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Kurzzusammenfassung

In dieser Arbeit werden maschinelle Lernverfahren eingesetzt, um einen bildgestiitzten An-
satz zur Verfolgung von Paletten zu entwickeln. Ziel der Arbeit ist es eine sichere Wieder-
erkennung von unbekannten, also vom Modell noch nicht zuvor gesehenen Paletten anhand
des Pressspanmusters der Palettenklotze zu ermdglichen. Als Benchmark-Verfahren wird
der ORB-Algorithmus (Oriented Fast and Rotated BRIEF) zur Merkmalserkennung ge-
nutzt, welcher charakteristische Strukturen im Pressspanmuster erkennt und diese in einem
zweiten Schritt untereinander abgleicht. Alle anderen in dieser Arbeit verwendeten Ver-
fahren basieren auf neuronalen Netzen, insbesondere auf Siamesischen Neuronalen Netzen
(SNN), einer Architektur basierend auf zwei oder mehr parallelen, identischen neurona-
len Subnetzen. Solche Netze konnen aus den Daten automatisch wesentliche Unterschei-
dungsmerkmale erfassen und liefern durch den Vergleich dieser Merkmale eine Ahnlich-
keitsmetrik, welche eine Re-Identifikation von unbekannten Palettenklotzen ermdglicht.
Neben der direkten Anwendung von SNNs auf den Palettenklotzbildern steht insbeson-
dere ein Ansatz im Vordergrund, der kleinere Représentationen der Palettenklotzbilder
verwendet. Diese enthalten Informationen iiber Anomalien bzw. Merkmale im Pressspan-
muster (Anomaliekarten bzw. Merkmalskarten) oder sind der inneren Kernschicht eines
Autoencoders (Latent-Space-Karten) entnommen. Die Ergebnisse zeigen, dass die vorheri-
ge Extraktion der wesentlichen Merkmale insbesondere in Form von Merkmalskarten und
Latent-Space-Karten gegeniiber dem direkten Einsatz eines SNNs auf Palettenklotzbildern
einen deutlichen Vorteil bietet, wobei eine Kombination der Ausgaben beider Verfahren
(Merkmalskarten und Latent-Space-Karten) nochmals zu einer Zunahme der Erkennungs-
rate fiihrt.

Dies belegt, dass es grundsétzlich moglich ist, mittels uniiberwachter Detektionsverfah-
ren beliebige Palettenklotze zuverlassig wiederzuerkennen. Es ist insbesondere bemerkens-
wert, dass diese Erkennungsleistung bereits mit relativ einfachen neuronalen Architekturen

kompetitiv zu jener von iiberwachten Verfahren ist.
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Kapitel 1
Einleitung

Im Kontext des Supply Chain Managements [§], also der ganzheitlichen Betrachtung und
Optimierung globaler Versorgungsketten, spielt der Vorgang des Transports eine essen-
tielle Rolle. Um etwa Lieferwege von Produkten jederzeit nachvollzichen zu koénnen, ist
es wichtig, diese an verschiedenen Zwischenstationen sicher wieder auffinden zu koénnen.
Da Produkte etwa verbreitet auf Europaletten transportiert werden, ist es ausreichend die
Transporteinheit der Europalette zu identifizieren. Ansétze einer eindeutigen Identifikation
konnten dabei technologisch auf RFID-Tags oder Barcodes auf jeder Europalette basieren.
Die Ausstattung aller Paletten mit diesen Erkennungsmerkmalen fiihrt jedoch zu einem
grofsen Aufwand, um eine globale Verbreitung sicherzustellen. Weiterhin kénnen Barcodes
schnell verschmutzt oder sogar zerstort werden, wahrend RFID-Tags mit sehr hohen In-
stallationskosten nicht nur fiir die Tags selbst, sondern insbesondere fiir die Lesegerite und
die Inventar-Software verbunden sind. Zudem sind beide Ansétze nicht abwértskompatibel,
d.h. alte Paletten miissten nachgeriistet werden.

Ein alternativer und universeller Ansatz zur Verfolgung von Paletten kann auf der bild-
gestiitzten Wiedererkennung von Paletten mit Hilfe moderner Verfahren der kiinstlichen
Intelligenz basieren (siehe schematische Darstellung in Abb. [1.1]). Rutinowski et al. [32] ha-
ben einen entsprechenden Ansatz basierend auf iiberwachten maschinellen Lernverfahren
vorgeschlagen, bei denen die Pressspanmuster von Paletten erlernt wurden, um eine spé-
tere Wiedererkennung zu realisieren. Wahrend die Autoren einerseits gezeigt haben, dass
damit eine zuverlassige Identifizierung von Paletten moglich ist, ben6tigt dieses Verfahren
jedoch andererseits eine umfangreiche Trainingsphase fiir unbekannte Paletten.

Dariiber hinausgehend sollen in dieser Arbeit Verfahren eingesetzt werden, die eine
Wiedererkennung von unbekannten, also vom Modell zuvor noch nicht ,,gesehenen” Palet-
tenklotzen ermoglichen. Ein wichtiges Ziel dabei ist es eine sichere Wiedererkennung zu
gewahrleisten, ohne dass das Modell fortlaufend aktualisiert werden muss.

Solche Verfahren werden auch ,,One-Shot-Learning* genannt [20} I8, [16], da die ein-

malige Beobachtung eines neuen Objektes zu dessen Wiedererkennung gentigt. Konzeptio-
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Abbildung 1.1: Problemstellung. Holzklotze von Europaletten sollen nach einmaligem Kontakt
und anschliefendem Transport wiedererkannt werden. Dazu soll das Pressspanmuster als sog. Fin-
gerabdruck zur Wiedererkennung genutzt werden. Insbesondere Anomalien bzw. auffallige Struk-
turen im Pressspanmuster, wie im roten Kringel eingekreist, sind vielversprechende Marker, um

eine gute Wiedererkennungsrate zu erreichen.

nell versuchen One-Shot-Learning-Verfahren die menschliche Fahigkeit des Erlernens und
Erkennens neuer Muster zu reproduzieren. Lake et al. [I8] haben einen Ansatz namens
Hierarchical Bayesian Program Learning (HBPL) entwickelt, welcher visuelle Konzepte
von neuen, d. h. zuvor unbekannten Schriftzeichen lernen kann. Diese erlernten Konzepte
kénnen von nur einem Bild ausgehend generalisiert werden, wodurch Schriftzeichen mit
nahezu menschlicher Genauigkeit wiedererkannt werden kénnen. Dieser Ansatz beruht auf
der Tatsache, dass Schriftzeichen aus wiederkehrenden elementaren Bausteinen — auch Pri-
mitive genannt — zusammengesetzt sind. Durch die Identifikation solcher Bausteine, konnen
Schriftzeichen als eine Menge von Bausteinen und deren rdumlichen Bezichungen beschrie-
ben werden.

Auch in komplexeren Situationen sind Menschen in der Lage einmal gesehene Muster
wiederzuerkennen. Beispielsweise ist das menschliche Gehirn in der Lage Unterschiede in
Gesichtern auf wesentliche Informationen zu reduzieren und sich diese einzupréagen. Diese
Féhigkeit haben etwa Schoff et al. [33] in ihrem FaceNet-Modell umgesetzt. Dabei setzen
die Autoren einen derzeit sehr beliebten und erfolgreichen Ansatz fiir One-Shot-Learning
ein, sogenannte Siamesische Neuronale Netze (SNNs). Ein SNN ist eine Architektur basie-
rend auf zwei identischen und parallelen neuronalen (Sub-)Netzen, die jeweils eine andere
Eingabe erhalten und deren Ausgaben kombiniert werden, um eine Vorhersage iiber die
Ahnlichkeit beider Eingaben zu treffen. Ein solches Netz wurde erstmals 1993 von Bromley
et al. [5] fiir die Verifizierung von Unterschriften vorgeschlagen. Neben Anwendungen in der
Gesichtserkennung [33] wurden diese Netze erfolgreich etwa zur Erkennung von Schriftzei-
chen [16], bei der Objektverfolgung in Videos [27], der Identifizierung von Personen durch
Gangerkennung und auch im Bereich der medizinischen Bildgebung [21] eingesetzt.

Als mogliche Alternative zu One-Shot-Learning-Verfahren kénnen Ansétze zur Merk-
malsextraktion wie SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [23], SURF (Speeded Up
Robust Features) [4] und ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [31] genutzt werden.

Diese werden traditionell in Kombination mit einem Klassifikationsverfahren zur Objekt-



erkennung eingesetzt (wie z. B. in [I1]). Auch hier dient nur ein einziges Referenzbild als
Ausgangspunkt fiir die Erkennung. Alle drei genannten Verfahren basieren auf einem ein-
heitlichen dreistufigen Vorgehen. Als erstes werden die wichtigsten Merkmale eines Bildes,
wie z. B. Ecken und Kanten von Objekten, gefunden (feature dectector). Danach werden In-
formationen tiber diese Merkmale extrahiert (descriptor extractor), um diese anschliefsend
miteinander zu vergleichen und gemeinsame Merkmale zu identifizieren (feature matcher).
Nur die Umsetzung der Merkmalsdetektion und- extraktion unterscheidet sich in den drei
Methoden [14, [3T]. Alle drei Verfahren sind skalierungs-, rotations- und beleuchtungsin-
variant. Da der ORB-Algorithmus der schnellste Algorithmus unter den drei genannten
Ansétzen ist und im Gegensatz zu SIFT und SURF keine Lizenzbeschrankungen aufweist,
wird ausschlieklich dieses Verfahren im Kontext dieser Arbeit weiterhin betrachtet (Kapi-
tel und verwendet.

Es ist nun naheliegend, die vorgestellten Verfahren des One-Shot-Learnings (hier Sia-
mesische Netzwerke) sowie der Merkmalserkennung (hier ORB) direkt auf Bilder des
Pressspanmusters von Paletten anzuwenden. Dabei liegt die Annahme zugrunde, dass die
Verfahren diskriminierende Features oder Merkmale selbststéndig erlernen bzw. detektie-
ren. Ein alternativer Ansatz besteht darin, Anomalien bzw. Merkmale im Pressspanmu-
ster (siche z.B. in Abbildung innerhalb des roten Kreises) vorab herauszuarbeiten
und diese in einem zweiten Schritt wiederzuerkennen. Dieser Ansatz erscheint insbeson-
dere fiir die Verwendung innerhalb Siamesischer Netze vielversprechend, da die spezielle
Fihigkeit dieser Netzwerke dabei darauf fokussiert wird, Ahnlichkeiten beziiglich Anomali-
en/Merkmalen oder sogar deren Anordnung innerhalb des Pressspanmusters zu bestimmen.

In der Arbeit soll ein besonderer Fokus auf der zweiten Betrachtungsart liegen. Da-
zu werden zuerst Anomalien bzw. Merkmale im Pressspanmuster herausgearbeitet und
anschliefend Ahnlichkeiten auf diesen im Vergleich zum Originalbild viel kleineren Repré-

sentationen bestimmt.

Auftbau der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in die folgenden Kapitel:

e Das Kapitel [2] befasst sich mit allen Grundlagen, die fiir das Verstdndnis der Ar-
beit von Bedeutung sind. Es stellt existierende Verfahren vor, die in dieser Arbeit
zur Re-Identifikation von Pressspanmustern von Europaletten verwendet bzw. adap-
tiert werden. Des Weiteren werden einige Grundlagen kiinstlicher neuronaler Netze,
insbesondere Autoencoder und Siamesische Neuronale Netze, behandelt, deren An-
wendung einen grofien Teil der Arbeit ausmacht. Zusétzlich wird der verwendete
Datensatz vorgestellt und auf Mafle zur Ermittlung der Klassifikationsgiite von Mo-

dellen eingegangen.



KAPITEL 1. EINLEITUNG

e Das Kapitel [3| behandelt die Anwendung von ORB (Oriented FAST and Rotated
BRIEF), ein Algorithmus zur Erkennung von Bildmerkmalen, auf die Palettenklotz-
bilder. Auf den detektierten Merkmalen im Pressspanmuster wird ein direkter Ahn-

lichkeitsvergleich durchgefiihrt.

e In den Kapiteln [4 [f] und [f] werden auf verschiedene Weisen kleine Représentatio-
nen der Palettenklotzbilder erstellt, sogenannte Anomaliekarten (enthalten Informa-
tionen iiber die rdumliche Anordnung, sowie iiber die Auspragung von Anomalien
im Pressspanmuster), Merkmalskarten (enthalten Informationen iiber Strukturen im
Pressspanmuster) oder Latent-Space-Karten (enthalten die wesentlichen Informatio-
nen der Palettenklotzbilder, um deren Rekonstruktion zu ermoglichen). Allen Ansét-
zen ist gemeinsam, dass die erstellten Karten jeweils in ein Siamesisches Neuronales
Netz gespeist werden, welches automatisch wichtige Unterscheidungsmerkmale erfas-

sen kann und durch den Vergleich dieser Merkmale eine Ahnlichkeitsmetrik liefert.

e Im Kapitel [7] werden die Ergebnisse der Modelle mit Merkmalskarten und Latent-
Space-Karten kombiniert, um zu iiberpriifen, ob eine gemeinsame Ausgabe zu besse-

rern Ergebnissen fiihren kann.

e Im Kapitel [§] wird validiert, ob eine direkte Anwendung eines Siamesisches Neu-
ronales Netzes auf Palettenklotzbilder kompetitiv zu den Ansétzen mit vorheriger

Komprimierung ist.

e Das Kapitel [J] beinhaltet eine kurze Zusammenfassung und Diskussion aller Ergeb-

nisse und schliefft mit einem kurzen Ausblick fiir mogliche weiterfiihrende Forschung.



Kapitel 2
Hintergrund

Das einleitend beschriebene Vorgehen zur Wiedererkennung von Pressspanmustern nur
einmal gesehener Europaletten setzt die Verwendung und Adaption existierender Verfahren
voraus. Auf diese und einige Grundlagen neuronaler Netze soll im Folgenden eingegangen
werden. Das ORB-Verfahren wird in Abschnitt [2.1] als Reprasentant einer Verfahrensklasse
beschrieben, welche es erlaubt charakteristische Merkmale in Bildern zu detektieren. Durch
den Abgleich dieser Merkmale wird ein direkter Ahnlichkeitsvergleich erméglicht.

Die weiteren Ansétze zur Wiedererkennung von Palettenklotzen basieren auf neurona-
len Netzen, deren Grundlagen kurz im Abschnitt [2.2] vorgestellt werden. Im Abschnitt
wird auf Convolutional Neural Nets eingegangen, welche besonders fiir die Verarbeitung
zweidimensionaler Daten (z. B. Bilder) geeignet sind und daher in dieser Arbeit zur Re-
Identifikation von Palettenklotzbildern verwendet werden. Anschliekend werden zwei spe-
zielle Architekturen neuronaler Netze beschrieben, der Autoencoder (siehe Abschnitt
und Siamesische Neuronale Netze (siche Abschnitt [2.5). Ersterer wird einerseits genutzt,
um Anomalien im Pressspanmuster zu detektieren. Andererseits kann der Autoencoder
mit seiner inneren Kernschicht eine Reprasentation wichtiger Merkmale von Pressspanmu-
stern (Fingerprint) liefern. Siamesische neuronale Netze hingegen sind darauf spezialisiert,
Ahnlichkeiten zwischen den Eingangsdaten zu erkennen. Sie sind somit hervorragend da-
fiir geeignet, um Ahnlichkeiten beziiglich zuvor ermittelter Fingerprints oder beziiglich der
rdumlichen Anordnungen von Anomalien zu erkennen. Im letzten Abschnitt dieses Kapitels

wird noch kurz auf den zugrundeliegenden Datensatz aus Palettenklotzen eingegangen.

2.1 Merkmalserkennung mit ORB (Oriented FAST and Ro-
tated BRIEF)

ORB [31] ist ein Algorithmus zur Erkennung von Bildmerkmalen, der 2011 als effizien-
te Alternative zu SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [23] und SURF (Speeded Up

5



6 KAPITEL 2. HINTERGRUND

Robust Features) [4] entwickelt wurde und in Open Source Bibliotheken wie OpenCVH
enthalten ist. Die Hauptvorteile von ORB gegeniiber SIFT und SURF sind die schnel-
lere Berechnung bei anndhernd gleichbleibender Leistung bzgl. der wichtigsten Metriken,
wie z. B. die Robustheit gegeniiber Beleuchtungsschwankungen, sowie gegeniiber Unschér-
fe [31]. Traditionell werden diese Algorithmen in Kombination mit Klassifikationsverfahren

zur Objekterkennung eingesetzt [111, [3].

Alle drei genannten Verfahren basieren auf einem einheitlichen dreistufigen Vorgehen.
Im ersten Schritt (feature dectector) werden interessante Bildausschnitte (Merkmalspunkte
oder ,keypoints”), insbesondere Ecken und Kanten, detektiert, da diese das grofste Wie-
dererkennungspotential haben. Nachdem die Erkennung abgeschlossen ist, folgt im zweiten
Schritt die Merkmalsbeschreibung (descriptor extractor). Dabei wird insbesondere die na-
he Umgebung um die zuvor identifizierten Merkmalspunkte betrachtet. Im dritten Schritt,
dem sogenannten ,,Matching”, werden die Deskriptoren zweier Bilder verglichen, um ge-

meinsame Merkmalspunkte zu identifizieren.

ORB kombiniert die Stiarken des FAST (Features from Accelerated Segment Test)-
Detektors [30] und des BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features)-De-
skriptors [6]. Merkmale werden mit dem FAST-Detektor folgendermafen detektiert: Die
Helligkeit eines Kandidatenpixels p wird mit den umliegenden Pixeln, die sich in einem klei-
nen Kreis um p befinden, verglichen. Wenn eine Gruppe von zusammenhéangenden Pixeln
im Kreis alle heller bzw. dunkler als die Helligkeit des Kandidatenpixels p sind, dann wird
p als Merkmalspunkt klassifiziert. Merkmalspunkte beschreiben also Ecken und Kanten
im Bild. Um skaleninvariante Merkmale zu identifizieren, verwendet der ORB-Algorithmus
eine multiskalare Bildpyramide. Eine solche Bildpyramide eines einzelnen Bildes ist aus
einer Reihe von Bildern aufgebaut, die alle Varianten desselben Bildes mit unterschiedli-
chen Auflésungen sind. Jede Ebene der Pyramide enthélt die im Vergleich zur vorherigen
Ebene verkleinerte Variante des Bildes. Mit dem FAST-Algorithmus kénnen nun Merk-
malspunkte auf jeder Ebene, also in unterschiedlichen Mafstdben erkannt werden. Des
Weiteren haben FAST-Merkmale keine Orientierungskomponente. Um Rotationsinvarianz
zu gewéhrleisten, wird das sogenannte Intensity Centroid-Verfahren [29] angewandt, wo-
durch jedem erfassten Merkmalspunkt eine Orientierung zugeordnet werden kann, um die

mit dem BRIEF-Algorithmus berechneten Deskriptoren entsprechend auszurichten.

Nach der Bestimmung aussagekraftiger Merkmalspunkte, werden diese mittels BRIEF
in bindre Merkmalsvektoren (sog. Deskriptoren) konvertiert. Dazu wird zunéchst ein klei-
ner quadratischer Bildausschnitt ¢ um den zu betrachtenen Merkmalspunkt herum aufge-
spannt. Innerhalb dieses gegliatteten Bildausschnitts werden zuféllig 256 Paare von Koordi-
natenpunkten (z,y) bestimmt mit denen binére Intensititsvergleiche geméfs Gleichung

durchgefiihrt werden:

"https://docs.opencv.org/3.4/db/d95/classcv_1_10RB.html
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1, wenn g(x) < q(y)

2.1
0, sonst 21)

(¢, 2,y) =
wobei ¢(x) die Intensitdt/Helligkeit von ¢ an einem Punkt z ist. Somit entstehen binére
Merkmalsvektoren, auch Deskriptoren genannt, die als Fingerprint der Nachbarschaftsum-
gebung interpretiert werden konnen. Um die Vergleichbarkeit dieser Vektoren zu gewéhr-
leisten, miissen die gewéhlten Koordinatenpaare in jedem Bildausschnitt und insbesondere
von Bild zu Bild identisch sein, d. h. dem Zufallszahlengenerator muss ein Startwert (seed)
iibergeben werden, so dass in jedem Bildausschnitt dieselben paarweisen Vergleiche ge-
macht werden.

Im letzten Schritt werden die Deskriptoren dazu verwendet, die Merkmalspunkte zweier
Bilder zu vergleichen (matching). Dazu wird jeder Merkmalsdeskriptorvektor im ersten Bild
mit allen Vektoren des zweiten Bildes verglichen. Das Paar mit dem geringsten Abstand
zwischen den Deskriptorvektoren wird als beste Ubereinstimmung fiir dieses Merkmal bei-
behalten. Als Abstandsmafs bietet sich hier die Hamming-Distanz an. Genauso wird mit

allen weiteren Merkmalspunkten des Vergleichsbildes vorgegangen.

2.2 Kiinstliche neuronale Netze

In diesem Abschnitt wird ein kurzer Uberblick iiber neuronale Netze als Grundlage fiir die
folgenden Abschnitte iiber die speziellen neuronalen Netze, Convolutional Neural Networks,
Autoencoder und Siamesische Neuronale Netze, gegeben.

Beim iiberwachten Lernen werden Feedforward-Netze hiufig zur Klassifikation von Da-
ten eingesetzt. Hier besteht das Ziel darin, eine Funktion f*(x) = y zu approximieren,
welche eine Eingabe x einer Kategorie y zuordnet. Ein Feed-Forward-Netz definiert eine
Abbildung y = f(x;0) und lernt den Wert der Parameter 6 die zur besten Funktionsan-
ndherung fithren [10].

Als Beispiel ist in Abbildung ein einfaches Feed-Forward-Netz dargestellt. Solche
Netze zeichnen sich dadurch aus, dass die Schichten lediglich mit der nachsthoheren Schicht
verbunden sind und es insbesondere keine riickwartsgerichteten Kanten gibt. Falls jedes
Neuron mit allen Neuronen der folgenden Schicht verbunden ist, spricht man von vollstén-
dig verbundenen Netzen.

Ein neuronales Netz besteht aus 3 grundlegenden Schichten von kiinstlichen Neuro-
nen. Die erste Schicht, welche fiir die Eingabe verantwortlich ist, wird als Input Layer
bezeichnet. Darauf folgen eine oder mehrere verborgene Schichten (Hidden Layer) und
eine Ausgabeschicht (Output Layer). Jedes Hidden Layer enthélt eine Reihe von nicht
verbundenen einzelnen Neuronen die vollstdndig mit allen Neuronen der vorhergehenden
Schicht verbunden sind. Die Ausgabe des Output Layers, ist die eigentliche Vorhersage des

Netzes fiir die gegebenen Eingabedaten.
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Hidden

Input

Abbildung 2.1: Architektur eines kiinstlichen neuronalen Netzes: Die kreisformigen Knoten stel-
len kiinstliche Neurone dar. Die Pfeile beschreiben jeweils Verbindungen zwischen der Ausgabe

eines Neurons und dem Eingang eines Neurons in der folgenden Schicht.

Die Funktionsweise des neuronalen Netzes basiert darauf, dass jedes Neuron von der
Vorgéngerschicht mehrere Inputwerte erhélt. Diese Input-Werte werden mit Gewichten
multipliziert und zusammen mit einem Bias-Wert aufsummiert. Die Gewichte sind ein
Malfs fiir die Intensitdt des Informationsflusses entlang der Verbindungen im neuronalen
Netzwerk und fithren dazu, dass die Neuronen unterschiedlich stark gewichtet werden. Der
Bias-Wert verschiebt das Grundniveau der Aktivierung und bestimmt dadurch den Schwel-
lenwert, wie stark ein Reiz sein muss, um das Neuron iiberhaupt anzuregen. In Abhéingig-
keit von der gewichteten Summe der Eingangssignale wird die Ausgabe des Neurons mit
Hilfe einer Aktivierungsfunktion berechnet. Nichtlineare Aktivierungsfunktionen, wie z. B.
die sigmoide Aktivierungsfunktion oder die ReLU (rectified linear unit) sorgen dafiir, dass
das neuronale Netz nichtlineare Funktion darstellen kann [26]. Die Aktivierungsfunktion
ReLU (rectified linear unit) wurde von Nair und Hinton 2010 vorgeschlagen [25] und ist seit-
her die am héufigsten verwendete Aktivierungsfunktion fiir Deep-Learning-Anwendungen,
da sie im Vergleich zu anderen Aktivierungsfunktionen die bessere Leistung und Genera-
lisierung bietet. Sie gibt, wie in Gleichung [2.2] dargestellt, fiir negative Eingabewerte eine

Null zuriick und fiir positive Eingabewerte die Identitét.
f(z) = max(0,x) (2.2)

Im Falle einer kategorialen Zuordnung (“Klassifikation”) wird das neuronale Netz mit

Eingaben z trainiert, die von einem Label Y &~ f*(x) begleitet sind. Die Trainingsbei-
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spiele geben der Ausgabeschicht also direkt vor, in welche Kategorie die Eingabedaten
einzuordnen sind.

Das Ziel besteht nun darin, eine Kombination aus Gewichten und Bias-Werten zu fin-
den, die den geringsten Fehler erzeugt. Um diesen Fehler zu bewerten, wurden Verlust-
funktionen entwickelt, welche die aktuelle Ausgabe des Netzes Y mit der gewlinschten
oder richtigen Ausgabe Y vergleichen. Eine hdufig genutzte Verlustfunktion ist die mittle-

re quadratische Abweichung (MSE), die wie folgt berechnet wird:

n

1 R
MSE =—-) (V; -Y;)? 2.
SE= 3 (- (2:3)

wobei n die Anzahl an Neuronen in der Output-Schicht, also die Anzahl an Vorhersagen
ist.

Mittels Backpropagation und dem Gradientenabstiegsverfahren werden die Gewichte
des Netzes nun nach und nach angepasst, indem der Fehler wieder iiber die Ausgabe-
zur Eingabeschicht zuriick ,propagiert wird. Dabei werden die Gewichtungen der Neu-
ronenverbindungen abhéngig von ihrem Einfluss auf den Fehler gedndert. Dies garantiert
bei einem erneuten Anlegen der Eingabe eine Anndherung an die gewiinschte Ausgabe.
Ausfiithrliche Erklarungen des Backpropagation-Algorithmus, des Gradientenabstiegsver-
fahrens, sowie alternativer Verfahren zur Optimierung finden sich beispielsweise in dem
Buch von Goodfellow et al. [10].

2.3 Convolutional Neural Networks (CNNs)

Convolutional Neural Networks [19] sind von biologischen Prozessen inspiriert und so kon-
zipiert, dass sie die neuronale Konnektivitit im visuellen Kortex des Gehirns nachbilden.
CNNs haben ein breites Anwendungsspektrum im Bereich der Computer Vision, wie z. B.
die medizinische Bildanalyse, die Erkennung von Schriftzeichen und die Identifizierung von
Objekten und Personen [28].

In diesem Abschnitt wird ein kurzer Uberblick {iber CNNs gegeben. Sie sind ideal ge-
eignet, um Daten mit einer gitterartigen Topologie (wie z. B. Bilder) zu verarbeiten, da
die rdumlichen Beziehungen zwischen den einzelnen Merkmalen bei den sogenannten Fal-
tungsvorgiangen (Convolution) in den folgenden Schichten des Netzes beibehalten werden.
In dieser Arbeit werden CNNs daher auf den Palettenklotzbildern angewandst.

Grundsétzlich besteht die Struktur eines klassischen CNNs aus einer Reihung von einer
oder mehreren Convolutional-Schichten, gefolgt von einer Pooling-Schicht.

Die Hauptaufgabe der Convolutional Layer ist es, Merkmale des Bildes zu extrahieren.
Dies geschieht, indem Filterfenster (Kernel) schrittweise tiber jedes Pixel im Bild gezogen
werden, um den Wert fiir das Pixel des neuen Bildes zu berechnen. Die Anwendung dessel-

ben Filters auf verschiedene Bereiche des Inputs fiihrt zu einer Karte von Aktivierungen,
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welche die Position und Ausprigung des erkannten Merkmals angibt. Darauf aufbauend
fiihrt die parallele Anwendung unterschiedlicher, erlernter und somit auf die Eingabe an-
gepasster Filter, zu einer Vielzahl von Merkmalskarten. Das Zusammenspiel dieser Merk-
malskarten, welche auf die Erkennung verschiedener Merkmale spezialisiert sind, bildet
schliefslich eine sehr aussagekréftige Reprisentation der Eingabe.

Die Pooling-Schicht dient zur Zusammenfassung der erkannten Merkmale. Im Falle des
Max-Pooling wird beispielsweise aus jedem 2 x 2 Quadrat aus Neuronen des Convolutio-
nal Layers nur die Aktivitdt des aktivsten Neurons fiir die weiteren Berechnungsschritte
beibehalten. Trotz der Datenreduktion (im Beispiel 75 %) verringert sich in der Regel
die Performance des Netzwerks nicht durch das Pooling. Neben dem Vorteil der erh6hten
Rechengeschwindigkeit, fiihrt das Pooling implizit zu einem Wachstum der Grofe der re-
zeptiven Felder in tieferen Convolutional Layers (ohne dass dafiir explizit die Grofe der
Faltungsmatrizen erhoht werden miisste) [2].

Nachdem einige Convolutional- und Pooling-Schichten durchlaufen sind, folgt meist ein
(oder mehrere) sogenanntes ,, Fully-connected-Layer”, welches die extrahierten Merkmale
aus den Convolutional- und den Pooling Layern nutzt, um das Bild zu klassifizieren. Die
Anzahl der Knoten der letzten Schicht stimmt mit der Anzahl der Zielklassen iiberein,
so dass die ,,Softmax“-Aktivierungsfunktion [I0] fiir jede Klasse eine Wahrscheinlichkeit
ausgibt.

Um ein aussagekriftiges Modell mit sinnvollen Filtern zu erhalten, muss dieses vorher
trainiert werden. Genauso wie bei herkémmlichen Neuronalen Netzen, wird dazu Backpro-

pagation genutzt.

2.4 Autoencoder

Ein Autoencoder ist ein kiinstliches neuronales Netz, das darauf trainiert ist, seine Einga-
bedaten moglichst gut zu reproduzieren und auf die Ausgabedaten zu iibertragen [10]. Da
die Eingabedaten nicht klassifiziert vorliegen miissen, sondern ohne zuséitzliches Wissen
verarbeitet werden, sind Autoencoder bzw. das Training und Lernen der Parameter in den
Bereich des uniiberwachten Lernens einzuordnen. Mittels Backpropagation wird der Auto-
encoder so trainiert, dass das Ausgangssignal sich méglichst wenig vom Eingangssignal un-
terscheidet. Das wesentliche Element des Autoencoders stellt die versteckte Kernschicht (im
englischen latent space) dar. In einem Autoencoder-Modell miissen die versteckten Schich-
ten weniger Dimensionen haben als die der Eingabe- oder Ausgabeschichten. Andernfalls
erhélt das neuronale Netz zu viel Kapazitit, um die Daten zu lernen. Im Extremfall konnte
es einfach nur die Eingabewerte auf die Ausgabewerte iibertragen, einschliefslich des Rau-
schens, ohne wesentliche Informationen zu extrahieren. Die Abnahme der Dimension bis
hin zur Kernschicht ermdoglicht also die Extraktion der wesentlichen Informationen und Mu-

ster der Eingabewerte in diese Schicht. Konzeptionell 1dsst sich ein Autoencoder durch zwei
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aneinandergereihte, gegensitzliche Trichter darstellen, sieche Abbildung Beide Trich-
ter sind als mehrschichtige neuronale Netze implementiert und bilden ein Eingangsbild x
(Input) auf ein Ergebnisbild 2’ (Output) ab. Der erste Trichter stellt die Kodierfunktion,
den sog. Encoder h = f(z) dar, welcher das urspriingliche Bild in eine niederdimensionale
latente Représentation, den ,,.Latent Space h abbildet. Der zweite Trichter entspricht der
sogenannten Decoderfunktion ' = g(h), welche meist symmetrisch zum Encoder aufge-
baut ist und fiir die Zunahme der Dimension der Daten von der Kernschicht bis hin zur
Ausgabeschicht sorgt, um das Originalbild zu rekonstruieren. Um dem Modell zu ermog-
lichen, korrekte Parameter fiir die Dekodierung der latenten Représentation zu erlernen,
muss eine Verlustfunktion minimiert werden. Ein géngiger Ansatz zur Berechnung des Re-
konstruktionsfehlers ist die Verwendung des mittleren quadratischen Fehlers (MSE) als

Verlustfunktion:

B

1 1 W H

AN
Ll o) =5, WHIZZ‘
7j=1 w=1 h=1 i=1

wobei B, W, H und I die Batchgrife, die Bildbreite, -héhe und die Anzahl der Farb-

kanéile bezeichnen.

(x{vhi — 2 )2 (2.4)

I
whi

Eingabe Ausgabe

T

. -Kernschcht- .

Abbildung 2.2: Autoencoder. Dargestellt sind Teilbilder eines Palettenklotzes als Eingabe und
deren Rekonstruktion (Ausgabe).

Sobald das Modell trainiert ist, ist es in der Lage, Bilder x zu kodieren und zu rekonstru-
ieren, die den Trainingsdaten dhneln. Im Falle eines Eingangsbildes, das den Trainingsdaten
nicht &hnlich ist, schldgt die Rekonstruktion fehl und fithrt zu einem hohen Rekonstrukti-
onsfehler, siehe Gleichung[2.4] Die starke Spezialisierung eines Autoencoders auf eine Klasse
von Eingangsdaten kann ausgenutzt werden, um Bilder zu erkennen, die sich von denen
unterscheiden, die beim Training verwendet wurden. Aus diesem Grund sind Autoencoder
im Bereich der Erkennung von Anomalien sehr erfolgreich [17]. In dieser Arbeit wird der
Autoencoder unter anderem auf vielen Teilbildern eines Palettenklotzes angewandt, so dass
die Gleichung fiir jedes Teilbild einen Anomaliewert liefert. Anschlieftend kénnen die
Anomaliewerte zu einer sogenannten Anomaliekarte zusammengesetzt werden, die darstellt

in welchen Bereichen eines Palettenklotzes sich abnormale Strukturen befinden.
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2.5 Siamesische Neuronale Netze (SNN)

Ein Siamesisches Netz ist eine Architektur basierend auf zwei oder mehr parallelen, iden-
tischen neuronalen (Sub-)Netzen. Die NetzeEl erhalten jeweils eine der zu vergleichenden
Eingaben und wandeln diese in Merkmalsvektoren um. Im néchsten Schritt wird ein Ab-
standsmaf auf die Merkmalsvektoren angewandt, um Ahnlichkeiten zwischen den Einga-
ben zu erlernen. Solch ein Netz mit drei Eingéngen ist in Abbildung [2.3] am Beispiel von

Palettenklotzen dargestellt.

P f(P)
CNN |—™ || —
Drei Instanzen -
desselben CNNs
identische [ (f(A) - f(P))Z =
A (Gdewitchtrt;) f('_A)
CNN|l—|| = — | Triplet Loss
Ny =L (FA) —f(N)? | —
CNN |—]| | —

Abbildung 2.3: Siamesisches Neuronales Netz mit der Verlustfunktion , Triplet Loss* zur Identi-
fizierung von Pressspanmustern. Als Eingabe erhalt das Netz drei Bilder von Palettenklotzen. Das
Anker-Bild (A) dient als Referenz. Das ,,positive” Bild (P) ist ein Bild desselben Palettenklotzes
und das ,negative” Bild (N) ist entsprechend ein Bild eines anderen Palettenklotzes. Alle drei Bil-
der werden durch ein Convolutional Neural Net (CNN) geleitet, wodurch die Merkmalsvektoren
f(A), F(P) und F(N) erzeugt werden. Im néchsten Schritt wird die quadrierte euklidische Distanz
der Merkmalsvektoren mit dem Merkmalsvektor des Referenzbildes gebildet, um den ,, Triplet Loss*

berechnen zu konnen.

Ein Siamesisches Netz kann, sobald es trainiert ist, aus den Daten automatisch wesent-
liche Unterscheidungsmerkmale erfassen. Durch den Vergleich dieser Merkmale liefert es
eine Ahnlichkeitsmetrik anstelle der Vorhersage einer Klasse, wodurch die Vorhersagekraft
des Netzwerks nicht nur auf neue Daten, sondern ebenso auf neue Klassen verallgemeinert

werden kann.

2Da nicht nur die Architektur der Netze, sondern auch die Gewichtung iibereinstimmt, geniigt es in der
Implementierung nur ein Netz zu generieren, welches nacheinander von den zu vergleichenden Eingaben

durchlaufen wird.
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Ein Siamesisches Netz wurde erstmals von Bromley et al. [5] fiir die Verifizierung von
Unterschriften vorgeschlagen. Seitdem wurden Siamesische Netzwerke in einer Vielzahl
von Anwendungen eingesetzt, die auf der Erkennung von Ahnlichkeiten beruhen. Im Jahre
2015 wurde ein SNN, welches tiefe Convolutional Neural Networks als Grundgeriist be-
saf, erfolgreich auf eine Schriftzeichenerkennungsaufgabe angewendet [16]. Die Autoren
trainierten das Netzwerkmodell auf dem Omniglot-Datensatz fiir handgeschriebene Zei-
chen, um Ahnlichkeiten zwischen verschiedenen Eingabepaaren zu bewerten, die dann zur
Generalisierung auf vollig unbekannte Klassen verwendet wurden. Im selben Jahr stellte
Google ein Siamesisches Netz namens FaceNet vor, welches auf Gesichtsbilderkennung spe-
zialisiert ist und zu einem State-of-the-Art-Modell der Gesichtserkennung wurde [33]. Das
Netz erlernt eine Abbildung von Gesichtsbildern auf einen kompakten euklidischen Raum,
in dem Abstinde direkt mit einem MafR fiir die Ahnlichkeit von Gesichtern iibereinstim-
men. Neuere Studien setzen SNNs zum Beispiel bei der Objektverfolgung in Videos [27], der
Identifizierung von Personen durch Gangerkennung und auch im Bereich der medizinischen
Bildgebung ein. Li et al. [21] verwendeten ein Siamesisches Netzwerk, um den Schweregrad
von Osteoarthritis anhand von Rontgenbildern des Knies zu bewerten. Die Ausgabe des
Netzes liefert ein kontinuierliches Spektrum des Schweregrads der Erkrankung und kann
gepaarte Bilder desselben Patienten zu zwei Zeitpunkten verwenden, um Verédnderungen
im Laufe der Zeit aufzuzeigen. Anwendungen von SNNs gibt es jedoch nicht nur im Bereich
des Computer-Visions, sondern auch im Audiobereich, wie z. B. der Suche nach &hnlichen
Audioaufnahmen fiir eine bestimmte Audioclip-Anfrage, z. B. Tiergerdusche [24]. Velez et
al. [36] haben ein Siamesisches Netzwerk trainiert, das erkennt, ob zwei Audioclips von
demselben Sprecher stammen, auch bei vollig neuen Sprechern.

Die zentrale Idee hinter den SNNs beruht auf zwei wichtigen Eigenschaften:

e Die Konsistenz der Vorhersagen. Die Gewichtskopplung garantiert, dass zwei ex-
trem dhnliche Eingaben (z. B. Bilder) von ihren jeweiligen Netzen an benachbarten
Stellen im Merkmalsraum, auch ,embedding* genannt, abgebildet werden, da je-
des Netz dieselbe Funktion berechnet. Unterschiedliche Eingaben hingegen werden
an verschiedenen Stellen im Merkmalsraum abgebildet, wodurch die Differenz der

Merkmalsvektoren grofs ist.

e Die Symmetrie des Netzes: Werden dem Netz zwei unterschiedliche Eingaben vorge-
legt, berechnet das Netz dieselbe Metrik, als wiirden die Eingaben in umgekehrter

Reihenfolge, also jeweils dem anderen Zwilling vorlegt werden.

Um diese Ahnlichkeitsmetrik zu erreichen, werden beim Training der Siamesischen Net-
ze spezielle Verlustfunktionen verwendet, die auf der Bestimmung des relativen Abstands
zwischen den Merkmalsvektoren basieren, was oft als metrisches Lernen bezeichnet wird.

Zwei héaufig verwendete Verlustfunktionen sind ,,Contrastive Loss* [7], welcher einen Ver-
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lust fiir Eingabepaare konstruiert, und ,, Triplet Loss* [33], der ein Tripel von Eingaben
verlangt.

Zur Veranschaulichung wird die Eingabe im Folgenden als Bild angenommen: Ein Tri-
pel besteht aus einem Vergleichsbild (Anker: A), einem Bild derselben Klasse (positiv: P)
und einem Bild einer anderen Klasse (negativ: N). Um ein Tripel als Eingabe verarbeiten
zu konnen, benotigt das Netzwerk, wie in Abbildung [2.3] zu sehen, drei parallele, identische
neuronale Netze. Ziel dieser Verlustfunktion ist es, das positive (iibereinstimmende) Paar
von dem negativen um eine Distanzspanne zu trennen, wodurch kein Label vorhergesagt
wird, sondern der relative Abstand zwischen beiden Eingaben bestimmt wird, was oft als
metrisches Lernen bezeichnet wird. Genauer gesagt, muss die Distanzmetrik zwischen dem
Positiv- und dem Negativpaar mindestens m betragen, um einen Verlustwert von 0 zu er-
reichen. Die Verlustfunktion kann mit Hilfe der euklidischen Abstandsfunktion beschrieben

werden:

L(A, P,N) = maz(| f(A) — f(P)||* = || £(4) — F(N)|* +m,0) (2.5)

In der obigen Gleichung ist m ein sog. Margin-Term, der verwendet wird, um die Abstands-
unterschiede zwischen dhnlichen und unéhnlichen Paaren im Tripel zu ,strecken, f(A),
f(P) und f(N) sind die Merkmalsvektoren fiir das Anker-, Positiv- und Negativbild. Der
Verlustwert ist 0, falls die Distanz zwischen A und N um mindestens m grofer ist als die
Distanz zwischen A und P. Im Gegensatz zum Vergleich von nur zwei Vergleichsbildern
erlaubt der Triplet Loss somit, dass f(A) und f(P) auf einer Mannigfaltigkeit liegen und
nicht nur auf einem Punkt. Die zu minimierende Verlustfunktion ist dann die Summe der

Verlustwerte iiber alle n Tripel.
L= LAY, PH NG (2.6)

In dieser Arbeit werden Siamesische Netze genutzt, um Pressspanmuster von Paletten
zu identifizieren. Ahnlich wie bei der Gesichtsidentifizierung existieren pro Palettenklotz
nur eine geringe Anzahl von Bildern mit unterschiedlichen Ausrichtungen und Helligkei-
ten. Einerseits kann das Siamesische Netzwerk direkt auf Bildern von Pressspanmustern
angewandt werden, wie in Abbildung[2.3] gezeigt. Dabei liegt die Annahme zugrunde, dass
diskriminierende Merkmale selbststdndig erlernt bzw. detektiert werden. Andererseits sol-
len Anomalien und charakteristische Merkmale (Fingerprints) im Pressspanmuster vorab
identifiziert werden und in einem zweiten Schritt ein Siamesisches Netz genutzt werden, um
Ahnlichkeiten beziiglich der Fingerprints oder sogar beziiglich der raumlichen Anordnung
von Anomalien innerhalb des Pressspanmusters zu bestimmen. Fiir alle Herangehensweisen
ist das Vorgehen ahnlich, siehe Abbildung Als Eingabe erhilt das Netz ein Referenz-
oder Anker-Bild (A), sowie ein Bild desselben Pressspanmusters (P) und ein Bild eines

anderen Pressspanmusters (N). Alle drei Eingaben werden in ein SNN, aufgebaut aus drei
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parallelen CNNs, gegeben. Anschlieftend wird die mittlere quadratische Distanz der resul-
tierenden Merkmalsvektoren mit dem Merkmalsvektor des Referenzbildes gebildet und der
,, Iriplet Loss” berechnet. Allein der Aufbau des CNNs unterscheidet sich in den gewéhlten

Ansatzen.

2.6 Datensatz

Der in dieser Versuchsreihe verwendete Datensatz besteht aus RGB-Bildern von 502 ver-
schiedenen Klotzen aus Europaletten und wird daher ,pallet-block-502“ [32] genannt. Von
jedem Palettenklotz wurden Bilder aus fiinf vordefinierten Kameraperspektiven aufge-
nommen: Zentralperspektive, Linksdrehung, Rechtsdrehung, linksseitige Verschiebung und
rechtsseitige Verschiebung. Alle Fotos wurden sowohl unter natiirlicher Beleuchtung, als
auch unter kiinstlicher Beleuchtung aufgenommen, um die Struktur des Pressspanmusters
hervorzuheben. Somit belduft sich der gesamte Datensatz auf 5020 Bildern von 502 Pa-
lettenklotzen. Die Bilder wurden zugeschnitten, um den Hintergrund auszusparen. Die
verbleibenden Bildausschnitte haben eine Grofe von etwa 2100 x 1200 px fir die ersten
102 Palettenklotze, welche im bmp-Format vorliegen, und etwa 1700 x 1000 px fiir die
Palettenklotze 103 bis 502, die im jpg-Format vorliegen. In Abbildung[2.4]sind beispielhaft
alle Bilder des Palettenklotzes mit der ID 103 dargestellt.

Zentral Verschiebung: Verschiebung: Drehung: Drehung:
links rechts links rechts

Klnstliche
Beleuchtung

Naturliche
Beleuchtung

Abbildung 2.4: Palettenklotz ID 103. Dargestellt sind alle 10 Bilder des Palettenklotzes mit der

ID 103 unter allen Kameraperspektiven und Beleuchtungsbedingungen.

Der Datensatz wurde fiir alle Verfahren einheitlich in einen Test- und einen Trainings-
datensatz unterteilt. Der Trainingsdatensatz setzt sich aus 375 pseudorandomisiert ausge-
wahlten Palettenklotzen zusammen. Da der Datensatz wie oben beschrieben aufgrund der
variierenden Kameraperspektiven und Beleuchtungsbedingungen aus jeweils 10 Bildern pro
Palettenklotz besteht, setzt sich der Trainingsdatensatz somit aus 3750 Bildern zusammen.
Der Test-Datensatz enthélt entsprechend die restlichen 1270 Bilder.
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2.7 Gitemafie zur Beurteilung der Verfahren

Die in dieser Arbeit benutzen Mafle zur Ermittlung der Klassifikationsgiite bauen auf
der sogenannten Konfusionsmatrix auf. Zur Erstellung einer Konfusionsmatrix wird der
Klassifikator auf Objekte eines festgelegten Testdatensatzes angewandt, so dass die Klas-
sifikationsprognose mit den bekannten wahren Klassenzugehorigkeiten verglichen werden
kann. Im Falle der bindren Klassifikation ergibt sich somit die in Tabelle dargestellte
2x2-Matrix. Die Anzahl der je Klasse korrekt klassifizierten Beobachtungen ist auf der
Hauptdiagonalen zu finden (TP und TN). Die ,/ True Positives* (TP) ergeben sich dabei
aus den korrekt als positiv klassifizierten Beobachtungen. Dementsprechend werden die
korrekt als negativ klassifizierten Beobachtungen als ,, True Negatives* (TN) bezeichnet.
Die inkorrekt klassifizierten Objekte setzen sich hingegen aus den ,False Positives“ (FP)

und den ,False Negatives* (FN) zusammen.

Tabelle 2.1: Konfusionsmatrix zur Gegeniiberstellung der tatséchlichen Klasse mit der progno-

stizierten.
Klassifikationsergebnis: positiv | Klassifikationsergebnis: negativ
Realitat: positiv # TP # FN
Realitét: negativ # FP # TN

Aus der Konfusionsmatrix lassen sich mehrere Giitemafse zur Messung der Leistungs-
fahigkeit von Klassifikatoren ableiten. Im Folgenden wird nur auf die im Rahmen dieser
Arbeit betrachteten Giitemafe AP (average precision) [34] und AUC (Area under the ROC
Curve), sowie auf die Grundlagen, aus denen sich diese Mafe zusammensetzen, eingegan-

gen:

Die Precision (P) ist ein Maf dafiir, wie gut der Klassifikator falsch positive Klassifi-
zierungen (FP) vermeidet (Precision = 1 falls keine FP) und gibt den Anteil der
korrekt als positiv klassifizierten Beobachtungen an der Gesamtheit der als positiv
klassifizierten Beobachtungen an:

B #TP
#TP + #FP’
Der Recall (R) wird auch True-Positive-Rate (TPR) genannt und gibt den Anteil der

korrekt als positiv klassifizierten Beobachtungen an der Gesamtheit der tatsdchlich

(2.7)

positiven Beobachtungen an:
#TP
#TP +#FN'

Die False-Positive-Rate (FPR) entspricht dem Anteil der falschlich als positiv klassi-

R=TPR= (2.8)

fizierten Beobachtungen unter allen tatsédchlich negativen Beobachtungen:
#TN

FPR=1-— """
#TN + #FP

(2.9)
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Receiver Operating Characteristic (ROC) und Area under the Curve (AUC):
Oft ist das Ergebnis einer Klassifikation nicht dichotom, d. h. es existieren mehr
Auspragungen als die Kategorien ,positiv und ,negativ. Werden z. B. Resultate
zwischen 0 und 1 ausgegeben, konnen die oben beschriebenen Giitemafe trotzdem
berechnet werden, indem ein Schwellenwert «y € [0, 1] festgelegt wird, oberhalb dessen
das Klassifikationsergebnis als positiv definiert wird. Entsprechend werden Resultate

< v als negativ definiert.

Die ROC-Kurve stellt nun die Verteilung der TPR und der FPR bei Variation des
Schwellenwertes dar. Die in Abhéngigkeit von v berechneten (TPR, FPR)-Paare wer-
den in einem Graphen mit der FPR als Abszisse und der TPR als Ordinate aufgetra-
gen. Der AUC (Area under the ROC Curve)-Wert beschreibt die Fléche unterhalb der
ROC-Kurve. Er fasst die gesamte Kurve zu einem einzigen, vom Schwellenwert unab-
héngigen Giitemafs zusammen. Eine Moglichkeit zur Interpretation des AUC-Wertes
ist die Wahrscheinlichkeit, dass das Modell ein zuféllig positives Beispiel hoher be-

wertet als ein zufélliges negatives Beispiel [12].

Der AP (average precision)-Wertﬂ approximiert die Flache unterhalb der Precision-
Recall-Kurve, welche den Kompromiss zwischen Precision und Recall fiir verschiedene
Schwellenwerte aufzeigt. Er wird als das gewichtetes Mittel der bei jedem Schwellen-
wert erreichten Precision berechnet, wobei der Anstieg der Recall-Werte gegeniiber

dem vorherigen Schwellenwert als Gewicht verwendet wird.
AP =) " Py(Ry — Ry_1), (2.10)
n

wobei P, und R,, die Precision und der Recall beim n-ten Schwellenwert sind.

2.8 Eingesetzte Technologien

Die in diesem Kapitel beschriebenen Ansétze zur Identifikation von Pressspanmustern wur-
den in der Programmiersprache Python (Version 3) in der Entwicklungsumgebung Jupyter
Notebook realisiert. Diese Arbeit nutzt fiir die benétigten Methoden des maschinellen
Lernens, wie der Erstellung der Siamesischen Netzwerke, die Frameworks Tensorflow (Ver-
sion 2.8.0) und Keras (Version 2.8.0). Unterstiitzend wird unter anderem die Bibliothek
OpenCV-python (Version 4.5.5.64) eingesetzt, welche Computer Vision-Verfahren fiir die
Bildverarbeitung zur Verfiigung stellt und insbesondere im Kontext von ORB zur Merkmal-
sextraktion genutzt wird. Zur Bewertung der Qualitit von Vorhersagen der Modelle bietet
die Bibliothek Scikit-learn (Version 1.0.2) viele niitzliche Hilfsmittel. Des Weiteren werden
die Bibliotheken matplotlib fiir die Evaluation und graphische Darstellung der Ergebnisse

%https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.average_precision_

score.html


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.average_precision_score.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.average_precision_score.html

18 KAPITEL 2. HINTERGRUND

und numpy fiir mathematische Funktionen und Listenoperationen in Python eingesetzt.
Die genutzte Rechner-Infrastruktur besteht aus einer Intel Workstation mit zwei NVIDIA
RTX 3090 Grafikkarten.



Kapitel 3

Ansatz mit ORB (Oriented FAST
and Rotated BRIEF)

In diesem Kapitel wird das ORB-Verfahren [31] zur Merkmalserkennung genutzt, um in
der Pressspanstruktur der Palettenklotze charakteristische Merkmale zu detektieren und
diese untereinander abzugleichen. Aufbauend auf diesem Verfahren wird ein direkter Ahn-

lichkeitsvergleich durchgefiihrt.

3.1 Experimentelles Vorgehen

Vor der Anwendung des ORB-Verfahrens werden die Bilder der Palettenklotze auf eine
einheitliche Hohe gebracht. Da in Vorexperimenten die besten Resultate mit hoheren Auf-
16sungen erreicht wurden, wurde die Hohe auf 1000 Pixeln festgelegt, was in etwa der Auf-
16sung der Bilder im Datensatz ,,pallet-block-502* entspricht. Die Breite wird so gewahlt,
dass das urspriingliche Seitenverhéltnis erhalten bleibt.

Wie im Kapitel beschrieben, berechnet der ORB-Algorithmus fiir jedes Bild einen
Vektor von Merkmalspunkten (keypoints) und die dazugehorigen Deskriptoren (Finger-
prints). Das ORB-Verfahren wird mittels der Bibliothek OpenCV-python (Version 4.5.5.64)
mit den voreingestellten Standardparametern umgesetzt. Die Deskriptoren werden an-
schlieffend miteinander verglichen, um fiir jeden Deskriptor des ersten Bildes den néchst-
gelegenen Deskriptor des zweiten Bildes zu finden. Um konsistente Ergebnisse zu erhalten,
wird dabei sichergestellt, dass nur die Ubereinstimmungen (i,j) zuriickgegeben werden, bei
denen der i-te Deskriptor des ersten Bildes den j-ten Deskriptor des zweiten Bildes als
beste Ubereinstimmung hat und umgekehrt. Als Distanzmaf wird die Hammingdistanz
verwendet, da die Deskriptoren binér sind, sieche Gleichung

Auch wenn das ORB-Verfahren im Unterschied zu den Verfahren, die auf maschinel-
lem Lernen basieren, keinen Trainingsdatensatz bendtigt, wird auch diese Analyse auf

dem einheitlichen Test-Datensatz bestehend aus 1270 Bildern von 127 Palettenklotzen
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durchgefiihrt, siehe Kapitel 2.6] Das macht die untersuchen Verfahren und die berechneten

Metriken vergleichbar.

3.2 Ergebnisse des ORB-Verfahrens

In Abbildung[3-1]ist beispielhaft das Ergebnis der Anwendung des ORB-Verfahrens auf zwei
Palettenklotze derselben ID, aber unterschiedlicher Ausrichtung gezeigt. Die am besten zu-
einander passenden Merkmalspunkte (keypoints) zwischen beiden Pressspanmustern sind

jeweils mit Punkten markiert und mit einer Linie verbunden.

]

Abbildung 3.1: Ergebnis der Anwendung des ORB-Verfahrens auf zwei Palettenklétze derselben
ID (332, kiinstliche Beleuchtung), aber unterschiedlicher Perspektive. Die 10 am besten {iberein-

stimmenden Merkmale zwischen beiden Pressspanmustern sind jeweils mit einer Linie verbunden.

Das ORB-Verfahren wird in der Regel in Kombination mit einer Klassifizierungs-
methode zur Objekterkennung eingesetzt. Im Gegensatz dazu wird in dieser Arbeit die
Hamming-Distanz zwischen den Deskriptoren der am besten zueinander passenden Key-
points benutzt, um die Ahnlichkeit zweier Pressspanmuster zu berechnen. Dazu werden
die Hamming-Distanzen zunéchst aufsteigend geordnet. Nur die besten 5 Paare von Merk-
malspunkten (keypoints) mit den groften Ubereinstimmungen in den Deskriptoren (der
kleinsten Hamming-Distanz) werden fiir die weitere Analyse benutzt. Als Distanzmaf (d)
wird der normierte Mittelwert dieser 5 Hamming-Distanzen gebildet. Ein Ma# fiir die Ahn-
lichkeit der Palettenkltze ergibt sich dann aus s = 1 — d.

Da jedes der n = 1270 Bilder mit allen anderen Bildern verglichen wird, werden ins-
gesamt n - (n — 1) = 1270 - 1269 = 1611630 Deskriptor-Ahnlichkeiten berechnet. In Abbil-
dungsind die Haufigkeitsverteilungen der Deskriptor-Ahnlichkeiten von Palettenklotzen
derselben ID und solcher unterschiedlicher IDs gegeniibergestellt. Aus den Histogrammen
geht hervor, dass Ahnlichkeitswerte < 0,4 in beiden Haufigkeitsverteilungen vorkommen.
Diese Uberschneidung in beiden Histogrammen fiihrt zwangsweise zu Fehlern in der Klas-
sifizierung, da die Wahl eines Schwellenwertes getroffen werden muss, oberhalb dessen die

Palettenklotze als libereinstimmend klassifiziert werden. Wiirde der Schwellenwert auf 0,4
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festgelegt, so dass alle verglichenen Pressspanmuster-Paare, deren Deskriptor-Ahnlichkeit
grofer als 0,4 ist, als ,Match* gewertet werden, so ergibt sich eine False-Positive-Rate
von 2,75-107° und eine True-Positive-Rate von 0,793. Daraus geht hervor, dass mit dem
ORB-Verfahren nahezu 80% der Palettenklotze richtig identifiziert werden koénnen und
zugleich der Anteil an félschlicherweise als {ibereinstimmend klassifizierter Palettenklot-
ze anndhernd 0 ist. Dies soll aber nur ein grobes Gefiihl fiir die Giite der Klassifizierung

geben. Zum besseren Vergleich der in dieser Arbeit angewandten Verfahren werden zwei
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Abbildung 3.2: Histogramm iiber die Ahnlichkeit der Deskriptoren von Palettenklétzen derselben
ID (links) und solcher unterschiedlicher ID (rechts) bei Anwendung des ORB-Verfahrens auf den
Test-Datensatz.

vom Schwellenwert unabhéngige Mafse diagnostischer Giite herangezogen: der AUC-Wert,
welcher die Fléche unterhalb der ROC-Kurve beschreibt und der Average Precision (AP)-
Wert, der ein Mafs fiir die Flache unterhalb der Precision-Recall-Kurve ist. Beide Mafe
werden im Abschnitt genauer beschrieben. Wird das ORB-Verfahren auf dem Test-
Datensatz angewandt, so ergibt sich ein AUC-Wert von 0,977 und ein AP-Wert von 0,897.
Zur Veranschaulichung sind die entsprechenden Kurven (ROC (a) und Precision-Recall
(b)) in Abbildung [3.3| dargestellt.

Die durchschnittliche Laufzeit fiir die Berechnung der Keypoints und Deskriptoren
betrigt 0,051 Sekunden pro Bild. Fiir die Berechnung des Ahnlichkeitsmafies basierend auf
den Hamming-Distanzen zwischen den Deskriptoren werden etwa 0,49 Sekunden fiir 1000
Vergleiche benétigt.

Da der Datensatz ,,pallet-block-502“ (siehe Abschnitt mittels unterschiedlicher Ka-
merasysteme aufgenommen wurde, liegen Bilder in unterschiedlichen Datenformaten (bmp
und jpg) vor. Es ist zudem anzunehmen, dass die Bilder aufgrund der Bauweise der Kameras
und Ausstattung mit unterschiedlicher Sensorik voneinander abweichende Charakteristika
haben. Um einen mdglichen Einfluss des Dateiformats oder des Kamerasystems auf die
Performance von ORB zu untersuchen, wird das ORB-Verfahren in einem néchsten Schritt

nur auf den bmp-Bildern und anschliefend nur auf jpg-Bildern angewandt. Dazu werden
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Abbildung 3.3: ROC-Kurve und Precision-Recall-Kurve bei Anwendung des ORB-Verfahrens
auf den Test-Datensatz.

zunéchst alle 1020 bmp-Bilder von 102 verschiedenen Palettenklotzen (ID 1 bis 102) zu ei-

nem Sub-Datensatz zusammengefasst. Die ORB-Analyse auf diesem Datensatz ergibt eine
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Abbildung 3.4: ROC-Kurve und Precision-Recall-Kurve bei Anwendung des ORB-Verfahrens
auf dem bmp-Datensatz.

deutlich bessere Performance mit einem AUC-Wert von 0,998 und einer AP von 0,980. Die
entsprechenden Kurven sind in Abbildung [3.4] dargestellt.

Aus den Histogrammen in Abbildung [3.5| geht hervor, dass es kaum noch Uberlap-
pungen gibt zwischen der Deskriptor-Ahnlichkeit von iibereinstimmenden Palettenklotzen
und solcher unterschiedlicher Palettenklotze. Daraus ldsst sich die gute Performance des
ORB-Ansatzes auf dem bmp-Datensatz ableiten.

Zur Vollstandigkeit wird das ORB-Verfahren schlieflich auf einem nur aus jpg-Bildern
bestehenden Datensatz von Palettenklotzen angewandt. Dieser jpg-Datensatz wird aus

1020 jpg-Bildern der Palettenklttze mit den IDs 103 bis 204 gebildet. Die daraus resul-
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Abbildung 3.5: Histogramm iiber die Deskriptor-Ahnlichkeit von Palettenklétzen derselben ID
(links) und solcher unterschiedlicher ID (rechts) bei Anwendung des ORB-Verfahrens auf den bmp-

Datensatz.

tierenden Giitemake betragen: AUC = 0,965 und AP = 0,856. Zusammenfassend sind
die Giitemafe fiir alle untersuchten Datensétze in Tabelle nochmals dargestellt. Der

jpg-Datensatz schneidet im Vergleich zu den anderen Datensétzen deutlich schlechter ab.

Tabelle 3.1: Giitemafe als Resultat der Anwendung des ORB-Verfahrens auf verschiedene Da-

tensétze von Palettenklotzbildern.

Datensatz AUC | AP
Test-Datensatz | 0,977 | 0,897
bmp-Datensatz | 0,998 | 0,980
jpg-Datensatz | 0,965 | 0,856

Aus den Ergebnissen lasst sich nicht trennscharf nach Bildformatﬂ und Sensorikﬂ aber
zumindest allgemein feststellen, dass beide Teildatensétze deutliche Performanceunter-
schiede beziiglich des ORB-Verfahrens aufweisen. Diese Beobachtung wére bei einem tat-
séchlichen Einsatz des Verfahrens im Anwendungskontext zu berticksichtigen. Dieser liegt
aber hier nicht im Fokus der Arbeit, da das ORB-Verfahren als Referenzansatz genutzt

wird.

vielleicht ausgeldst durch Artefakte der Kompression im jpg-Format
2eventuell bedingt durch Qualitétsunterschiede in der verbauten Elektronik
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Kapitel 4

Ansatz mit Anomaliekarten

Die in diesem Kapitel beschriebenen Methoden zur Re-Identifikation von Palettenklétzen
basieren grundlegend auf der Erkennung von Anomalien. Um diese Anomalien zu bestim-
men, wird (wie einleitend dargestellt) ein Autoencoder mit bekannten Pressspanmustern
trainiert. Dies fiihrt zu dem Erlernen von typischen , Eigenschaften” dieser Trainingsdaten.
Dementsprechend kénnen abweichende Strukturen vom Autoencoder nur unzureichend re-
konstruiert werden. Der Rekonstruktionsfehler ist also ein geeignetes Mittel, um Anomalien
im Vergleich zu einem ,,Standardpressspanmuster” zu beschreiben. Wir kénnen Anomalien
bzgl. ihrer rdumlichen Anordnung sogar als Fingerabdruck der identifizierten Unterschie-
de verstehen. Dieser Gedanke ist in sogenannten ,, Anomaliekarten” fortgeschrieben. Diese
Karten entstehen dadurch, dass die eingegebenen Palettenbilder in Teilbilder unterteilt
werden. Diese werden in den Autoencoder gegeben und die Fehler der Teilbildrekonstruk-
tion in einer Karte entsprechend der urspriinglichen rdumlichen Anordnung der Teilbilder
wieder zusammengesetzt. Damit ergibt sich eine grobe rdumliche Représentation des Re-
konstruktionsfehlers. Diese Konstruktion der Anomaliekarte und des zugrundeliegenden
Autoencoders wird im Folgenden dargestellt (Abschnitt . Danach werden zwei Verfah-
ren vorgestellt, die diese Anomaliekarten als zentrale Bestandteile der Re-Identifikation
einsetzen: ein iteratives Verfahren direkt auf den Anomaliekarten (Abschnitt und ein
auf Siamesischen Neuronalen Netzen (SNN) basierender Ansatz (Abschnitt [£.3).

4.1 Vorgehen zur Erzeugung der Anomaliekarten

Im ersten Schritt zur Erzeugung einer Anomaliekarte wird das Bild eines Palettenklotzes in
tiberlappende Teilbilder unterteilt, siche Abbildung[4.1] Diese Teilbilder werden im zweiten
Schritt mit Hilfe eines Autoencoders (sieche Abschnitt komprimiert (Encoder) und
in eine niederdimensionale Reprasentation abgebildet, welche die wichtigsten Merkmale
der Eingabedaten beibehélt. Im Folgenden sorgt der Decoder fiir die Rekonstruktion der

Eingabedaten. Im Falle von Anomalien im Pressspanmuster, schldgt die Rekonstruktion

25
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fehl und fiihrt zu einem hohen Rekonstruktionsfehler. Dieser Rekonstruktionsfehler, hier
auch Anomaliewert genannt, wird im letzten Schritt auf eine rdumliche Karte abgebildet

und als Fingerabdruck fiir die Wiedererkennung von Paletten verwendet.

Anomaliekarte

Autoencoder

Abbildung 4.1: Vorgehen zur Erzeugung der Anomaliekarten. Das Bild des Palettenklotzes wird
in kleine iiberlappende Bilder unterteilt (dargestellt sind Teilbilder aus dem rot markierten Bereich
des Palettenklotzes). Die Teilbilder werden mit Hilfe des Autoencoders komprimiert und rekon-
struiert. Aus den Rekonstruktionsfehlern wird die Anomaliekarte derart zusammengesetzt, dass
die rdumliche Darstellung genau dem Originalbild entspricht. Die Anomaliekarte ist in Form einer

Heatmap dargestellt. Der Beitrag der gezeigten Teilbilder zur Anomaliekarte ist rot umrandet.

4.1.1 Architektur des Autoencoders

Es wurden mehrere Autoencoder-Architekturen getestet, die besten experimentellen Ergeb-
nisse wurden jedoch mit der im Folgenden beschriebenen Architektur erzielt. Der Encoder
umfasst zunédchst ein Convolutional-Layer mit 16 Filtern der Grofse 3 x 3 und einer Schritt-
weite (engl. strides) von 2. Danach wird eine MaxPooling-Schicht mit einer Kernelgrofe
von 2 x 2 angewendet, um die Dimensionalitéit effektiv um den Faktor 2 zu verkleinern. Die
letzte Schicht bildet ein zweites Comvolutional-Layer mit 8 Filtern der Gréfe 3 x 3 und
einer Schrittweite von 2. Die Convolutional-Layer verwenden jeweils Same-Padding und die
Rectified Linear Unit (ReLU)-Funktion (siehe Gleichung [2.2) als Aktivierungsfunktion.
Der Decoder ist folgendermafen aufgebaut, um die Dimension der Kernschicht (4 x
4 x 8) auf die urspriingliche Grofe (32 x 32 x 1) zuriickzurechnen: Die ersten beiden
Schichten bilden zwei Transposed Convolutional-Layer mit 8 bzw. 16 Filtern der Grofe 3
x 3, einer Schrittweite von 2 und ReLu als Aktivierungsfunktion. Darauthin schliefit sich
ein Upsampling-Layer mit einer Kernelgrofe von 2 x 2 an. Als letzter Schritt wird ein
Convolutional-Layer mit nur einem Filter der Grofe 3 x 3 und einer Schrittweite von 1
angewendet, um wieder auf die Eingabegréfie von 32 x 32 x 1 zu kommen. Hier wird die
sigmoide Aktivierungsfunktion [10] verwendet, um die Ausgabewerte zwischen 0 und 1 zu

normieren. Die gesamte Architektur des Autoencoders ist in Abbildung [4.2] dargestellt.
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Eingabe Ausgabe
16x16x16 @ (2,2)-2 @ (3,32 16x16x 16
32x32x1 @ (3.3)-2 (3,3)-2 32x32x16 32x32x1
@ (2,2)-2 @ (3.3)-1

Convolutional Layer (links) MaxPooling (links)
Legende: Transposed Convolutional Layer (rechts) UpSampling (rechts)

Abbildung 4.2: Architektur des Autoencoders fiir die Berechnung der Anomaliekarten. Die Zah-
lenangaben an den Layern haben folgende Bedeutung: Hohe x Breite x Tiefe @ (Filterhohe x
Filterbreite)-Stride. Alle Schichten verwenden Same-Padding und ReLU als Aktivierungsfunktion.
Nur die letzte Schicht verwendet die sigmoide Aktivierungsfunktion.

4.1.2 Training des Autoencoders

Der Autoencoder wird auf dem einheitlichen Trainingsdatensatz bestehend aus 375 pseudo-
randomisiert ausgewahlten Palettenklotzen, siehe Kapitel trainiert. Da der Datensatz
aufgrund der variierenden Kameraperspektiven und Beleuchtungsbedingungen aus jeweils
10 Bildern pro Palettenklotz besteht, setzt sich der Trainingsdatensatz somit aus 3.750
Bildern zusammen. Der Test-Datensatz enthélt entsprechend die restlichen 1.270 Bilder.
Zur gradientenbasierten Optimierung wird Adam [I5] verwendet und als Verlustfunkti-
on wird die mittlere quadratische Abweichung (MSE, siehe Gleichung in Bezug auf das
Eingabe-Bild und dessen Rekonstruktion eingesetzt. Die verwendete Batch-Grofe ist 32.
Da ein Bild aus 693 Teilbildern besteht und der Trainingsdatensatz 3.750 Bilder beinhaltet,
enthélt eine Epoche 693'3% = 81.211 Batches. Aufgrund der grofsen Anzahl an Batches

wird nur eine Epoche zum Training bendtigt. Die Lernrate ist 0,001.

4.1.3 Berechnung der Anomaliekarten

Vor der Berechnung der Anomaliekarten werden die Bilder der Palettenklotze auf eine
einheitliche Grofe von 224 x 320 Pixeln gebracht. Jedes Bild wird dann in 32 x 32 Pixel
grofe Teilbilder unterteilt, die sich sowohl vertikal als auch horizontal zu 75% iiberlappen.
Da die Réander der Palettenbilder hdufig Hintergrund beinhalten, werden an allen Réandern
zwei Reihen dieser Teilbilder in die Berechnung der Anomaliekarten nicht mit einbezogen.
Insgesamt ergeben sich mit diesem Vorgehen fiir jedes Palettenbild 21-33 = 693 Teilbilder.
Diese werden in Graustufenbilder umgewandelt, da wir davon ausgehen, dass nicht die
Farbgebung, sondern die Struktur des Pressspanmusters fiir die Erkennung entscheidend
ist. Die Grauwerte der Pixel werden auf Werte zwischen 0,0 (Grauwert 0) und 1,0 (Grau-

wert 255) normiert. Zur Berechnung der Anomaliekarten gelangen die Teilbilder einzeln in
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den Autoencoder, so dass fiir jedes Teilbild basierend auf dem Rekonstruktionsfehler ein
Anomaliewert berechnet werden kann.

Fiir die Berechnung der Anomaliekarten wird jedes der 1.270 - 693 = 880.110 Teil-
bilder aus dem Test-Datensatz in den zuvor trainierten Autoencoder gegeben. Dadurch
wird jedes Bild zunéchst encodiert und anschliefend mit dem Decoder wieder hergestellt.
Anschlieftend kann der Rekonstruktionsfehler geméf Gleichung als mittlere quadrati-
sche Abweichung zwischen dem 33 x 33 Eingabebild und der Vorhersage des Autoencoders
berechnet werden. Mit diesem Verfahren erhélt man fiir jedes der 693 Teilbilder eines
Palettenbildes einen Anomaliewert. Die Anomaliekarte eines Palettenbildes wird anschlie-
flend aus den 693 Anomaliewerten der Teilbilder zusammengesetzt, wobei die urspriingliche
zweidimensionale Anordnung der Teilbilder der Anordnung der Anomaliewerte auf der 21
x 33 grofen Anomaliekarte entspricht. Fiir die Normierung der Anomaliewerte wird die
z-Standardisierung [9] angewendet. Dazu wird von jedem Anomaliewert x;; der arithmeti-
sche Mittelwert (tiber alle Werte einer Karte) subtrahiert und die resultierende Differenz

durch die Standardabweichung s, dividiert:

Zij = s . (4.1)
T

Die resultierenden z-Werte geben in Einheiten von Standardabweichungen an, wie weit
der Anomaliewert vom Mittelwert entfernt ist. Diese liegen im Allgemeinen zwischen -3
und 3. Deshalb werden z-Werte grofser als 3 bzw. kleiner als -3 auf 3 bzw. -3 gesetzt. Um
Anomaliewerte zwischen 0 und 1 zu erhalten, wird auf die so berechneten z-Werte ein Wert
von 3 addiert und die resultierende Summe durch 6 dividiert.

Da Kanten von Palettenklotzen hdufig zu hohen Anomaliewerten fiihren, wodurch in-
nerhalb der Anomaliekarten gesamte Spalten stark aktiviert sind, wird die z-Standard-
isierung alternativ so durchgefiihrt, dass hohe Aktivierungen einer gesamten Spalte her-
ausgerechnet werden. Dazu wird im Gegensatz zur obigen Berechnung zur Normierung
nicht der arithmetische Mittelwert tiber alle Anomaliewerte einer Karte benutzt, sondern
lediglich iiber die Werte innerhalb derselben Spalte wie der zu normierende Wert. Dement-

sprechend wird auch die Standardabweichung spaltenweise berechnet:

2. === (4.2)

Bei den im Folgenden vorgestellten Verfahren wird jeweils erldutert, welche Art der

Normalisierung zur Berechnung der Anomaliekarten verwendet wird.

4.2 Iteratives Verfahren zum Vergleich von Anomaliekarten

Im Folgenden wird ein einfaches Verfahren entwickelt, welches Anomaliekarten vergleicht,
indem es sie gegeneinander verschiebt, um die bestmagliche Ubereinstimmung der Anoma-

liewerte zu erreichen. Dieses Verfahren wird als Baseline-Verfahren eingefiihrt und spéter
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mit einem auf maschinellem Lernen basierenden Ansatz zur Wiedererkennung von Anoma-
liekarten verglichen. In den beiden folgenden Abschnitten werden das Verfahren und die

Ergebnisse der Anwendung des Verfahrens auf den Datensatz ,,pallet-block-502“ vorgestellt.

4.2.1 Darstellung des Verfahrens

Wie in Abbildung dargestellt, wird zum Vergleich zweier Anomaliekarten zunéchst ein
(15 x 11) grofes Fenster zentriert iiber die Referenz-Anomaliekarte gelegt. Dieses Fenster,
das die Anomaliewerte der Referenzkarte beinhaltet, wird dann (vertikal zentriert) in hori-
zontaler Richtung iiber die zu vergleichende Karte bewegt und die Pearson-Korrelation [9]
iiber die Anomaliewerte beider Karten innerhalb des Fensters berechnet. Die beste Ausrich-
tung mit maximalem Korrelationskoeffizienten legt die optimale Position des Fensters in
horizontaler Richtung fest. Von dieser Position aus wird das Fenster im néchsten Schritt in
vertikaler Richtung verschoben, um zusétzlich (unter Verwendung der Pearson-Korrelation)
die optimale vertikale Ausrichtung des Fensters zu bestimmen. Im letzten Schritt wird
das Fenster unter Beriicksichtigung der zuvor ermittelten optimalen Ausrichtung in ho-
rizontaler und vertikaler Richtung vergréfert, bis die maximale Uberlappung der beiden
Anomaliekarten erreicht ist. Daraus ergeben sich zwei gleich grofte Ausschnitte aus den ur-
spriinglichen Anomaliekarten. Der Pearson-Korrelationskoeffizient iiber die Anomaliewerte
innerhalb dieser Ausschnitte wird als Maf fiir die Ahnlichkeit der zugrunde liegenden Pa-

lettenklotze verwendet.

Referenzkarte Vergleichskarte

Vergleichskarte

Ausschnitt aus Ausschnitt aus
Referenzkarte Vergleichskarte

Abbildung 4.3: Iteratives Verfahren zum Vergleich zweier Anomaliekarten. Auf der Referenzkarte
wird ein Fenster zentriert, das zunéchst horizontal und anschliefsend vertikal auf der zu verglei-
chenden Anomaliekarte verschoben wird, um die Position mit der besten Ubereinstimmung der
Anomaliewerte zu finden. Von dieser optimalen Position aus, wird das Fenster so weit wie moglich
vergrofert, so dass zwei Ausschnitte der zu vergleichenden Anomaliekarten entstehen (unten), de-

ren Korrelation als Ahnlichkeitsmaf verwendet wird.
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4.2.2 Ergebnisse des iterativen Vergleichs von Anomaliekarten

Zur Berechnung der Anomaliekarten werden die Palettenbilder, wie zu Beginn dieses Ka-
pitels beschrieben, in viele Teilbilder unterteilt, wodurch tiber 80.000 Batches (siche Ab-
schnitt entstehen, mit denen der Autoencoder trainiert wird. Aufgrund dieser grofen
Anzahl von Batches im Trainingsdatensatz wird nur eine Epoche zum Training benotigt.

Um die Entwicklung der Verlustwerte (engl. loss) wihrend des Trainings zu veran-
schaulichen, zeigt Abbildung [£.4] ein Diagramm, in dem die Verlustwerte der Trainings-
daten gegen die Batches des Training-Datensatzes aufgetragen sind. Nach Abschluss des
Trainings betragt der Verlustwert des Trainingsdatensatzes 0.0086. Der Verlustwert des

Test-Datensatzes erreicht einen dhnlich guten Wert von 0.0082.
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Abbildung 4.4: Verlustwerte des Trainings-Datensatzes im Verlauf des Trainings.

Der trainierte Autoencoder soll im Folgenden genutzt werden, um anhand des Rekon-
struktionsfehlers Anomalien zu erkennen und Anomaliekarten zu erzeugen. Es soll aber
zunéchst anhand eines Beispiels betrachtet werden, wie gut der Autoencoder die Teilbil-
der des Testdatensatzes rekonstruieren kann. In Abbildung sind Originalbilder und
Rekonstruktionen des Palettenklotzes mit der ID 18 dargestellt. Man sieht, dass wichtige
Merkmale des Palettenklotzes in der Rekonstruktion erhalten bleiben.

Im né#chsten Schritt werden Rekonstruktionsfehler als mittlere quadratische Abwei-
chung zwischen den 33 x 33 Pixeln des Eingangsbildes und der Ausgabe des Autoencoders
berechnet. Die Anomaliekarte eines Palettenbildes setzt sich dann aus den Anomaliewer-
ten der Teilbilder zusammen, wobei die urspriingliche zweidimensionale Anordnung der
Teilbilder der Anordnung der Anomaliewerte auf der 21 x 33 Anomaliekarte entspricht. In
Abbildung sind beispielhaft alle 10 Anomaliekarten eines Palettenklotzes als Heatmap
visualisiert. Man sieht, dass bestimme Bereiche in allen Anomaliekarten einheitlich aktiviert

sind (helle Bereiche in der Heatmap). Diese Aktivierungen gehen auf Charakteristika des
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Abbildung 4.5: Rekonstruktion von Teilbildern des Palettenklotzes mit der ID 18. In der oberen
Reihe sind die Originalbilder und in der unteren Reihe die zugehorigen Rekonstruktionen abgebil-
det.

Verschiebung: links

e

=

=)
S

i
|
Rl
1

10 20 3

Abbildung 4.6: Anomalickarten von Bildern eines Palettenklotzes (ID 6) aller 5 Kameraper-
spektiven, aufgenommen unter kiinstlicher Beleuchtung (oben) und mit natiirlicher Beleuchtung
(unten). Die Anomaliekarten sind als Heatmap visualisiert, wobei helle Bereiche Anomalien auf-

zeigen.

Palettenklotzes zuriick und sollen fiir die Wiedererkennung genutzt werden. Dariiber hinaus
weisen die Anomaliekarten spaltenweise Aktivierungsunterschiede auf, die auf die unter-
schiedlichen Kameraperspektiven und die damit verbundenen Beleuchtungsverénderungen
sowie auf die Kanten des Palettenklotzes zuriickzufiihren sind. Diese Aktivierungsunter-
schiede erschweren den hier durchzufithrenden Vergleich von Anomaliekarten, welcher die
Korrelation der Anomaliewerte als Ahnlichkeitsmaf verwendet. Die spaltenweise Normali-
sierung der Anomaliekarten, siehe Gleichung soll die Anomaliekarten ungeachtet der
Kameraperspektive einheitlicher machen. In Abbildung [4.7] sind die spaltenweise normali-
sierten Anomaliekarten des Palettenklotzes mit der ID 6 dargestellt. Im direkten Vergleich
macht die spaltenweise Normalisierung die Anomaliekarten homogener, abgesehen von den

durch die unterschiedlichen Kameraperspektiven verursachten Verschiebungen.
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Abbildung 4.7: Spaltenweise normalisierte Anomaliekarten von Bildern eines Palettenklotzes
(ID 6) aller 5 Kameraperspektiven, aufgenommen unter kiinstlicher Beleuchtung (oben) und mit
natiirlicher Beleuchtung (unten). Die Anomaliekarten sind als Heatmap visualisiert, wobei helle

Bereiche Anomalien aufzeigen.

Im weiteren Vorgehen werden die Anomaliekarten als Fingerabdruck fiir die Wieder-
erkennung von Paletten genutzt. Wie im Abschnitt [I.2] genauer beschrieben, werden die
zu vergleichenden Anomaliekarten dazu gegeneinander verschoben, um die bestmdogliche
Ubereinstimmung der Anomaliewerte zu erreichen. Daraus ergeben sich zwei gleich groke
Ausschnitte mit Anomaliewerten, deren Pearson-Korrelation als Maf fiir die Ahnlichkeit

der zugrunde liegenden Palettenklotze verwendet wird.

Wenn das iterative Verfahren zunéchst auf die Anomaliekarten aus dem Testdatensatz
angewandt wird, die geméf der z-Standardisierung normalisiert wurden (Gleichung ,
erhélt man einen AUC-Wert von 0,637 und einen Average Precision (AP)-Wert von 0,026.
Durch die spaltenweise Normalisierung der Anomaliekarten wird ein AUC-Wert von 0,853
und ein AP-Wert von 0,223 erreicht, was die Giite des Verfahrens verbessert. Dies entspricht

der visuellen Wahrnehmung.

Lasst man hingegen den letzten Schritt, d. h. die Vergroferung des Fensters bis zur
maximalen Uberlappung (Bild oben rechts in Abbildung, weg und wendet die Pearson-
Korrelation direkt auf die Anomaliewerte des in die optimale Position verschobenen 15 x
11-Fensters an, so nimmt die Giite des Verfahrens ab. Man erhélt einen AUC-Wert von nur
0,794 und einen AP-Wert von 0,129. Dies ldsst sich durch zufillige Ubereinstimmungen
zwischen Anomaliekarten innerhalb des kleinen Fensters erkldren. Schlieflich wurde das
Fenster so ausgerichtet, dass die Korrelation maximal ist. Wird das Fenster anschliefsend
auf die maximale Uberlappung der zu vergleichenden Karten vergroRert, fallen viele der
zufilligen Ubereinstimmungen weg, wihrend Anomaliewerte von Palettenklétzen derselben

ID auch im Bereich des vergréferten Fensters gut korrelieren.

Die benotigte Laufzeit setzt sich aus der Zeit fiir die Berechnung der Anomaliekarten
(etwa 0,1 Sekunden) und fiir den anschliefenden iterativen Vergleich der Karten (1,57

Sekunden fiir 1.000 Vergleiche) zusammen.
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Dieser einfache Ansatz zum Vergleich von Anomaliekarten schneidet im Vergleich zum
ORB-Algorithmus deutlich schlechter ab, siche auch Kapitel Mit dem ORB-Algorith-
mus wurde auf dem Trainingsdatensatz ein AUC-Wert von 0,977 und ein AP-Wert von
0,897 erreicht. Dies sagt jedoch noch nichts {iber den Informationsgehalt der Anomalie-
karten aus und dariiber, ob dieser fiir die eindeutige Identifizierung von Palettenklétzen
nicht ausreichend ist. Betrachtet man die Heatmaps visuell, so scheinen Anomaliekarten
eine vielversprechende niedrigdimensionale Darstellung von Palettenklotzen zu sein. Daher
stellt sich die Frage, ob maschinelle Lernverfahren bei der Identifikation von Anomaliekar-
ten bessere Ergebnisse erzielen konnen. Fiir diese Aufgabe bieten sich Siamesische Netze
an, die automatisch wesentliche Unterscheidungsmerkmale erfassen konnen und ebenso wie
das iterative Verfahren eine Ahnlichkeitsmetrik bereitstellen [I6]. Daher wird im nichsten
Ansatz ein Siamesisches Netz verwendet, um die Ahnlichkeiten von Anomaliekarten zu

bestimmen.

4.3 Anwendung eines SNNs auf Anomaliekarten

Siamesische Neuronale Netze sind darauf spezialisiert, aus den Eingangsdaten automatisch
wichtige Unterscheidungsmerkmale zu erfassen und durch den Vergleich dieser Merkmale
eine Ahnlichkeitsmetrik zu liefern. Sie erscheinen somit hervorragend dafiir geeignet, Ahn-
lichkeiten beziiglich zuvor ermittelter Anomaliekarten, welche die rdumliche Anordnung

sowie die Ausprigung von Anomalien im Pressspanmuster kodieren, zu erkennen.

4.3.1 Architektur des Siamesischen Neuronalen Netzes

Im Vorfeld wurden verschiedene Architekturen von SNNs getestet. Die fiir die Re-Iden-
tifikation von Pressspanmustern am besten geeignete Architektur ist in Abbildung
dargestellt. Da das Netz aus drei identischen parallelen CNNs mit gekoppelten Gewich-
ten besteht, wird nur eines gezeigt. Die CNNs haben eine sehr einfache Struktur und
bestehen aus 3 Blocken von Convolutional-Schichten mit jeweils 128 Filtern der Grofse
3 x 3. Alle Convolutional-Schichten verwenden ReLU als Aktivierungsfunktion und kein
Padding. Die erste Schicht hat eine Schrittweite (engl. strides) von 2, alle anderen ha-
ben eine Schrittweite von 1. Zwischen zwei Standard-Convolutional-Schichten (im zweiten
und dritten Block) wird jeweils eine zuséitzliche 1 x 1-Convolution hinzugefiigt (inspiriert
durch [22]), die dem Netz auf effiziente Weise Nichtlinearitat hinzufiigt und Merkmale
iiber Merkmalskarten hinweg rdumlich kombiniert. Die ersten beiden Blocke enden mit
einer Batch Normalization-Schicht [I3]. Um im dritten Block von einer Convolutional- zu
einer Fully-Connected Struktur iiberzugehen, miissen die Merkmalskarten zuvor in einen
langen, ,.flachen“ Vektor transformiert werden. Die nachfolgende Fully-Connected-Schicht
reduziert die Grofe dieses Vektors auf eine Einbettungsgrofe (engl. embedding size) von

900. In Anlehnung an das Face-Net [33] fiihrt die letzte Schicht eine L2-Normalisierung
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Abbildung 4.8: Architektur des SNNs. Dargestellt ist eines der drei CNNs. Die Zahlenangaben an
den Convolutional-Schichten haben folgende Bedeutung: Anzahl Filter (Filterhohe x Filterbreite)-
Stride & Aktivierungsfunktion. Alle Schichten verwenden kein Padding. Die Dense-Schicht hat

keine Aktivierungsfunktion.
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durch. Der quadrierte euklidische Abstand zwischen normalisierten Vektoren ist propor-
tional zu ihrer Kosinus-Ahnlichkeit.

Die Gewichte werden nach der Random Uniform{T-Methode initialisiert. Zusitzlich wird
in allen Schichten eine LQ—Regularisierungﬂ (A = 0,0002 bzw. A = 0,001 in der letzten

Dense-Schicht) durchgefiihrt, um einer Uberanpassung des Modells entgegenzuwirken.

4.3.2 Triplet Loss als Verlustfunktion

Im Rahmen dieser Arbeit vergleicht die Triplet Loss-Verlustfunktion eine Referenz- Anoma-
liekarte eines Palettenklotzes (Anker) mit der Anomaliekarte eines Palettenklotzes iiberein-
stimmender ID (Positiv) und eines Palettenklotzes unterschiedlicher ID (Negativ), siche
Abbildung (rechts). Ziel dieser Verlustfunktion ist es, die Anomalickarten in einen
Merkmalsraum derart einzubetten, dass der quadratische euklidische Abstand fiir positive
Paare (Anker, Positiv) klein ist, wihrend der quadratische Abstand fiir negative Paare
(Anker, Negativ) grof ist. Zusétzlich wird versucht, das positive (iibereinstimmende) Paar
von dem negativen um einen vorgegebenen Mindestabstand zu trennen. Dies wird in Glei-
chung [2.6] mit Hilfe eines sogenannten Margin-Terms m erreicht. Dieser erlaubt es, dass
kleine Distanzen (Unterschiede) zwischen Palettenklotzen derselben ID durchaus zuléssig

sind, wahrend der Abstand und damit die Unterscheidbarkeit zu anderen Identitéten erhal-

"https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/initializers/RandomUniform
“https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/regularizers/L2
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ten bleibt. Der Margin-Term wird in dieser Arbeit auf m = 1 gesetzt. Die zu minimierende
Verlustfunktion ist dann, wie in Gleichung [2.5] dargestellt, die Summe der Verlustwerte
iiber alle n Tripel.

Es stellte sich heraus, dass die Auswahl der zu verwendenden Tripel fir das Erzielen
einer guten Leistung sehr wichtig ist. Zu einfache Tripel sind nicht effektiv bei der Aktua-
lisierung des Modells. Stattdessen werden sog. ,,harte Tripel* gesucht, die Anderungen am
Modell férdern. Die Generierung harter Tripel gelingt, wenn zunéchst eine grofe Menge
von Tripeln zufallig generiert wird und dann eine gezielte Auswahl von Tripeln mit hohen
Verlustwerten aus dieser Menge getroffen wird [33]. Dieser Ansatz wird auch als ,,Online
Triplet Mining“ bezeichnet und in dieser Arbeit verwendet. Dazu werden initial zuféllig
200 Tripel aus dem Trainingsdatensatz generiert, von denen die 32 Tripel mit den héoch-
sten Verlustwerten (mit dem aktuellen, bereits teilweise trainierten Modell berechnet) zum
Trainieren des Modells ausgewéhlt werden. Fiir die Optimierung wird Adam verwendet.
Die verwendete Batch-Grofe betrigt 32 und die Lernrate 0.000006.

4.3.3 Ergebnisse der Anwendung eines SNINs auf Anomaliekarten

Das SNN wurde so lange trainiert bis nach 30.000 Epochen keine Verbesserung der Giite-
mafe (AUC und AP) des Testdatensatzes mehr zu beobachten war. Fiir die Evaluierung
des Modells werden die 32 x 32-Anomaliekarten des Test-Datensatzes tupelweise in das
Netz gegeben, um die Distanz der Merkmalsvektoren zu berechnen. Es wird jede Anoma-
liekarte mit allen anderen verglichen. Fiir die spaltenweise normalisierten Anomaliekarten
ergibt sich ein AUC-Wert von 0,889 und ein AP-Wert von 0,260. Das Netzwerk schneidet
also etwas besser ab, als das zuvor beschriebene iterative Verfahren.

Bei Anwendung des Siamesischen Netzes auf die Anomaliekarten, die geméf der z-
Standardisierung tiber alle Eintrige der Karte normalisiert wurden (Gleichung ver-
bessert sich die Giite des Verfahrens deutlich. Es wird ein AUC-Wert von 0,922 und ein
AP-Wert von 0,343 erreicht.

Im Gegensatz zum iterativen Verschiebungsverfahren, kann das SNN spaltenweise Hel-
ligkeitsunterschiede in den Anomaliekarten gut verarbeiten. SNNs sind darauf spezialisiert,
wichtige Unterscheidungsmerkmale aus den Eingabedaten automatisch zu erfassen, wéh-
rend sie gleichzeitig unwichtige oder storende Informationen herausfiltern. Die spaltenweise
Normalisierung von Anomaliekarten verzerrt Informationen iiber relative Aktivierungsun-
terschiede innerhalb von Zeilen. Daher kommt das Siamesische Netzwerk besser mit den
unverfilschten z-standardisierten Anomaliekarten zurecht, indem es nur die fiir die Wieder-
erkennung relevanten Informationen aus den Karten extrahiert und stérende Informationen
wie z. B. die Aktivierungen ganzer Spalten automatisch herausfiltert. In kurzen Testrei-
hen wurden verschiedene Anderungen an den Anomaliekarten, insbesondere beziiglich der

Groke des Originalbildes, der Grofe der Teilbilder und ihrer Uberlappung, vorgenommen.
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Diese konnten jedoch nicht zu einer wesentlichen Verbesserung des Unterscheidungsvermao-

gens fiihren.



Kapitel 5

Ansatz mit Merkmalskarten

Die im vorherigen Abschnitt vorgestellten Anomaliekarten kodieren die rdumliche Anord-
nung sowie die Auspragung von Anomalien im Pressspanmuster, nicht jedoch die Struktu-
ren im Pressspanmuster. Daher werden in diesem Kapitel Merkmalskarten erstellt, welche
auf charakteristische Strukturen im Pressspanmuster beruhen. Die Merkmalskarten sollen,
wie im vorherigen Kapitel fiir Anomaliekarten beschrieben, in ein Siamesisches Neuronales

Netz gespeist werden, um eine Ahnlichkeitsmetrik fiir dessen Re-Identifikation zu erhalten.

5.1 Vorgehen zur Erzeugung der Merkmalskarten

Um die Merkmalskarten zu erstellen, werden die Bilder der Palettenklotze auf eine ein-
heitliche Groke von 480 x 740 Pixel gebracht. Ahnlich wie bei der Berechnung der An-
omaliekarten werden die Bilder in Teilbilder unterteilt. Die besten Ergebnisse werden mit
48 x 48 x 3 grofien Teilbildern erreicht, die sich sowohl vertikal als auch horizontal zu
60% {iiberlappen. Mit diesem Verfahren wird jedes Palettenbild in 24 - 38 = 912 Teilbilder
unterteilt. Analog zur Berechnung der Anomaliekarten soll jedes der 48 x 48 x 3 grofsen
Teilbilder durch nur einen Wert repréasentiert werden, welcher die Struktur des Pressspan-
musters in diesem kleinen Ausschnitt widerspiegelt. Am einfachsten ist es, den Mittelwert
der 48 -48 -3 = 6.912 Pixel zu berechnen. Die Merkmalskarte wird dann erstellt, indem die
912 berechneten Mittelwerte entsprechend der urspriinglichen zweidimensionalen Anord-
nung der Teilbilder zu einer 24 x 38 Karte zusammengesetzt werden. Anschliellend werden
die Merkmalskarten mittels z-Standardisierung (siehe Gleichung und anschliefender
Normalisierung, wie im Abschnitt bzgl. der Anomaliekarten beschrieben, auf Werte

zwischen 0 und 1 gebracht.

Ein anderer Ansatz zur Erstellung von Merkmalskarten, der in dieser Arbeit verfolgt

wird, berechnet fiir jedes der 912 Teilbilder die mittlere quadratische Abweichung in Bezug

37
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auf das dreidimensionale 48 x 48 RGB-Bild 29 und dessen Umwandlung in ein eindimen-

sionales Graustufenbild!| z9, siche Gleichung

48 48 3

1 b
z(2" 29) = Y ERTI Z Z Z(xrwghc — a9 )2 (5.1)

w=1h=1 c=1
wobei w, h und ¢ die Bildbreite, -hohe und den Farbkanal des Teilbildes bezeichnen.
Die resultierenden Werte x werden anschliefend, genau wie beim Mittwert-Ansatz, zu

Merkmalskarten zusammengesetzt und normiert.

5.2 Architektur des SNNs zur Re-Identifikation von Merk-

malskarten

Die auf diese Weise gewonnenen Merkmalskarten werden in ein Siamesisches Netz einge-
speist, welches dem im Abschnitt [4.3.1]beschriebenen Netz fiir Anomaliekarten sehr dhnlich
ist. In Abbildung [5.1]ist eines von drei parallelen, identischen CNNs dargestellt. Im Unter-
schied zum SNN fiir Anomaliekarten werden Filter der Grofe 7 x 7 (vorher: 3 x 3) eingesetzt
und in allen Convolutional-Schichten (mit Ausnahme der 1 x 1-Convolutions) wird Same-

Padding verwendet. Unter Verwendung von Triplet Loss als Verlustfunktion und ,,Online

Conv2D - 128 (7x7)-2 & ReLU
BatchNormalization
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Conv2D - 128 (1x1)-1 & RelLU
Conv2D - 128 (7x7)-1 & RelLU
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Abbildung 5.1: Architektur des SNNs fiir die Re-Identifikation von Merkmalskarten. Dargestellt
ist eines von drei parallelen, identischen CNNs. Die Zahlenangaben an den Convolutional-Schichten
haben folgende Bedeutung: Anzahl Filter (Filterh6he x Filterbreite)-Stride & Aktivierungsfunkti-

on. Alle Convolutional-Schichten verwenden Same-Padding.

Triplet Mining* wird das Modell mit allen Einstellungen trainiert, die im Abschnitt

flir Anomaliekarten beschrieben sind.

"https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/image/rgb_to_grayscale
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5.3 [Ergebnisse des Ansatzes mit Merkmalskarten

Die benétigte Laufzeit fiir die Berechnung der Merkmalskarten betrigt etwa eine Sekunde
fiir den Farbdifferenz-Ansatz bzw. 0,3 Sekunden fiir den Mittelwert-Ansatz. In den Ab-
bildungen [5.2] und [5.3] sind die Merkmalskarten beider Ansétze als Heatmap visualisiert.

Drehun rechts
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Abbildung 5.2: Merkmalskarten (Mittelwert-Ansatz). Die obere Reihe zeigt Bilder eines Palet-
tenklotzes (ID 6), die aus fiinf verschiedenen Kameraperspektiven bei kiinstlicher Beleuchtung
aufgenommen wurden. In der mittleren Reihe sind die entsprechenden Merkmalskarten zu sehen.
Die untere Reihe zeigt die Merkmalskarten von Palettenbildern, die mit natiirlicher Beleuchtung

aufgenommen wurden. Die Merkmalskarten werden als Heatmap visualisiert.

Um einen direkten Vergleich zu ermoglichen, sind jeweils alle 10 Merkmalskarten des Pa-
lettenklotzes mit der ID 6 dargestellt. Zusétzlich sind in Abbildung [5.2] die entsprechenden
Palettenklotze abgebildet. Man sieht, dass die Merkmalskarten des Mittelwert-Ansatzes
stiarkere Aktivierungsunterschiede aufgrund von Kanten und Hintergrundinformationen der
Palettenbilder aufweisen. Dies ist insbesondere am hellen Hintergrund im unteren Bereich
der Palettenbilder zu erkennen, wodurch die mittelwertsbasierten Merkmalskarten an den
entsprechenden Stellen helle Bereiche aufweisen. Diese sind in den farbdifferenzbasierten
Merkmalskarten nicht sichtbar. Ebenso sind hier die Kanten des Palettenklotzes nicht ganz
so stark hervorgehoben. Dennoch lassen sich trotz der geringen Auflésung der Merkmals-
karten in beiden Darstellungen charakteristische Strukturen des Palettenklotzes erkennen.
Am Beispiel des in den Abbildungen dargestellten Palettenklotzes mit der ID 6 hebt insbe-
sondere die dunkle Struktur im oberen Bereich des Pressspanmusters deutlich eine fehlende
Aktivierung in der Heatmap hervor, die fast wie ein Loch aussieht.

Das Training des Siamesischen Netzes auf den Merkmalskarten des Test-Datensatzes
erfolgt fiir beide Ansétze separat. Dazu werden die Modelle jeweils {iber 50.000 Epochen
trainiert, bis keine weitere Verbesserung der Giitemafe (AUC und AP) des Testdatensatzes

zu beobachten ist.
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Abbildung 5.3: Merkmalskarten (Farbdifferenz-Ansatz). In der oberen Reihe sind Bilder eines
Palettenklotzes (ID 6) aus fiinf verschiedenen Kameraperspektiven bei kiinstlicher Beleuchtung
dargestellt. Darunter sind die entsprechenden 10 Merkmalskarten aufgenommen unter kiinstlicher
Beleuchtung (mittig) und mit natiirlicher Beleuchtung (unten) abgebildet. Die Merkmalskarten

werden als Heatmap visualisiert.

Fiir die anschliefende Evaluierung der Modelle werden die Merkmalskarten des Test-
Datensatzes tupelweise in das Netz gegeben, um die Distanz der Merkmalsvektoren zu
berechnen. Es wird jede Merkmalskarte mit allen anderen verglichen. Fiir die mittelwerts-
basierten Merkmalskarten ergibt sich ein AUC-Wert von 0,992 und ein AP-Wert von 0,856.
Das SNN schneidet also auf den Merkmalskarten deutlich besser ab als auf den Anoma-
liekarten. Die Giite des Verfahrens lasst sich durch die farbdifferenzbasierten Merkmals-
karten sogar nochmals steigern. Es wird ein AUC-Wert von 0,996 und ein AP-Wert von
0,925 erreicht. Zur Veranschaulichung sind in den Abbildungen und die ROC (a)
und Precision-Recall (b)-Kurven beider Ansétze dargestellt. Die Giite des Modells auf den
farbdifferenzbasierten Merkmalskarten ist demnach etwas besser als die Giite des ORB-

Verfahrens.

Wie eingangs erwihnt, wurde die optimale Uberlappung und Groe der Teilbilder in
kurzen Vorexperimenten bestimmt. Dazu wurde die Gréfe des urspriinglichen Palettenbil-
des annédhernd konstant gehalten (etwa 480 x 740 Pixel). Somit nimmt mit zunehmender
Uberlappung der Teilbilder automatisch deren Groke zu, um Merkmalskarten einheitlicher
Grofe (24 x 28 Pixel) zu erhalten. In Tabelle ist dieser Zusammenhang zu sehen. Die
besten Giitemafke werden mit 48 x 48 Teilbildern und einer Uberlappung von 60% erreicht.
Mit zunehmender und abnehmender Uberlappung werden etwas schlechtere Ergebnisse
erzielt.

Diese Ergebnisse zeigen, dass Merkmalskarten fiir Siamesische Netze aussagekraftigere
Informationen enthalten als Anomaliekarten. Die alleinige Information iiber die rdumliche

Anordnung von Anomalien sowie iiber deren Auspragung, so wie sie in den im Abschnitt [4]
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Abbildung 5.4: ROC-Kurve und Precision-Recall-Kurve bei Anwendung des Siamesischen Netzes
auf die Merkmalskarten (Mittelwert) des Test-Datensatzes.
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Abbildung 5.5: ROC-Kurve und Precision-Recall-Kurve bei Anwendung des Siamesischen Netzes

auf die Merkmalskarten (Farbdifferenz-Ansatz) des Test-Datensatzes.

beschriebenen Anomaliekarten enthalten ist, reicht nicht aus, um Palettenkltze zuverlassig

wiederzuerkennen. Merkmalskarten enthalten zusatzlich Informationen iiber die Struktu-

ren des Pressspanmusters, was flir die Re-Identifikation von entscheidender Bedeutung zu

sein scheint. Zusétzlich ist bemerkenswert, dass solch eine kleine Représentation des Pa-

lettenklotzes ausreicht, um diesen wiederzuerkennen. Insbesondere diese Feststellung wird

in dem Verfahren wieder aufgegriffen, welches im folgenden Kapitel [6] vorgestellt wird.
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Tabelle 5.1: Giitemafe als Resultat der Anwendung des Siamesischen Netzes auf die farbdiffe-
renzbasierten Merkmalskarten in Abhéngigkeit von der GroRe und Uberlappung der Teilbilder bei
einer Bildgroe des Palettenklotzes von etwa 480 x 740 Pixeln. Bei zunehmender Uberlappung er-
geben sich automatisch grofere Teilbilder, um Merkmalskarten einheitlicher Grofe (24 x 38 Pixel)

zu erhalten.

Uberlappung der Teilbilder | Grofe der Teilbilder | AUC | AP

40% 32 x 32 0,995 | 0,903
50% 38 x 38 0,995 | 0,915
60% 48 x 48 0,996 | 0,925
70% 64 x 64 0,996 | 0,922

80% 92 x 92 0,993 | 0,877




Kapitel 6
Ansatz mit Latent-Space-Karten

Im vorhergehenden Kapitel wurde gezeigt, dass Merkmalskarten, die sehr komprimierte In-
formationen iiber die Strukturen des Pressspanmusters von Palettenklotzen enthalten, eine
gute Représentation der Palettenklotze fiir deren Re-Identifikation mit einem Siamesischen
Neuronalen Netz darstellen.

Eine Moglichkeit, um auf andere Weise eine ebenso kleine Reprisentation der Palet-
tenklotze zu erhalten, ist die Verwendung der inneren Schicht des Autoencoders, auch
Kernschicht oder ,,Latent Space* genannt. Im Abschnitt ist die Funktionsweise des Au-
toencoders bereits beschrieben worden. Die Kernschicht extrahiert die wesentlichen Struk-
turen des Palettenbildes, um eine gute Rekonstruktion des Originalbildes zu ermoglichen.
Daher zielt dieser Ansatz darauf ab, zu iiberpriifen, ob die innere Kernschicht eines Au-
toencoders ebenfalls eine gute Reprasentation fiir die Re-Identifikation der Palettenklotze
liefert. Zu diesem Zweck wird der Autoencoder so konstruiert, dass seine innere Kernschicht
der Grofe von 22 x 36 Pixeln entspricht. Da diese die Form einer zweidimensionalen Karte
hat, wird im Folgenden von Latent-Space-Karten gesprochen.

Die Latent-Space-Karten werden, wie es zuvor fiir Anomaliekarten und Merkmalskarten
beschrieben wurde, in ein Siamesisches Neuronales Netz gespeist, um eine Ahnlichkeitsme-

trik fir deren Re-Identifikation zu erhalten.

6.1 Vorgehen zur Erzeugung der Latent-Space-Karten

Die Bilder der Palettenklotze werden zunéchst auf eine einheitliche Grofse von 704 x 1152
Pixeln gebracht. Die Farbkanile der Teil-Bilder (R, G, B) werden zwischen 0 und 1 nor-
miert. Anschlieffend werden die Bilder in den zuvor auf dem Trainingsdatensatz trainierten
Autoencoder gegeben. Die Architektur des Autoencoders, die in kurzen Vorexperimen-
ten zu den besten Ergebnissen gefiihrt hat, ist in Tabelle dargestellt. Uber mehrere
Convolutional-Schichten mit einer Schrittweite (engl. strides) von 2 wird das Original-

bild mit einer Groke von 704 x 1152 x 3 Pixeln in eine 22 x 36 x 1 Latent-Space-Karte
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iiberfithrt. Der Decoder ist symmetrisch zum Encoder aufgebaut mit Conv2DTranspose-
Schichten anstelle der Conv2D-Schichten. Die letzte Convolutional-Schicht mit 3 Filtern
und einer Schrittweite von 1 sorgt dafiir, dass die Eingabegrofie wieder erreicht wird. In
dieser Schicht wird die sigmoide Aktivierungsfunktion verwendet, um die Ausgabewerte
zwischen 0 und 1 zu normieren.

Zum Trainieren des Autoencoders wird eine Batch-Grofe von 32 und eine Lernrate
von 0,001 verwendet. Anschliefsend wird nur der Encoder des Autoencoders auf den Test-
Datensatz angewandt, wodurch die sogenannten Latent-Space-Karten mit einer Gréfse von
22 x 36 Pixeln entstehen. Diese werden mittels z-Standardisierung (siehe Gleichung |4.1))
und anschliefender Normalisierung, wie im Abschnitt [£.1.3] bzgl. der Anomaliekarten be-

schrieben, auf Werte zwischen 0 und 1 gebracht.

6.2 Architektur des SNNs zur Re-Identifikation von Latent-

Space-Karten

Das verwendete SNN ist dem im Abschnitt beschriebenen Netz flir Merkmalskarten
entnommen. Aufgrund der leicht geringeren Grofe der Latent-Space-Karten (im Vergleich
zu den Merkmalskarten) wurden zwei Anderungen durchgefiihrt: (1) im ersten Conv2D-
Layer wird ein Stride von 1 (anstelle von 2) verwendet und (2) in allen Convolutional-
Schichten wird kein Padding (anstelle von Same-Padding) durchgefiihrt.

Unter Verwendung von Triplet Loss als Verlustfunktion und ,,Online Triplet Mining*
wird das Modell mit allen Einstellungen trainiert, die im Abschnitt [£:3.2] fiir Anomaliekar-

ten beschrieben sind.

6.3 Ergebnisse des Ansatzes mit Latent-Space-Karten

Der Autoencoder wird {iber 50 Epochen trainiert. Nach Abschluss des Trainings betrigt der
Verlustwert des Testdatensatzes 0,0131. In Abbildung[6.1]sind beispielhaft alle 10 Original-
bilder des Palettenklotzes mit der ID 6 mit den zugehorigen Rekonstruktionen dargestellt.
Die wichtigsten Strukturen des Pressspanmusters, die Orientierung des Palettenklotzes,
sowie Helligkeitsunterschiede aufgrund der Beleuchtung (kiinstlich bzw. natiirlich) sind in

den Rekonstruktionen zu erkennen.

Abbildung 6.1: Rekonstruktion von Bildern des Palettenklotzes mit der ID 6. In der oberen Reihe

sind die Originalbilder und in der unteren Reihe die zugehérigen Rekonstruktionen abgebildet.
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Die Berechnung der Latent-Space-Karten erfordert durchschnittlich 0,027 Sekunden
Laufzeit pro Karte. In Abbildung[6.2]sind alle 10 Latent-Space-Karten des Palettenklotzes
mit der ID 6 als Heatmap visualisiert. Zum direkten Vergleich mit den originalen Paletten-
bildern, sind diese in der ersten Reihe zusétzlich abgebildet. Man kann auffallige Strukturen
im Pressspanmuster, sowie auch die Kanten des Palettenklotzes in den Karten wiederfin-
den, wobei helle Strukturen im Originalbild in der Latent-Space-Karte dunkel dargestellt
sind und umgekehrt. Insgesamt &hneln die Latent-Space-Karten den Merkmalskarten des
Mittelwert-Ansatzes (jeweils mit umgekehrter Helligkeit), vergleiche mit Abbildung
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Abbildung 6.2: Latent-Space-Karten. Die obere Reihe zeigt Bilder eines Palettenklotzes (ID 6),
die aus fiinf verschiedenen Kameraperspektiven bei kiinstlicher Beleuchtung aufgenommen wurden.
In der mittleren Reihe sind die dazugehdrigen Latent-Space-Karten zu sehen. Die untere Reihe zeigt
die entsprechenden Karten von Palettenbildern, die mit natiirlicher Beleuchtung aufgenommen

wurden. Die Latent-Space-Karten sind als Heatmap visualisiert.

Das SNN wird iiber 60.000 Epochen auf dem Test-Datensatz trainiert, bis keine weitere
Verbesserung der Giitemafke (AUC und AP) des Testdatensatzes zu beobachten ist. Die
Evaluierung des trainierten Modells auf dem Test-Datensatz ergibt einen AUC-Wert von
0,991 und einen AP-Wert von 0,845. Die Giite des Modells ist demnach vergleichbar mit
der Giite des Mittelwert-Ansatzes (AUC = 0,992 und AP = 0,856), erreicht jedoch nicht
die Giite des Farbdifferenz-Ansatzes (AUC = 0,996 und AP = 0,925).

Die Idee, einen Autoencoder zur Merkmalsextraktion und ein Siamesisches Neuronales
Netz als Klassifikator hintereinanderzuschalten wurde bereits erfolgreich fiir die Online-

Verifizierung von Unterschriften eingesetzt [I].
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Tabelle 6.1: Autoencoder fiir den Latent-Space-Ansatz. Der Decoder ist symmetrisch zum En-
coder aufgebaut mit Conv2DTranspose-Schichten anstelle der Conv2D-Schichten. Die Zahlen-
angaben an den Convolutional-Schichten haben folgende Bedeutung: Anzahl Filter (Filterho-
he x Filterbreite)-Stride & Aktivierungsfunktion. Alle Convolutional-Schichten verwenden Same-
Padding.

Encoder

Schicht

Ausgabe-Dimension

Batch Normalization

(704, 1152, 3)

Conv2D 32 (7 x 7)-2 & ReLU (352, 576, 32)

Batch Normalization (352, 576, 32)

Conv2D 16 (5 x 5)-2 & ReLU (176, 288, 16)

Batch Normalization (176, 288, 16)

Conv2D 8 (3 x 3)-2 & ReLU (88, 144, 8)
Batch Normalization (88, 144, 8)
Conv2D 4 (3 x 3)-2 & ReLU (44, 72, 4)
Batch Normalization (44, 72, 4)
Conv2D 2 (3 x 3)-2 & ReLU (22, 36, 2)
Batch Normalization (22, 36, 2)
Conv2D 1 (2 x 2)-1 & ReLU (22, 36, 1)

Decoder
Schicht Ausgabe-Dimension

Batch Normalization (22, 36, 1)
Conv2DTranspose 1 (2 x 2)-1 & ReLU (22, 36, 1)
Batch Normalization (22, 36, 1)
Conv2DTranspose 2 (3 x 3)-2 & ReLU (44, 72, 2)
Batch Normalization (44, 72, 2)
Conv2DTranspose 4 (3 x 3)-2 & ReLU (88, 144, 4)
Batch Normalization (88, 144, 4)
Conv2DTranspose 8 (3 x 3)-2 & ReLU (176, 288, 8)
Batch Normalization (176, 288, 8)

Conv2DTranspose 16 (5 x 5)-2 & ReLU

(352, 576, 16)

Batch Normalization

(352, 576, 16)

Conv2DTranspose 32 (7 x 7)-2 & ReLU

(704, 1152, 16)

Batch Normalization

(704, 1152, 16)

Conv2D 3 (3 x 3)-1 & sigmoid

(704, 1152, 3)




Kapitel 7

Kombination von Modellen

In den Kapiteln [5 und [6] wurden auf verschiedene Weisen kleine Représentationen eines
Palettenklotzbildes erzeugt, um diese mittels eines Siamesischen Neuronalen Netzes zu ver-
gleichen. Das SNN liefert fiir die zu vergleichenden Palettenklotze jeweils ein ,, Embedding*
als Ausgabe. Eine Ahnlichkeitsmetrik ergibt sich dann durch die Berechnung der mittleren
quadratischen Abweichung der zu vergleichenden Embeddings.

Alle zuvor evaluierten Ansétze, die auf der Anwendung eines SNNs basieren, liefern
gute Ergebnisse. Allerdings sind leichte Performance-Unterschiede zu beobachten, in de-
nen die erlernten Modelle (in Grenzfillen) unterschiedliche Entscheidungen vorgeben. Ein
moglicher Weg zur Behandlung solcher Entscheidungsunsicherheiten einzelner Modelle ist
die Kombination der Ergebnisse verschiedener Modelle und die Bestimmung einer gemein-
samen Ausgabe.

Um dieses Potenzial der Modelle zu untersuchen, wird zum Abschluss der Betrachtung
einzelner Modellvarianten der einfachste Weg zur Kombination jener Modelle verwendet.
Dieser Weg besteht darin, den Mittelwert der normierten Ahnlichkeitswerte zu bilden. Dies
kann insbesondere bei Modellkombinationen, in denen ein Modell eine klare Entscheidung
vorgibt und eines oder mehrere Modelle Unsicherheiten nahe des Schwellenwertes auf-
weisen, eine Entscheidung hin zu einem gemeinsamen Wert oberhalb des Schwellenwertes

bewirken.

7.1 Vorgehen zur Kombination der Modelle

Da ein Siamesisches Netz aus identischen Subnetzen aufgebaut ist, ist garantiert, dass zwei
identische Eingaben auf identische Merkmalsvektoren abgebildet werden, deren Differenz
0 ist (siehe auch Abschnitt Konsistenz der Vorhersagen). Somit gibt das Netz fiir iden-
tische Eingaben einen Wert von 0 aus. Undhnliche Eingaben fiihren entsprechend der Be-
rechnung der Ahnlichkeitswerte (negative mittlere quadratische Abweichung der ,, Embed-

dings“) zu negativen Werten. Um empirisch abzuschétzen, in welchem Intervall die Werte
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liegen, werden fiir jedes der drei Modelle alle 5020 Palettenklotzbilder (Trainings- und Test-
datensatz) bzw. deren Reprisentationen als Merkmalskarten mit allen anderen verglichen.
Daraus ergeben sich W = 12.597.690 Ahnlichkeitswerte. Diese liegen im Intervall
von [-3.261, -0.045] fiir den Farbdifferenz-Ansatz, im Intervall von [-3.134, -0.008| fiir den
Mittelwert-Ansatz und im Intervall von [-3.123, -0.009] fiir den Latent-Space-Ansatz.

Um eine normierte Ahnlichkeitsmetrik zu erhalten, werden die Ahnlichkeitswerte durch
das Minimum aller fiir das jeweilige Modell gemessener Ahnlichkeitswerte geteilt und mit
-1 multipliziert, um die Reihenfolge beizubehalten. Die Kombination zweier Modelle erfolgt
nun durch die Berechnung des Mittelwerts der zuvor normierten Ahnlichkeitswerte beider

Modelle.

7.2 FErgebnisse der Kombination von Modellen

Die Merkmalskarten-Ansatze (Mittelwert und Farbdifferenz) eignen sich besonders zur
Kombination, da beide Ansétze auf eine Aufteilung des Originalbildes in iiberlappende
Teilbilder basieren. Dieser Schritt kann daher einmalig fiir beide Ansétze durchgefiihrt
werden. Die Berechnung des Mittelwerts der Teilbilder kostet kaum zusétzliche Rechenzeit.
Die Kombination des Mittelwert- und des Farbdifferenzansatzes fiihrt im Vergleich zur
Einzelleistung beider Modelle zu einer deutlichen Verbesserung der Giite des Modells. Es
wird ein AUC-Wert von 0,997 und ein AP-Wert von 0,981 erreicht. Auch die Kombination
des Farbdifferenzansatzes mit dem Latent-Space-Ansatz iibertrifft die Einzelleistung der
Modelle. Insbesondere der AP-Wert nimmt deutlich zu. Hier wird ein AUC-Wert von 0,998
und ein AP-Wert von 0,986 erreicht. Die Kombination des Mittelwert-Ansatzes mit dem
Latent-Space-Ansatz ergibt einen AUC-Wert von 0,997 und einen AP-Wert von 0,925. Alle
drei Ansétze ergeben kombiniert einen AUC-Wert von 0,998 und einen AP-Wert von 0,987.
In Tabelle sind zur Veranschaulichung nochmals die Giitemafe der einzelnen Modelle,

sowie der Zugewinn durch die Kombination der Modelle zu sehen.

Tabelle 7.1: Giitemafie als Resultat der Kombination von Modellen

Modell AUC | AP
Mittelwert 0,992 | 0,856

Farbdifferenz 0,996 | 0,925

Latent-Space 0,991 | 0,845

Farbdifferenz & Mittelwert 0,997 | 0,981
Farbdifferenz & Latent-Space 0,998 | 0,986
Mittelwert & Latent-Space 0,997 | 0,925
Mittelwert & Farbdifferenz & Latent-Space | 0,998 | 0,987
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Die Zunahme der Giitemafe durch die Kombination von Modellen ist insbesondere dann
zu erwarten, wenn die Modelle unterschiedliche Stdrken haben und jeweils unterschiedli-
che Palettenklotze wiedererkennen kénnen. Obwohl die Ansétze teilweise Gemeinsamkeiten
aufweisen, fiihrt eine Kombination zweier Modelle in allen Féllen zu einer Zunahme der Gii-
te. Alle Verfahren weisen insbesondere die Gemeinsamkeit auf, dass sie das in {iberlappen-
de Teilbilder unterteilte Originalbild benutzen, um daraus Merkmalskarten zu berechnen.
Wahrend die Merkmalskarten-Ansétze das Bild tatsédchlich zerschneiden, iibernehmen im
Latent-Space-Ansatz die Filterfenster in den Convolutional-Schichten diese Aufgabe. Diese
werden schrittweise (mit Uberlappung) iiber das Bild bewegt, um entsprechende Merkmals-
karten zu berechnen, die kombiniert letztlich die Latent-Space-Karte ergeben. So lésst sich
erklaren, warum sich beim Mittelwert- und Latent-Space-Ansatz die jeweiligen Karten so
dhnlich sehen, abgesehen von einer Umkehrung der Helligkeitswerte. Der grofite Zugewinn
wird durch die Kombination des Farbdifferenzansatzes mit dem Latent-Space-Ansatz er-
reicht. Aber auch die Kombination des Farbdifferenz- mit dem Mittelwert-Ansatz erzielt

sehr gute Werte. Die beste Leistung wird durch die Kombination aller drei Ansétze erreicht.
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Kapitel 8

Direkter Ansatz: SNN mit
Palettenklotzbildern

In den vorangegangenen Abschnitten wurde gezeigt, dass eine sehr kleine Représentation
der Palettenklotzbilder in Kombination mit einem Siamesischen Neuronalen Netz ausrei-
chend fiir eine zuverldssige Re-Identifikation von Palettenkl6tzen ist. Dennoch hat auch
der ORB-Algorithmus, der direkt auf die Palettenklotzbilder angewandt wurde, hinrei-
chend gute Ergebnisse geliefert, um die Frage aufzuwerfen, ob eine direkte Anwendung
eines SNNs auf Palettenklotzbilder nicht auch zu guten Ergebnissen fithrt. Um dies zu
validieren, wird die Architektur des SNNs so angepasst, dass eine direkte Eingabe von
Palettenklotzbildern moglich ist.

8.1 Vorgehen zur direkten Anwendung eines SNNs auf Pa-
lettenklotzbilder

Zur Vorverarbeitung werden die Bilder der Palettenklotze auf eine einheitliche Grofe von
200 x 300 x 3 Pixel gebracht. Zusétzlich werden die Farbkanéle der RGB-Bilder zwischen
0 und 1 normiert.

Im Vorfeld wurden verschiedene Architekturen von Siamesischen Neuronalen Netzen
getestet. Die besten Ergebnisse wurden mit der in Abbildung gezeigten Architektur er-
zielt. Da das Netz aus drei identischen parallelen CNNs mit gekoppelten Gewichten besteht,
wird nur eines gezeigt. Die CNNs bestehen aus 3 Blocken von Convolutional-Schichten mit
jeweils 32 Filtern der Grofe 7 x 7. Alle Convolutional-Schichten verwenden ReLU als Ak-
tivierungsfunktion und kein Padding. Die erste Schicht hat eine Schrittweite (engl. strides)
von 2, alle anderen haben eine Schrittweite von 1. Zwischen zwei Standard-Convolutional-
Schichten (im zweiten und dritten Block) wird jeweils eine zusétzliche 1 x 1-Convolution

hinzugefiigt. Die ersten beiden Blocke verwenden MaxPooling und BatchNormalization.

o1
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Am Ende des dritten Blocks befinden sich eine Flatten- und eine Dense-Schicht mit einer

yembedding size” von 900.

Conv2D - 32 (7x7)-2 & ReLU
MaxPooling
BatchNormalization

O

Conv2D - 32 (1x1)-1 & ReLU
Conv2D - 32 (7x7)-1 & ReLU
MaxPooling
BatchNormalization

O

Conv2D - 32 (1x1)-1 & ReLU
Conv2D - 32 (7x7)-1 & ReLU
Flatten
Dense (900)

O

L2-Normalization

Abbildung 8.1: Architektur des SNNs zur direkten Anwendung eines SNNs auf Palettenklotz-
bilder. Dargestellt ist eines von drei parallelen, identischen CNNs. Die Zahlenangaben an den
Convolutional-Schichten haben folgende Bedeutung: Anzahl Filter (Filterhohe x Filterbreite)-

Stride & Aktivierungsfunktion. Alle Convolutional-Schichten verwenden Same-Padding.

Unter Verwendung von Triplet Loss als Verlustfunktion und ,,Online Triplet Mining*
wird das Modell auf dem Trainings-Datensatz mit allen Einstellungen trainiert, die im

Abschnitt [4.3.2] fiir Anomaliekarten beschrieben sind.

8.2 Ergebnisse des direkten Ansatzes

Im Vergleich zu den Ansédtzen mit vorheriger Komprimierung der Palettenklotzbilder,
nimmt das Training des SNNs deutlich mehr Zeit in Anspruch (Faktor 10). Fiir 100 Itera-
tionen werden 3 Minuten benétigt. Das Training iiber 50.000 Epochen bendétigt somit 25
Stunden (anstelle von 2,5 Stunden fiir Anomalie-, Merkmals- oder Latent-Space-Karten).

Fiir die anschliefsende Evaluierung des Modells werden die Palettenklotzbilder des Test-
Datensatzes tupelweise in das Netz gegeben. Dabei wird jedes Bild mit allen anderen
verglichen. Nach 50.000 Iterationen werden ein AUC-Wert von 0,979 und ein AP-Wert von
0,704 erreicht.

Somit {ibertreffen die Ansétze, die Merkmalskarten oder Latent-Space-Karten verwen-
den, den direkten Ansatz deutlich. Das gilt nicht nur fiir die Performance (AUC/AP),
sondern zusétzlich fiir den Ressourcenaufwand zum Trainieren des Modells. Eine sinnvolle

Komprimierung der Daten kann also die Leistungsfiahigkeit des SNNs erhohen. Natiirlich
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basiert dieser Ansatz genau wie die vorherigen Ansétze, auf einfachen, ,selbst entwor-
fenen“ CNNs. Speziell fiir die Re-Identifikation entwickelte CNNs, wie z. B. das PCB-
Netzwerk [35], das Rutinowski et al. [32] fiir ein iberwachtes Lernverfahren zur Identifi-
kation von Palettenkl6tzen verwendet haben, konnten zu weiteren Verbesserungen fiir alle

Anséitze fiihren.
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Kapitel 9
Zusammenfassung und Diskussion

Ziel dieser Arbeit war es einen bildbasierten Algorithmus zur Palettenerkennung unter
Verwendung moderner Techniken der kiinstlichen Intelligenz zu entwickeln. Rutinowski et
al. [32] haben bereits gezeigt, dass mittels eines iiberwachten maschinellen Lernverfahrens
eine zuverléssige Identifizierung von Paletten moglich ist. Allerdings erfordert dieses Ver-
fahren eine umfangreiche Trainingsphase fiir unbekannte Paletten. Ziel dieser Arbeit war es
dariiber hinaus, Verfahren zu entwickeln, die eine Wiedererkennung von unbekannten, also
vom Modell noch nicht zuvor gesehenen Palettenklétzen zu ermoglichen, so dass das Mo-
dell nicht fortlaufend aktualisiert werden muss, um eine zuverléssige Wiedererkennung zu
gewahrleisten. Dazu wurden verschiedene Ansétze entwickelt und evaluiert. In Tabelle

ist eine Ubersicht aller Verfahren und der erzielten Giitemafe dargestellt.

Tabelle 9.1: Ubersicht iiber alle Verfahren und die erzielten Ergebnisse auf dem Test-Datensatz.

Modell AUC | AP
ORB 0,977 | 0,897
Anomaliekarten (iterativ) 0,853 | 0,026
Anomaliekarten (SNN) 0,922 | 0,343
Mittelwert 0,992 | 0,856

Farbdifferenz 0,996 | 0,925

Latent-Space 0,991 | 0,845

Farbdifferenz & Mittelwert 0,997 | 0,981
Farbdifferenz & Latent-Space 0,998 | 0,986
Mittelwert & Latent-Space 0,997 | 0,925
Mittelwert & Farbdifferenz & Latent-Space 0,998 | 0,987
Direkter Ansatz: SNN mit Palettenklotzbildern | 0,979 | 0,704

Im Unterschied zu den anderen hier verwendeten Verfahren, basiert das ORB-Verfahren

nicht auf maschinellem Lernen. Es ist ein Ansatz zur Merkmalsextraktion, welcher es er-
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moglicht, charakteristische Merkmale in Bildern zu detektieren, siehe auch Kapitel
Da das Pressspanmuster der Palettenklotze ausschliefslich aus charakteristischen Struk-
turen und Mustern besteht, ist das ORB-Verfahren ein geeignetes Benchmark-Verfahren.
Es wird traditionell in Kombination mit einem Klassifikationsverfahren zur Objekterken-
nung eingesetzt. In dieser Arbeit wurde die Hamming-Distanz zwischen den Deskriptoren
(Fingerprints) als Maf fiir die Ahnlichkeit zweier Pressspanmuster verwendet. Wird das
ORB-Verfahren auf dem Test-Datensatz angewandt, so ergeben sich ein AUC-Wert von
0,977 und ein AP-Wert von 0,897.

Alle weiteren in dieser Arbeit untersuchten Anséitze zur Re-Identifikation von Paletten-
klotzen basieren auf neuronalen Netzen. Zuerst wurde die Idee verfolgt, Palettenklotzbilder
anhand von Anomalien im Pressspanmuster zu re-identifizieren. Anomalien beschreiben
dabei Rekonstruktionsfehler im Vergleich zum Standardpressspanmuster und werden mit
einem Autoencoder fiir Teilbilder eines Palettenklotzes berechnet. Anschliefsend werden die
Anomaliewerte in einer Karte entsprechend der urspriinglichen rdumlichen Anordnung der
Teilbilder wieder zusammengesetzt, wodurch sich eine grobe rdumliche Reprasentation des
Rekonstruktionsfehlers, die sogenannte Anomaliekarte, ergibt.

Obwohl die Anomaliekarten bei visueller Betrachtung vielversprechend aussehen, scheint
die rdumliche Anordnung, sowie die Auspriagung der Anomalien allein nicht ausreichend fiir
eine zuverléssige Re-Identifikation von Palettenbildern zu sein. Beide untersuchten Verfah-
ren, das iterative Verschiebungsverfahren und der Vergleich der Anomaliekarten mit Hilfe
eines SNNs, fiihrten nur zu einer geringen Re-Identifikationsleistung. Trotzdem fiihrte die
Verwendung eines Siamesischen Neuronalen Netzes im Vergleich zum iterativen Verfahren
zu einer deutlichen Verbesserung der Diskriminationsleistung.

Diese Feststellung fiihrte direkt zum néchsten Ansatz, der Konstruktion von Merkmals-
karten, welche im Unterschied zu den Anomaliekarten Informationen iiber die Strukturen
im Pressspanmuster enthalten. Genau wie die Anomaliekarten, werden auch die Merk-
malskarten aus tiberlappenden Teilbildern eines Palettenklotzbildes zusammengesetzt. Die
einfachste Moglichkeit zur Generierung der Merkmalskarten ist die Bildung des Mittelwerts
iiber alle Pixel innerhalb der RGB-Teilbilder, so dass fiir jedes der Teilbilder ein einzelner
Wert berechnet wird. Die Merkmalskarte setzt sich dann analog zur Anomaliekarte aus
diesen berechneten Werten entsprechend der urspriinglichen rdumlichen Anordnung der
Teilbilder zusammen. Zusétzlich wurden Merkmalskarten durch die mittlere quadratische
Abweichung der RGB-Teilbilder und deren Umwandlung in ein eindimensionales Grau-
stufenbild (nach Gleichung berechnet. Auch hier wurden die berechneten Werte an-
schlieffend zu einer zweidimensionalen Merkmalskarte zusammengesetzt. Im Unterschied
zu den mittelwertsbasierten Merkmalskarten, sind die Kanten der Palettenkl6tze in den
farbdifferenzbasierten Merkmalskarten deutlich weniger stark hervorgehoben. Trotz der
geringen Auflosung der Merkmalskarten, lassen sich in beiden Darstellungen Strukturen

des Pressspanmusters erkennen. Die auf diese Weise gewonnenen Merkmalskarten wurden
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analog zu den Anomaliekarten in ein Siamesisches Neuronales Netz eingespeist. Es wurden
AUC-Werte von 0,992 bzw. 0,996 und AP-Werte von 0,856 bzw. 0,925 fiir den Mittelwert-
bzw. fiir den Farbdifferenz-Ansatz erreicht. Daraus ldsst sich schliefsen, dass Merkmalskar-
ten fiir Siamesische Netze aussagekréftigere Informationen enthalten als Anomaliekarten.
Die zusétzlichen Informationen iiber die Strukturen im Pressspanmuster scheinen fiir die
Re-Identifikation von entscheidender Bedeutung zu sein. Der Farbdifferenz-Ansatz {iber-

trifft die Giite des ORB-Verfahrens, siehe Tabelle [0.1]

Anhand der Merkmalskarten wurde gezeigt, dass eine sehr kleine Représentation des
Palettenklotzes fiir dessen Re-Identifikation ausreichend ist. Da die innere Schicht des Auto-
encoders, auch Latent-Space genannt, ebenso eine kleine Repréasentation des Eingangsbildes
bereitstellt, welche die wesentlichen Informationen zur Rekonstruktion des Originalbildes
enthélt, wurden im néchsten Ansatz sogenannte Latent-Space-Karten erstellt. Diese wur-
den wie zuvor die Anomaliekarten und die Merkmalskarten in ein SNN gespeist, um eine
Ahnlichkeitsmetrik zu erhalten. Die Evaluierung des trainierten Modells auf dem Test-
Datensatz ergab einen AUC-Wert von 0,991 und einen AP-Wert von 0,845. Die Giite des

Modells ist demnach vergleichbar mit dem Mittelwert-Ansatz.

Da die oben beschriebenen Ansétze mit Merkmalskarten und Latent-Space-Karten zu
Modellen gefiihrt haben, die eine &hnlich gute Diskriminationsleistung aufweisen, kann eine
Kombination von Modellen zu einer zuséatzlichen Verbesserung fithren. Eine sehr einfache
Moglichkeit zur Kombination besteht darin, den Mittelwert der normierten Ahnlichkeits-
werte zu bilden, wie im Abschnitt erlautert. Die Kombination zweier Modelle iibertraf
in allen Féllen die Einzelleistung der Modelle. Der jeweilige Zugewinn durch die Kom-
bination kann in Tabelle abgelesen werden. Die erreichten Giitemafie {ibertreffen den
ORB-Ansatz deutlich und erreichen sogar die Leistung, die Rutinowski et al. [32] mittels
eines iiberwachten maschinellen Lernverfahrens und dem Part-based Convolutional Base-
line (PCB)-Netzwerk mit ResNet50 als grundlegendes Netzwerk, erreicht haben. Dieses
Netzwerk wurde gezielt fiir die Aufgabe der Re-Identifikation von Personen entwickelt [35].
Letztendlich blieb zu iiberpriifen, ob eine direkte Anwendung eines SNNs auf Paletten-
klotzbilder ebenfalls zu einer guten Diskriminationsleistung fiihrt. Die im Vergleich zu
den Ansétzen mit vorheriger Komprimierung um das 10-fache erhéhte Zeit zum Trainie-
ren des Modells, stellt jedoch fiir die Parameteroptimierung eine grofsere Herausforderung
dar. Trotzdem wurden viele Modellkonfigurationen getestet, die letztendlich aber alle nicht
kompetitiv zu den Ansétzen mit vorheriger Komprimierung (Merkmalskarten und Latent-

Space-Karten) waren.

Die Ergebnisse der Arbeit zeigen, dass es grundsétzlich moglich ist, mittels uniiber-
wachter Detektionsverfahren dem System unbekannte Palettenklétze zuverlissig wiederzu-
erkennen. Es ist insbesondere bemerkenswert, dass diese Erkennungsleistung bereits mit

relativ einfachen neuronalen Architekturen jene von iiberwachten Verfahren erreichen kann.
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Ausblick

Alle hier entwickelten Verfahren, die auf neuronalen Netzen beruhen, basieren auf einfachen
CNNs. Im Rahmen der zeitlichen Grenzen und verfiigbaren Ressourcen der Arbeit wur-
den lediglich die Parameter in einem iterativ-heuristischen Ansatz optimiert. Es ist davon
auszugehen, dass mittels einer systematisch durchgefiihrten Hyperparameteroptimierung
noch bessere Ergebnisse erzielt werden konnen. Das wiirde jedoch iiber die Zielsetzung der
Arbeit hinausgehen, welche die Anwendbarkeit von verschieden Verfahren im Fokus hatte.

Dariiber hinaus existieren neuronale Netze, die gezielt fiir die Re-Identifikation ent-
wickelt wurden. So haben Rutinowski et al. [32] das Part-based Convolutional Baseline
(PCB)-Netzwerk, welches urspriinglich fiir die Re-Identifikation von Personen entwickelt
wurde [35], erfolgreich in einem iiberwachten Lernverfahren fiir die Re-Identifikation von
Palettenklotzbildern eingesetzt. Eine Integration des PCB-Netzwerkes in ein Siamesisches
Neuronales Netz fiihrt zu einem uniiberwachten Detektionssystem. Es wére interessant zu
iiberpriifen, ob solch ein Netzwerk unbekannte Palettenklotze noch besser re-identifizieren
kann, als die in dieser Arbeit benutzten Netzwerke. Dabei wére einerseits die direkte An-
wendung auf den Palettenklotzbildern, andererseits aber auch die Anwendung auf eine
komprimierte Reprasentation in Form von Merkmalskarten oder Latent-Space-Karten von
Interesse. Allerdings miisste das Netzwerk in diesem Fall auf die geringe Grofse der Karten

angepasst werden.
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