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Kurzfassung

Im Gegensatz zu Grauwert- oder RGB-Bildern enthalten hyperspektrale Bil-
der statt ein bzw. drei Farbkanilen bis zu mehrere hundert Farbkanile. Damit
existiert bei allen betrachteten Wellenldngen eine vollstandige Abbildung einer
Szene. Aus diesem Grund ist hyperspektrale Bildverarbeitung auch als bildge-
bende Spektroskopie bekannt; interpretiert man das hyperspektrale Bild auf eine
andere Art, liegt pro Pixel ein vollstindiges Spektrum vor. Da viele Materialien
eine charakteristische spektrale Signatur besitzen, ermoglicht die Ausnutzung
der spektralen Information auch die Bestimmung der in einer Szene enthalte-
nen Materialien und ihre relativen Anteile (sogenanntes spektrales Entmischen
oder auch Spectral Unmixing). Durch die Nutzung dieses optischen Messver-
fahrens lassen sich beispielsweise industrielle Sortierprozesse verbessern oder
werden gar erst ermoglicht.

Es werden uniiberwachtes und iiberwachtes Entmischen unterschieden: Beim
tiberwachten Entmischen sind die spektralen Signaturen der Reinstoffe be-
kannt, wahrend diese beim uniiberwachten Entmischen im Prozess mitbestimmt
werden miissen. Im Allgemeinen erfolgt die Entmischung pixelweise. Erst in
den letzten Jahren wurden vermehrt Algorithmen vorgestellt [1, 2], die auch
die rdumliche Nachbarschaft der Pixel beriicksichtigen und damit die Entmi-
schungsresultate verbessern, da sich die Materialanteile von Pixel zu Pixel
meist nur wenig unterscheiden. Dadurch lassen sich die durch Messfehler und
-rauschen auftretenden Fehler verringern.

In dieser Arbeit werden unterschiedliche Algorithmen untersucht, die durch
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den Einbezug rdumlicher Information den uniiberwachten Entmischungspro-
zess verbessern. Zum einen wurde basierend auf dem in [3] vorgestellten An-
satz ein Algorithmus entwickelt, der nicht nur konstante, sondern auch li-
neare Uberginge in den Materialanteilen von einem Pixel zu seinen Nach-
barn modelliert. Der in [3] beschriebene Algorithmus fullt auf der Minimie-
rung der Total Variation (interpretierbar als Approximation der ersten Ab-
leitung) [4], wihrend die Neuentwicklung die zweite Ableitung der Anteils-
Pixeliiberginge minimiert. Zum anderen wurde aufgrund des hohen Rechen-
aufwands bei der Berechnung der beiden vorgenannten Ansitze die raumliche
Information nicht direkt in den Entmischungsprozess integriert, sondern impli-
zit durch das Einfiigen von Zwischenschritten in der Berechnung beriicksichtigt.
Dies geschieht durch die Anwendung einiger aus der klassischen Bildverarbei-
tung bekannten Bildgldttungsverfahren. Dadurch wird eine signifikante Rechen-
zeitersparnis realisiert, allerdings héngt das Ergebnis auch wesentlich von der
Parameterwahl ab. Sowohl der direkte als auch der implizite Ansatz verbes-
sern durch den Einbezug rdumlicher Information die Entmischungsergebnisse
zum Teil deutlich. Dies wird anhand von real aufgenommenen Daten demon-
striert. Die aufgezeichneten Bildspektren stammen von speziell angefertigten
Mischungen weiller Pulver. Auch auf die problemangepasste Vorverarbeitung
der aufgezeichneten Bildspektren wird eingegangen.

1 Einleitung

Aus hyperspektralen Bildern lassen sich Informationen iiber die in einer Szene
enthaltenen Materialien gewinnen. In der industriellen Sortierung existiert ei-
ne Reihe von Problemstellungen, die sich mit herkdmmlichen RGB-Kameras
nicht zufriedenstellend l6sen lassen [5]. Insbesondere bei natiirlich gewachse-
nen Produkten wie Obst oder Gemiise lassen sich Schidden oder Fremdmaterial
nur sehr schwer bis gar nicht feststellen. Auch bei Mineralen ist die Farbe kein
eindeutiges Sortierkriterium. Aus diesem Grund werden vermehrt hyperspektra-
le Sortieranlagen entwickelt, noch befinden sich aber erst wenige im tatsdchli-
chen Industrieeinsatz. Diese Sortieranlagen bieten den Vorteil, dass sie schnell,
beriihrungslos und zerstorungsfrei arbeiten.
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2 Mathematische Grundlagen

Zur Extraktion der Reinmaterialspektren aus den mit einer Hyperspektralkame-
ra gewonnenen Mischspektren lédsst sich das lineare Mischmodell verwenden.
Es lautet

Y =MA +N. (1)

Dabei wird angenommen, dass sich die Spektren der Reinstoffe ungestort tiber-
lagern. Fiir eine physikalische Erklidrung und weitere Mischmodelle siehe [6].
Die Bildmatrix Y (L x [I) stellt in Gleichung (1) das gemessene Hyperspektral-
bild dar. Es enthilt jedes der I Pixelspektren der Linge L, wobei L die Anzahl
der spektralen Abtastwerte beschreibt. Bei der Zerlegung der Bildmatrix in die
Anteilsmatrix A (R x I) und die Reinspektrenmatrix M (L x R) mit der Mate-
rialanzahl R ergibt sich die Schwierigkeit, dass sich die Bildmatrix als Produkt
unendlich vieler méglicher Matrizen A und M darstellen lésst.

2.1 Simultane Regularisierung

Eine einfache Matrixzerlegung kann mittels des Least-Squares-GiitemaBes
Jaaa(M, A) = |[MA - Y% (2)

mit der Frobenius-Norm || - || » berechnet werden. Als zusétzliche Nebenbedin-
gung lasst sich eine rdumliche Regularisierung einfiihren [3]:

I
JTvsim = HMA—YH%‘_f’)\TV,simZ Z la; — a1 - (3)
=1 jeN(i)

Der Index tvm macht hierbei deutlich, dass die Regularisierung direkt (simul-
tan) in den Entmischungsprozess einbezogen wird; TV steht fiir Total Variation,
ein Giitemal3 zum Entrauschen von Grauwertbildern. Dabei wird die rdumliche
Ableitung der Anteile minimiert und im Idealfall zu O gesetzt, wodurch sich
ein konstanter Anteilsverlauf ergibt, wihrend Kanten zwischen Anteilsregionen
sehr gut erhalten bleiben. Der Parameter Aryim balanciert die Bedingung, dass
die Matrizen A und M die gemessenen Daten moglichst gut erkléaren sollen und
die Bedingung, dass sich die Anteile benachbarter Pixel (beschrieben durch die
Menge N') moglichst wenig unterscheiden sollen, aus. Fiir die Minimierung von
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(3) siehe [3]. Dieses Giitemall wird von uns auf die Minimierung der zweiten
Ableitung erweitert, wodurch auch lineare Ubergiinge zwischen den Anteilen
benachbarter Pixel erlaubt werden:

JHS,Sim — Jdata(My A) + )\HS,simRHS,sim(A) (4)

mit der Regularisierung

Ny

R N,
Russim (A) = 3 5 3 [H(A,) () 5)
r=1 nz=1

- ny=1

HS steht hierbei fiir ,,Hesse*, da die Hesse-Matrix H die zweite Ableitung einer
zweidimensionalen Funktion darstellt. Durch die Regularisierung nach Glei-
chung (5) wird berticksichtigt, dass die Summe der Frobenius-Normen aller
Hesse-Matrizen aller Reinstoffe {iber alle Bildpixel moglichst gering bleibt. Das
Argument H(A,) verdeutlicht, dass die Anteilsmatrix A (R x I) aller Mate-
rialien zunéchst in die Anteilsmatrizen A, (N, x N,) der einzelnen Materia-
lien umgeformt werden muss. (n,,n,) stellt die Pixelkoordinate im Bild dar,
wihrend NV, und N, (I = N, - N,)) die Anzahl der Pixel in - bzw. y-Richtung
beschreiben. Da das Giitemal3 (4) und (5) differenzierbar ist, wird ein Gradien-
tenverfahren zur Minimierung vorgeschlagen. Dieses hat eine dhnliche Struktur
wie der Algorithmus zur Minimierung von (3) in [3]. Aus Platzgriinden kann
auf den exakten Algorithmus nicht ndher eingegangen werden.

2.2 Sequentielle Regularisierung

Da die Algorithmen zur Minimierung der Giitemale (3) und (4)/(5) relativ zeit-
aufwindig sind, wurde untersucht, ob sich die raumlichen Nachbarschaftsbe-
dingungen zeiteffizienter einbeziehen lassen. Zur Minimierung des Optimie-
rungsproblems (2) ohne rdumliche Regularisierung wird oftmals, besonders in
der Chemometrie, der Alternating Least-Squares (ALS)-Algorithmus verwen-
det. Dabei wird jeweils eine der Matrizen A und M konstant gehalten und ite-
rativ nach der anderen minimiert. Ein Anwendungsbeispiel ist in [7] gegeben.
Durch das Einfiigen eines Bildglittungsschritts nach der Bestimmung der An-
teilsmatrix A, der jeweils die Regularisierung nach den Gleichungen (3) und (5)

10



DOI 10.5162/AHMT2014/1.1

auf die Anteilsmatrizen aller Stoffe anwendet, lassen sich die Nachbarschafts-
informationen ebenfalls einbeziehen. Diese Methode nennen wir sequentielles
TV und HS. Die verwendeten Algorithmen finden sich in [8] und [9].

2.3 Spektrenvorverarbeitung

Da die sequentiellen Verfahren wesentlich anfilliger gegeniiber Parameter-
schwankungen (Regularisierungsparameter, Iterationenzahl, Anfangswerte etc.)
als die simultanen Verfahren sind und bei Verwendung der Rohspektren zu kei-
ner plausiblen Losung kommen, miissen die gewonnenen Bildspektren vorver-
arbeitet werden. Dabei wird jedes Spektrum durch ein individuelles Polynom
siebten Grades approximiert und dieses Polynom von dem jeweiligen Spektrum
abgezogen. Die so gebildete Differenz wird als neues ,,Spektrum® in die Mini-
mierungsalgorithmen einbezogen.

3 Entmischungsergebnisse bei aufgezeichneten Daten

3.1 Datenaufzeichnung

Zur Evaluation der oben beschriebenen Algorithmen wurden mit einer hyper-
spektralen Zeilenkamera (Specim SP-SWIR-LVDS-100-N25E SWIR) Aufnah-
men weiller Pulvermischungen aufgezeichnet. Dabei sind die Spektren Reflek-
tanzspektren, geben also an, bei welcher Wellenlidnge welcher Anteil des einge-
strahlten Lichts reflektiert wird. Fiir die Pulvermischungen wurden die Stoffe
Milchzucker, Speisestirke, Puderzucker, Magnesiumcarbonat und Modellier-
gips in Anteilen von Vielfachen von einem Achtel vermischt.

3.2 Ergebnisse

Die Anteilsmatrizen sowie die ermittelten Reinspektren bei uniiberwachter Ent-
mischung sind in Bild 1 zu sehen. Es sei darauf hingewiesen, dass der ALS-
Algorithmus bereits akzeptable Ergebnisse liefert und die sequentiellen Ent-
mischungsmethoden diese lediglich noch weiter verbessern. Der Fakt, dass
der Bildverarbeitungsschritt das ALS-Ergebnis weiter verbessert, wurde durch
Analyse des Fehlers zwischen wahren und geschétzten Anteilen verifiziert. Al-
lerdings ist die Giite des ALS-Ergebnisses der geschickten Spektrenvorverarbei-
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Bild 1: Anteilsmatrizen der Reinstoffe. Die Spalten gehoren dabei jeweils zu einem Reinstoff.
In der ersten Zeile sind die Ground-Truth-Anteile, in der zweiten die Ergebnisse der simultanen
TV-Entmischung und in der dritten die Ergebnisse der simultanen HS-Entmischung zu sehen.
Die vierte Zeile stellt die Entmischungsergebnisse von ALS dar, wihrend die fiinfte und sechste
Zeile die sequentiellen TV- bzw. HS-Ergebnisse zeigen. Die Zahlen an den - und y-Achsen

stellen die Pixelindizes dar.
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tung nach Abschnitt 2.3 zu verdanken. Wird mit einer anderen oder ohne Vor-
verarbeitung gearbeitet, so fillt die Verbesserung durch die Regularisierungs-
methoden deutlich grofer aus bzw. der ALS-Algorithmus konvergiert gar zu
einer falschen Losung. Bild 2 zeigt die Spektren der Reinstoffe, die im Laufe
des Entmischungsprozesses parallel zu den Anteilsmatrizen in Bild 1 ermittelt
wurden. Sowohl die simultanen als auch die sequentiellen Versionen der TV-
und der HS-Methode sind sehr anfillig gegeniiber der Wahl des Regularisie-
rungsparameters A, wobei die simultanen Versionen etwas weniger empfindlich
sind. Dafiir sind die sequentiellen Verfahren ca. 20-25 % schneller als die simul-
tanen Verfahren. Die Auswahl des Parameters, die zu Entmischungsergebnissen
akzeptabler Qualitit fiihrt, ist unter anderem abhéngig von der jeweiligen Pro-
blemstellung (Bildgrofle, vorhandene Reinspektren etc.).

--- Spektren HS Spektren TV ----Spektren ALS
+ Spektren seq. HS x Spektren seq. TV — Wahre Spektren

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Spektralkanal

Bild 2: Ermittelte Reinspektren. Die Spektren wurden in y-Richtung abgesetzt, um die Verldufe
zu verdeutlichen. Das oberste Spektrum gehort zum Stoff der ersten Spalte der Anteilsmatrizen
in Bild 1, das zweitoberste zur zweiten Spalte usw.

4 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde untersucht, inwiefern der Einbezug raumlicher Infor-
mation die Entmischungsergebnisse hyperspektraler Bilder verbessern kann. Es
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wurden mehrere Verfahren, die die raumliche Information auf unterschiedliche
Weise beriicksichtigen, entwickelt bzw. vorgestellt. Der Einbezug der raumli-
chen Information verbessert die Qualitit der Entmischungsergebnisse zum Teil
deutlich, allerdings hat die Wahl des Regularisierungsparameters grofen Ein-
fluss auf diese Qualitit. Es wurde untersucht, inwiefern sich die Berechnungs-
dauer bei den regularisierenden Verfahren verkiirzen ldsst. Zukiinftige Arbeiten
haben den Einbezug von Unmixing-Methoden in die hyperspektrale Bildverar-
beitung fiir die industrielle Sortierung zum Ziel.
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