punkt setzen Clusteralgorithmen an. Sie dienen der automatischen Nachbildung des Sampleda-
tensatzes durch ein Set hyperelliptischer Primitive (Cluster). Diese Clustermenge, die Partition, stellt eine
generalisierte Beschreibung der durch die Samples belegten Klassenbereiche dar und ermoglicht so die
effiziente parametrische Klassifikation von beliebigen Merkmalsvektoren. Die parametrische Beschreibung
gewahrleistet zudem die kompakte Speicherung der Klassenbereiche.

Im VIP-Toolkit bzw. der von ZBS e.V. angebotenen ClusterLIB-DLL' sind fir m-dimensionale Merkmalru-
me zwei Verfahren zur Erstellung und Optimierung von Partitionen implementiert: die Radiusrestriktionsme-
thode und das k-Means-Austauschverfahren. Durch die Kombination dieser Verfahren werden hinsichtlich
Einfachheit und Kompaktheit optimale Partitionierungsergebnisse garantiert. Beide Algorithmen sind robust
und einfach zu parametrieren.

Mit Hilfe der fur jede Klasse erstellten Partition konnen anschliefend beliebige Merkmalsvektoren klassifi-
ziert werden. Dies geschieht Ublicherweise mit einem Minimaldistanzklassifikator anhand der parametri-
schen Beschreibung der Partition. Dariiber hinaus besteht die Mdglichkeit, zuséatzlich verfiigbares Wissen
durch Vergabe von a-priori-Wahrscheinlichkeiten fir jede Klasse (oder wahlweise auch fur einzelne Cluster)
einzubringen und damit einen Bayes-Klassifikator zu realisieren.

3.3.2 Anwendung bei der Pixelklassifikation von Schadstellen auf Orangenoberfla-
chen

Der beschriebene Clusteralgorithmus wurde auf das Problem ,Orangen” angewendet, wobei fiir die vorge-
schaltete Radiusrestriktionsmethode fiir jede Klasse 5 bis 7 Cluster pro Partition gesetzt und die Zahl der
Samples auf 10000 beschrénkt wurden, wenn dies die Stichproben hergeben. Fir das sich anschlieRende
k-Means-Austauschverfahren wurden maximal 6 Iterationen eingestellt. Die Clustertrennung erfolgte mittels
[0.0] x Bayesscher Trennfunktion.

Bereits die Betrachtung der
Punktwolken einzelner Klassen
lasst erkennen, dass die Be-
schreibung der Einzelklasse mit
e einer multivariaten GauRvertei-

lung diese nur grob approxi-
miert.
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e Fur die farbliche Darstellung der
e G Punktewolke ~ wurden  die
vy y:" ';r'm’“‘a’ p— 255,255 Schwerpunktvalenzen der Teilc-
luster der Partition flr die Gut-

klasse verwendet.

Wesentlich naher kommt das Set von Clustern (rechts: siehe eine Projektion des 3D-Farbraumes), das der
Clusteralgorithmus liefert und das fir das Gutcluster rechts dargestellt ist.

1 Weitere Infos: www.zbs-ilmenau.de/html/prod/cluster.html,
Download: www.zbs-ilmenau.de/intern/cluster/cluster.html
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3.4 Nutzung von Membershipfunktionen auf ikonischer Ebene

Eine harte Klassifizierung fihrt aufgrund der pixelweisen Zuordnung zu genau einem Klassenlabel (Quanti-
sierungsrauschen) und ohne jede Berticksichtigung der lateralen Beziehungen zu den Nachbarpixeln oft zu
einem Informationsverlust. Die Verwendung von Membershipfunktionen und die Einbeziehung lateraler
Zusammenhénge bildhafter Information stellt einen Ansatz zur Uberwindung der daraus resultierenden
Probleme dar.

3.4.1  Erzeugung von Membershipbildern

Jedem Pixel wird auf ikonischer Ebene ein Vektor zugewiesen, dessen Elemente die Auftretenswahrschein-
lichkeiten des Inputsamples fiir die einzelnen Klassen beinhalten. Diese Vorgehensweise lasst sich unter
vereinfachenden Annahmen aus dem Bayesschen Grundansatz ableiten.

Es ist also Kenntnis dartiber erforderlich, wie sich die Merkmalvektoren X bei Vorliegen der einzelnen Klas-
sen C; im Merkmalraum verteilen. Diese klassenbedingten Wahrscheinlichkeitsdichten w(X/Cy) sind im
Sinne des Bayesschen Ansatzes zunéchst beliebig, werden aber oft mittels multivariater GauRdichten aus
einer Stichprobe heraus modelliert (» — Dimension des Merkmalsraums, KK — Kovarianzmatrix von Cy,
d i - Mahalanobisabstand):

1
—E'dmhl(X/Ck)

1
J(n)' - [Det(KK, ) ’ >

Komplexere Dichten lassen sich, wie im Kapitel 3.3 (Clusterung) erlautert, durch ein Set solcher Dichten
approximieren.

w(X/Cy )=

Im Sinne der Bayesschen a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten wird fiir jede Klasse & ein Membership-Bild
erzeugt, welches unter der Annahme, dass der Inputvektor an der entsprechenden Pixelposition Element
dieser Klasse k ist, die Wahrscheinlichkeitsdichte flir das Auftreten dieses Inputvektors représentiert.
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Dieses Membershipbild wird auf die unbedingte Wahrscheinlichkeitsdichte w(X) normiert und fur Darstel-
lungs- und Verarbeitungszwecke auf den Wertebereich des verwendeten Bilddatentyps (im Beispiel 255)
skaliert. Implizit wurde dabei angenommen, dass die bedingten Dichten fir alle Klassen gleich zu wichten
sind (d.h. gleiche bedeutungsgewichtete a-priori-Wahrscheinlichkeit der Klassen).

Membershipbild Label 1 (gut) Membershipbild Label 2 (weiler Membershipbild Label 3 (schwarzer
Schimmel) Schimmel)

Membershipbild Label 4 (griin) Membershipbild Label 5 (Faule)

3.4.2 Bayessche Filterung

Auf Basis der Membershipbilder erfolgt die Filterung Gber den Bayesschen Ansatz unter Beriicksichtigung
der lateralen Pixelbeziehungen mit dem Ziel, Ausreifer zu eliminieren und eine Glattung im Labelbild zu
erreichen.

Aus den N Pixeln der Nachbarschaft U des Aufpunktes P, wird mittels Gleichung 3-3 die mittlere Auftritts-
wahrscheinlichkeit der Klassen bestimmt. Diese steht, ahnlich der a-priori-Wahrscheinlichkeiten der Klassen
(Prior) beim Gesamtproblem, fir die Bedeutung der jeweiligen Klassen in der Region U. Sie soll als lokaler
Prior bezeichnet werden, da, im Gegensatz zur eigentlichen Bedeutung der Priorwahrscheinlichkeit als glo-
bale, problembezogene und vor allem stichprobenunabhangige KenngrolRe, die Giltigkeit und der Einfluss
in diesem Fall aufgrund der Stichprobenmenge N nur lokal auf die Nachbarschaft des betrachteten Auf-
punktes Pybegrenzt ist.

1 N
V2 PCIXD)
P(C, )|U( ) = 1’:1N 3-3
Z(NZP(Q /X))
k i=1

Die Starke des Umgebungseinflusses wird Uber eine Konstante festgelegt, den Grad der Scharfe
GdS € R[0,1]. Je hoher der Grad der Scharfe gewahlt wird, desto starker ist die Klassenentscheidung vom

Prior, d.h. von der lokalen Nachbarschaft, beeinflusst, woraus ein Anstieg des Glattungseffektes folgt. Bei
Wahl von GdS=0 resultiert die Klassenentscheidung aus der alleinigen Auswertung der Likelihoodfunktion
P(Xy/Cy). Die Klassenzuordnung mit Prior an der Stelle des Aufpunktes P, im Labelbild erfolgt entspre-
chend dem maximalen Posterior P(Cy/X;) nach Formel 3-4.
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Die Bayessche Filterung wurde auf Basis der Membershipbilder durchgefiihrt. In der folgenden Abbildung
ist rechts das Ergebnis der Bayesschen Filterung mit einer Filtergrole von N = 7x7-1 und einem Grad der
Scharfe von 0.8 im Vergleich zum urspriinglichen Labelbild (links) zu sehen.

Unter Nutzung dieses bayes-gefilterten Labelbildes ist es mdglich, Objekte (Schadstellen) im Anschluss
durch eine schnelle Segmentierung mittels Zeilenkoinzidenz zur weiteren Entscheidungsfindung zu erfas-

sen.
Alternativ konnen nach einer Normierung von ,(x 0/ COHT . pc, )‘U ) Gas fir alle Klassen & Mem-
7 0

bershipbilder ausgegeben werden, welche die Posteriori-Wahrscheinlichkeiten abbilden. Die Segmentierung
auf Basis der bayes-gefilterten Membershipbilder ist ein weiterer Ansatz zur Objektdetektion, der in Kapitel
4.1.2 vorgestellt wird.

Bayes-Membershipbild Label 1 (gut) Bayes-Membershipbild Label 2 (weiller Bayes-Membershipbild Label 3
Schimmel) (schwarzer Schimmel)

“n

Bayes-Membershipbild Label 4 (griin) Bayes-Membershipbild Label 5 (Faule)



4 Globale und regional integrale Merkmale zur Realisierung von
Gilteklassen fur die Gutobjekte - symbolische Klassifikation

4.1 Segmentierung unter Verwendung von Klassenzugehorigkeitsmallen
4.1.1 Motivation

Mit der Klassifikation auf Basis rein globaler Merkmale (Flachenanteile der Label im Bild) aus den un-
strukturierten Bildinhalten lassen sich keine zufrieden stellenden Zuordnungen zu einer symbolischen Klas-
se treffen. Aus globaler Sicht kénnen z.B. zusammenhangende, weille Schadstellen (weiler Schimmel)
nicht von einer Vielzahl von weillen Einzelpixeln (Reflexe auf der gewachsten Orangenhaut) unterschieden
werden, obwohl nur erstere zu Abfallorangen flihren missen. Die abschlieRende Klassifikation in Abfall und
gute Frlchte mit Unterklassen zum Degreening und zur Bedienung unterschiedlicher Marktsegmente erfor-
dert also die Berechnung lateral zusammenhangender Segmente und, je nach Einsatzfall, die Berechnung
unterschiedlicher Segmentmerkmale.

Basis fur die Segmentierung sind die Ergebnisse der Pixelklassifikation, d.h. Klassenlabel der harten, ikoni-
schen Klassifikation oder der Bayesschen Filterung It. Abschnitt 3.4.2.

Um die Kette der unscharfen Verarbeitung weiterzufilhren und Quantisierungsfehler aus einer scharfen
Segmentierung zu vermeiden, wurde ein unscharfes Segmentierungsverfahren entwickelt, dass auf dem
Region-Growing-Ansatz basiert.

4.1.2 Fuzzy-Region-Growing

Im Gegensatz zum quasiparallelen Wachstum einer Vielzahl von Saatpunkten und Verschmelzen ahnlicher
Regionen nach Abschluss der Segmentierung lasst man beim abgewandelten unscharfen Algorithmus im-
mer nur einen Saatpunkt bis zum vollstandigen Teilsegment auswachsen. Das ist mdglich, da sich die
Segmente beim Wachstum in den bayes-gefilterten Membershipbildern in keiner Weise gegenseitig beein-
flussen und sich dadurch natirliche unscharfe

Segmentgrenzen bilden konnen. MHAP

Zur Saatpunktpositionierung bietet sich die
Verwendung des Minimums im Streuungsbild
der Eingangskanadle (hier bayes-gefilterte
Membershipbilder), ausgehend vom zuletzt ge-
fundenen Segment. Dadurch wird abgesichert, ©-5
dass mit dem Segmentwachstum in einem

maglichst homogenen Bereich begonnen wird.  0.25

Fur jedes potentiell anzulagernde Pixel AP aus
der Nachbarschaft des Saatpunktes oder eines d
Randpixels des wachsenden Segmentes wird D

ein Wert zwischen 0 und 1 ermittelt, der den Erfillungsgrad des Homogenitatskriteriums widerspiegelt. Als
Distanzmal wird die euklidische Entfernung d.i; des Pixelmerkmalsvektors zum Segmentmerkmalsvektor
benutzt. Zur Bestimmung des Erflllungsgrades findet eine Z-Zugehdrigkeitsfunktion mit parametrierbarer
,Bandbreite D Verwendung.

Die Angliederung eines Pixels 4P an ein Segment erfolgt lber eine Verknlpfung mit seinem Ursprungs-
randpixel UP. Fur AP wird das Pixel ausgewahlt, welches die grote Segmentzugehdrigkeit von allen be-
nachbarten Randpixeln aufweist. Die Segmentzugehdrigkeit fir das anzulagernde Pixel 4P wird dann ber
die so genannte Fuzzy-Verbundenheit (fuzzy-connectedness) wie folgt bestimmt:

Mg, =min (“HAP ,arg max( s, )j 4-1
uP



Eine Region gilt als vollstandig ausgewachsen, wenn, ausgehend von deren Randpixeln, keine benachbar-
ten Pixel mit einem Erflllungsgrad der Homogenitatsbedingung von Uy, >0 mehr vorkommen. Der

Algorithmus endet, wenn alle unmaskierten Bereiche segmentiert wurden.

Nach Abschluss der Segmentierung werden die Zugehorigkeiten der Pixel normiert. Jedes Pixel ist dann
vollstandig auf die Segmente aufgeteilt und kann gleichzeitig mehreren Segmenten angehdren, jeweils zu
einem bestimmten Grad.

Fur das Beispiel ,Orangeninspektion* wurde als Bandbreite fiir
die Zugehdrigkeitsfunktion der Wert 80 eingestellt. Als Ein-
gangsbilder wurden die flnf bayes-gefilterten Membershipbil-
der aus Kapitel 3.4.2 verwendet. Nur zur Darstellung ist rechts
fir jedes Pixel das Segment mit der groften Zugehdrigkeit
dargestellt. Fir die Berechnung von Segmentmerkmalen wird
der Vorteil der unscharfe Segmentzuordnung genutzt.

4.2 Ableitung von Regionenmerkmalen und symbolischer Klassifikator
Der symbolische Klassifikator bildet die letzte Stufe der Verarbeitungskette im Inspektionsprozess.

Fur jede der Regionen kénnen, je nach vorangegangener Segmentierungsvariante (scharf oder unscharf),
geometrische bzw. fuzzy-geometrische Merkmale berechnet werden. Als Oberflachenmerkmale flir Schad-
stellen auf Orangen oder fir den Reifegrad sind die Flachen der entsprechenden Segmente oder Flachen-
verhaltnisse von Bedeutung. Fir Schadstellen, die aus mechanischen Beschadigungen resultieren, kom-
men Formfaktoren hinzu. Solche Formmerkmale und Merkmale aus Farbtexturen spielen im Zusammen-
hang mit vielen Schittgltern aus dem Bereich der Lebensmittel- und Grundstoffindustrie, die durch den
Ansatz ebenfalls erschlossen werden, oft eine starke Rolle.

Die unscharfe Klassifikation Uber Fuzzy-Inferenz-Systeme eignet sich zur Bewertung von (fuzzy-) geometri-
schen Segmenteigenschaften. Die Ergebnisse werden mit den Attributen der zugehorigen Pixel (z.B. mittle-
re Farbvalenzen bzw. Klassen der ikonischen Klassifikation) zu Regionenmerkmalen verknipft, die fir die
endgultige symbolische Klassifikation geeignet sind. So entstehen beispielsweise in der Applikation Oran-
geninspektion die neuen Klassen ,Schimmel weil® kleinflachig“ und ,Schimmel weil® grolflachig”. Auf diese
Unterklassen werden die Anteile der ,kleinflachigen® bzw. der ,grof¥flachigen Regionen verteilt, die wieder-
um mit der Zugehorigkeit des Segments zum ikonischen Merkmal ,weier Schimmel* gewichtet werden.

Auf Grundlage dieser globalen Merkmale wird ein symbolischer Klassifikator mit einer ausreichend grofien
Stichprobe von Reprasentanten der endgiltig zu unterscheidenden Klassen (z. B. Abfall und Gutklassen mit
Unterklassen wie Degreening bzw. Guteklassen fir den Markt) trainiert. Es sei an dieser Stelle erwahnt,
dass oft weitere Objektmerkmale verwendet werden, die nicht aus Bilddaten gewonnen werden. Sie lassen
sich aber im Allgemeinen problemlos in das angegebene Konzept integrieren. Im Falle der Orangen ist das
z.B. das Gewicht, dass zusammen mit der Grofde zur Schatzung des Saftgehaltes verwendet wird.



5 Aspekte der rechentechnischen Umsetzung, Echtzeit und Paral-
lelitat

5.1 Hardwarestruktur der Verarbeitungseinheit, Aufteilung der Algorith-
men und Performance

5.1.1 Hardwarestruktur

Die Hardwarestruktur der Verarbeitungseinheit wird durch die kameratechnischen, algorithmischen und
zeitlichen Erfordernisse bestimmt. Aus dem geforderten Durchsatz und der gewiinschten Robustheit des
Systems lasst sich sowohl
fur die Orangeninspektion
‘ Kamera 1 ’ ‘ Kamera 2 ’ ‘ Kamera 3 ’ ‘ Kamera 4 ] als auch fiir das Sortieren
von Schittgltern im Allge-
IEEE 1394 meinen ableiten, dass der
potentielle Datendurchsatz
und die Rechenleistung
eines PCs nicht ausreichen.
Die Aufgabe wurde deshalb

‘ Slave 1

e \ " . .
4 Kommunikation SPS mit einem Mehrfach-DSP-
Systems gelost.

Daten o
* Jeder Kamera ist ein Slave-

DSP zugeordnet, der die
ikonische  Bildverarbeitung
ubernimmt. Die Slave-DSPs
senden ihre Ergebnisse Uber eine High-Speed-Verbindung an einen Master-DSP, der die Endklassifikation
(ibernimmt. Uber digitale Schnittstellen kénnen Sortierweichen direkt angesteuert werden. Der Master-DSP
Ubernimmt auBerdem die Betriebsarten-Steuerung des DSP-Systems und die Kommunikation mit dem
Steuer-PC Uber Ethernet.

Die Verwendung eines Steuer-PC ist mit einer Reihe von Vorteilen verbunden. Einerseits wurde die Basis-
l6sung auf PC-Grundlage entwickelt. In der gewahlten Struktur missen nur die in der Ausfilhrungsphase
bendtigten Teilalgorithmen auf die DSPs portiert werden. Fur alle anderen Prozesse werden die vielfaltigen
Interaktionsmaglichkeiten und peripheren Einheiten des PC genauso genutzt wie die Netzanbindung und
allgemein genutzte Programme (Excel, Access, . . ).

Steuer-PC

Zu diesen auf dem PC laufenden Prozessen gehort unter anderem das Anlernen der verschiedenen Klassi-
fikatoren. Das DSP-System verfiigt (iber unterschiedliche Betriebsarten, um diese Vorgehensweise zu un-
terstlitzen. Im Bildtransfer-Modus werden die Kamerabilder nur aufgenommen und an den PC Ubertragen,
wo sie chargenweise unterteilt nach Fehlerklassen gespeichert werden. Auf dem PC kann der Bediener
fehlerrelevante Regionen markieren und die Klassifikatoren anlernen. Mit den gespeicherten Bildern wird
anschlieBend eine Reklassifikation durchgefiihrt, um die Belehrungsqualitat einschatzen zu konnen.

Nach dem erfolgreichen Belehren werden die Dateien mit den Parametersatzen auf die DSPs Ubertragen
und die Echtzeit-Pipelines initialisiert. Neben dem Echtzeitmodus wurden verschiedene Testmodi vorgese-
hen, welche die Bewertung einzelner Friichte durch erweiterte Anzeigefunktionen und Ausgaben gestatten.

5.1.2 Performance

Auf einem Standard-PC benotigt die Verarbeitung einer Kameraansicht ca. 80 ms. Fur alle Ansichten und
die Zusammenfassung der Teilergebnisse werden insgesamt 330 ms bendtigt, was ca. 3 Frlchten pro Se-
kunde entspricht.

Die DSPs bendtigen dagegen jeweils 13 ms fur eine Kameraansicht und die Zeiten addieren sich wegen der
Parallelverarbeitung nicht. lhre Hintereinanderschaltung (zeitlich versetzte Einzelaufnahmen zur Verhinde-



rung von Blendeffekten) hat nur Einfluss auf die Durchlaufzeit der Daten, aber nicht auf die Taktrate. Insge-
samt kdnnen bis zu 60 Objekte pro Sekunde inspiziert werden. Der tatsachliche Durchsatz wird fiir die
meisten Anwendungen durch die Fallstrecke und die mechanischen Randbedingungen der Maschinenlo-
sung limitiert.

Es ist offensichtlich, dass die Orangeninspektion zu den Einsatzfallen gehort, die weit unter dem dargestell-
ten Maximaldurchsatz pro Sortierkanal bleiben. Die Zeitreserven konnen hier zu Gunsten hoher Inspekti-
onsqualitat genutzt werden, um komplexe Algorithmen im vorangehend diskutierten Sinne zu integrieren.
Bei den bereits erwahnten Schuittglitern wird der realisierte Durchsatz der beschriebenen Losung benétigt.

5.2 Signalprozessoren und Aspekte der Portierung

Bei der Portierung der Algorithmen musste darauf geachtet werden, dass auf den DSPs bis ins Detail die
gleichen Ergebnisse erzielt werden wie auf dem PC, damit der PC zum Anlernen und zur Bewertung von
chargen- bzw. jahresabhangigen Parametrierungen genutzt werden kann. Der Ersatz von Floating-Point-
Berechnungen auf dem PC durch genaherte Fix-Point-Berechnungen auf dem DSP fiihrte zu kleineren
Abweichungen, die gerade noch tolerierbar waren.

Der DSP kann auf verschiedenen Abstraktionsebenen programmiert werden, beginnend bei C++ Uber C bis
hin zum Assembler. Die Wahl richtet sich nach den Anforderungen an die Komplexitat und die Zeiteffizienz.
In jedem Fall Gbernimmt der Compiler die Optimierung. Fur das Steuerprogramm auf dem Master-DSP
reicht vereinfachtes Programmieren in C++.

Um kurze Verarbeitungszeiten fir die Bilddaten auf den Slave-DSPs zu erzielen, ist es erforderlich, deren
Potential zur Parallelverarbeitung nach dem SIMD-Prinzip auszuschopfen. Das ist mit Standard-C-Quelltext
nicht erreichbar. Deshalb wurden einerseits in C-Modulen die vom Compiler angebotenen Pseudofunktio-
nen (Intrinsics) mit speziellen Datentypen benutzt und andererseits die Programmierung der zeitkritischen
Bausteine direkt in Assembler vorgenommen.

SchlieRlich mussten die Algorithmen in Bezug auf die Speicherorganisation optimiert werden. Die Bildspei-
cher wurden so strukturiert, dass vorwiegend auf dem sehr schnellen internen RAM des DSP gearbeitet
werden kann und Datentransfers zwischen internem und externem RAM per DMA erfolgen.
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