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Zusammenfassung

Dieser Beitrag liefert eine Ubersicht bzgl. eines visuomotorischen Systems fiir Sortier-
aufgaben von ungeordneten Wertstoffstrémen, speziell von Altpapier. Die Merkmalsex-
traktion basiert auf Farbhistogrammen, die die lokale Farbverteilung beschreiben. Das
Lernen der visuellen Kategorisierung erfolgt wihrend des gesamten Einsatzes in einem
geschlossenen visuo-taktilen Lernzyklus unter Einbeziehung einer gerichteten Aufmerk-
samkeit. Die Grundlage des Lernens bildet ein Growing Neural Gas, welches in der Art
modifiziert wurde, die ein lebenslanges Lernen erméglicht. Eine zielgerichtete Selektion
erfolgt durch einen neuronalen WTA-Prozefl mit anschlieBender Regionenbildung.

1 Einleitung

Im Bereich der Inspektion und Sortierung, gerade bei nicht standardisierten industriellen Um-
gebungen, besteht fiir einen wirtschaftlichen Einsatz von Systemen die Notwendigkeit, einer
groftmoglichen Flexibilitat der Aufgabenstellung und der Variabilitdt von Prozefrandbedin-
gungen sowie der Umgebung gerecht zu werden. Geeignet zur Lésung erscheint uns die Ent-
wicklung eines biologisch motivierten, allgemeingiiltigen Architekturkonzepts fiir ein lernféhi-
ges, konsequent handlungsorientiertes visuomotorisches System [5]. Sehen ist in diesem System
nicht vorrangig ein passiver Sinneseindruck, sondern ein integraler Teil von zielgerichtetem
Handeln und tiber einen Wahrnehmungs-Handlungs-Zyklus untrennbar mit der Handlung und
den daraus resultierenden Konsequenzen verbunden. Zielgerichtete Aufmerksamkeit erfahrt das
System tiber die moglichst gute Erfilllung von Subzielen, die die zu verrichtende Aufgabe be-
schreiben [5] [7]. Kernbausteine dieses Systems als Wahrnehmungs-Handlungs-Zyklus sind die
Farbkonstanz, die robuste Merkmalsextraktion unter Verwendung der Farbe, die handlungsori-
entierte selektive Aufmerksamkeit und das lebenslange Lernen.

Um das System moglichst schnell an die zu verrichtende Aufgabe zu adaptieren und damit
die prinzipielle Flexibilitdt auf ein bestimmtes Ziel auszurichten, dient zu Beginn eine Anlern-
phase (Teach-In), in der mittels Learning by Showing zu sortierende Fraktionen durch Zeigen
antrainiert werden.
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2 Losung der MIKADO-Sortieraufgabe

Der allgemeine Konzeptentwurf iiberdeckt ein riesiges Anwendungsszenario, dessen Erfiillung
noch eines groflen Forschungsaufwandes bedarf. Um eine konkrete Anwendung zu realisieren
und gleichzeitig eine groe Anwendungsbreite abzudecken, fokussieren wir den allgemeinen Kon-
zeptentwurf auf die visuell basierte Sortierung von ungeordneten Wertstoffstromen, speziell Be-
standteile des Altpapierstroms, wie Schwerdruck, Pappe, Zeitung u.i.. Es werden daher nur
vorwiegend nicht-geometrische, texturierte/farbige Objekte als zu sortierende Groflen angese-
hen. Im Problemfeld der Altpapiersortierung ist die Notwendigkeit einer robusten Merkmal-
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Abbildung 1: Funktionsweise des visuo-motorischen Sortiersystems.

sextraktion und die Flexibilitdat gegeniiber sich dndernden Prozefirandbedingungen besonders
gefordert. Physikalische Veranderungen des Stoffstroms wie Verschmutzung, Verformung oder
Durchnéssung, aber auch das Auftreten von bisher unbekannten Objekten im Sinne ihrer visu-
ellen Erscheinung erfordern eine stdndige Adaptation des Systems, ohne jedoch das alte Wissen
zu verlieren (Stabilitat-Plastizitat).

Das selektive Aufgreifen von einem oder mehreren Objekten gleicher Klassenzugehérigkeit, gera-
de bei nicht vereinzelten Wertstoffen aus einem Stoffstrom, stellt ein breites und anspruchsvolles
Anwenderszenario dar und wird von uns als MIKADO-Sortieraufgabe bezeichnet [5]. Da der
visuelle Eindruck von Objekten insbesondere im Altpapierstrom nicht immer eine eindeutige
selbstorganisatorische Clusterung hervorruft, kann durch die Erweiterung mit anderen Sensoren
die Leistungsfahigkeit zur visuellen Erkennung erhéht werden. Eine reine Sensorfusion bediirfte
eines zu hohen technischen und zeitlichen Aufwandes, da viele Sensoren unmittelbaren Kontakt
mit den Objekten erfordern wiirden. Statt dessen trainieren wir nach dem Vorbild des biologi-
schen Systems mit einer verteilten Multisensor-Integration die visuelle Unterscheidungsfahigkeit
wahrend des Betriebes mit Hilfe der “taktilen® Sensorik weiter, so dafl fiir die Entscheidung
zum Abraumen ausschlieBlich die schnelle visuelle Sensorik verantwortlich ist. Die “taktilen®
Sensoren untersuchen ausschliellich nur abgeraumte Objekte und schlieBen so durch die taktile
Verifikation der visuellen Hypothese den Wahrnehmungs-Handlungs-Zyklus (Abb. 1). Die im
folgenden néher erlauterten Stufen des Systems beziehen sich nur auf den visuellen Teil. Die
taktile Merkmalsextraktion ist nicht Gegenstand dieses Beitrags.



3 Merkmalsextraktion im Elementarfarbraum

Die Bilderzeugung erfolgt durch eine senkrecht iiber dem Sortierband angeordnete RGB-Farb-
bildkamera. Alle Pixel des RGB-Bildes werden in einen physiologisch motivierten Elementarfar-
braum transformiert und dort einer Farbadaptation unterzogen [12], [13]. Die Pixel natiirlicher
Farbszenen, zu denen auch die bei der Papiersortierung auftretenden Szenen gezahlt werden
kénnen, bilden im Elementarfarbraum nach der Farbadaptation eine Farbwertpunktwolke ent-
lang der Unbuntachse, die lediglich einen Teil der durch den Farbraum bereitgestellten Geome-
trie ausnutzt (Abb. 2 Links). Somit sollte auch nur dieser Bereich bei einer Farbmerkmalsex-
traktion beriicksichtigt werden.

Die hier gewidhlte und im folgenden beschriebene histogrammbasierte Farbanalyse lokaler Bild-
ausschnitte (Kacheln) besitzt gerade dann ihre Rechtfertigung, wenn aufgrund des erforderli-
chen Kameraabstandes zur Aufnahme eines definierten Bandausschnittes von z.B. 1m? und der
damit verbundenen geringen Bildauflosung eine Extraktion von fraktionsspezifischen Struktu-
rinformationen wie z.B. Texturen oder Ortsfrequenzen nicht mehr moglich ist. Die relevanten
Fraktionen sind in erster Linie Schwerdruck, Pappen und Zeitungen, die aufgrund ihrer unter-
schiedlichen stofflichen Zusammensetzung separat recycelt und daher im Vorfeld voneinander
getrennt werden miissen.

Eine Analyse der Lage der fraktionsbezogenen Farbwertverteilungen innerhalb des Elementar-
farbraumes nach der Farbadaptation konnte zeigen, dafl

o durch das Transportband hervorgerufene Farbwertverteilungen sich auf den unteren Be-
reich der Unbuntachse beschrianken,

e unbunte Farbwertverteilungen, wie sie gerade fiir Tageszeitungen spezifisch sind, immer
und ausschlieBlich entlang der gesamten Unbuntachse des Elementarfarbraumes oder aber
in ihrer unmittelbaren Nahe auftreten,

e im charakteristischen Braun der Pappe feststellbare Farbwerte entsprechend ihrer Hellig-
keit eine ausgelenkte, kompakte Teilpunktwolke bilden und

o Farbwerte der Fraktion Schwerdruck die gesamte Punktwolke umfassen.

Aus diesen Griinden erwies sich fiir diese Problemstellung eine verteilte Kodierung zur Be-
schreibung lokaler Farbbildausschnitte als sinnvoll.

Lage und Anzahl der zur Kodierung erforderlichen Neuronen innerhalb des Elementarfarbrau-
mes wurden auf die Varianz der auftretenden Punktwolken sowie auf die Leistungsféhigkeit
des nachgeschalteten Klassifikators, der nach dem ,Radial Basis Funktion, Prinzip arbeitet
abgestimmt. Die Positionierung der Neuronen kann somit nach anféanglicher Lage entlang der
Unbuntachse durch einen Lernprozefi (Kohonen Vektor, Neural Gas) aber auch durch eine
synthetische Positionierung vorgenommen werden. Das Ergebnis zeigt Abb. 2 Rechts. Zur Er-
zeugung des Merkmalsvektors fiir einen lokalen Bildausschnitt (Kachel) wird der Euklidische
Abstand eines jeden in den Elementarfarbraum transformierten RGB-Pixels w,, des betref-
fenden Ausschnittes zu jedem Neuron x; bestimmt. Diese Werte werden fiir alle n Pixel eines
Ausschnittes der Dimension z X y neuronenweise aufsummiert und bilden so eine verteilte Re-
prasentation der Farbwerte des lokalen Ausschnittes.

n

hi =

(1)

Diese Reprasentation (Abb. 3 Mitte links) kann als Beschreibung der relativen Lage aller Pixel
des lokalen Bildausschnittes beziiglich der Neuronen innerhalb des Elementarfarbraumes be-



Abbildung 2: (Links) Alle in
den Elementarfarbraum trans-
formierten und dort einer Farba-
daptation unterzogenen RGB-
Pixel natiirlicher Farbszenen be-
legen lediglich einen Teil der
durch den Farbraum bereitge-
stellten Geometrie entlang der
Unbuntachse. (Rechts) Die fol-
gerichtige Lage der Referenzkno-
ten wie sie zur Bestimmung ei-
ner verteilten Kodierung lokaler
Bildausschnitte genutzt wurden.

trachtet werden. Eine Normierung auf die Pixelanzahl n des lokalen Bildausschnittes gewahr-
leistet eine Unabhéngigkeit von der Ausschnittsgrofle.

Die so gewonnenen Merkmalsvektoren werden in bildbezogenen Merkmalskarten, wie bereits
erwahnt, einem neuronalen Klassifikator zugefiihrt.

4 Hypothesengenerierung und lebenslanges Lernen

Ausgehend von den Merkmalskarten werden lokale Hypothesen tiber das zugrundeliegende Ma-
terial mit einem Klassifikator aufgestellt. In jeder Kachel des Bildes wird der dazugehorige
Merkmalsvektor einem Neuronalen Netz als Eingabe préasentiert. Die Ausgabe des Netzes stellt
eine Art Wahrscheinlichkeit dar, um welche Klasse es sich handeln kénnte, also eine Hypothese.
Ein Ergebnis einer Aufnahme aus dem Materialstrom zeigt Abb. 3 Mitte rechts

Inkrementelle Netze wie das Fuzzy-Artmap (FAM) [2], die Growing Cell Structures (GCS) [4]
und das Growing Neural Gas (GNG) [3] erscheinen als geeignete Kandidaten zur Adapation
an wechselnde Bedingungen, da sie die Musterinformation lokal speichern und beim Einspei-
chern eines neuen Musters, die alten nur geringfiigig modifizieren [9]. Ein Leistungsvergleich
von FAM, GCS und GNG im Vergleich zum Multi-Layer Perzeptron zeigte ein giinstiges Ver-
halten des GNG, insbesondere hinsichtlich der Lerndauer und der Parameterstabilitat [8]. Fiir
ein lebenslanges Lernen muf jedoch das Einfiigen neuer Knoten kontrolliert werden. In einem
Einfiige-Bewertungs-Zyklus wird das Einfiigen durch Beobachtung des Fehlers bewertet und
so gelernt [9]. In [9] wird gezeigt, daB das Netz das Einfiigen selbststandig begrenzt und sich
nur bei wechselnden Umwelten wieder durch Einfiigen und Lernen an die neue Situation an-
paBt. Da die Beschaffung zusatzlicher sensorischer Daten in der Regel zeitintensiv ist und einen
hohen Verschleifl zur Folge hat, sollten im wesentlichen die visuellen Informationen zur Aus-
wahl der fiir die Aufgabe interessanten Objekte genutzt werden. Durch die handlungsorientierte
Aufmerksamkeit wird Material und Position der Aktuatorik iibergeben, welche ihrerseits eine
zur Verifikation besonders geeignete ,taktile® Sensorik auswéhlt und nach einem mechanisch
erfolgreichen Zugriff des Aktuators in den Wertstoffstrom mittels der am Greifer plazierten
Sensorik verifiziert. Die dabei festgestellten Materialeigenschaften dienen dem visuellen Teil
zur Verbesserung seiner Leistungsfahigkeit. Im Prinzip geschieht dies durch Verrechnung der
Zugriffshypothese mit der taktilen Materialhypothese, die damit eine Referenzfunktion besitzt.
Da die Annahme einer immer giiltigen Referenzeigenschaft des taktilen Systems nicht gesichert
ist und Fehlklassifikationen wiahrend des Betriebes durchaus auftreten konnen, darf die taktile



Einheit die visuelle Einheit nicht in allen Féllen ,belehren®. Diese Mafinahme stellt weitgehend
sicher, daB die guten Figenschaften des visuellen Systems erhalten bleiben und schlechtere Lei-
stungen teilweise (je nach Leistungsfidhigkeit der taktilen Einheit) korrigiert werden koénnen.
Letztendlich motiviert der ,intelligente“ taktile Lehrer nochmals das Prinzip der verteilten
Multisensor-Integration gegeniiber der reinen Sensorfusion.

5 Handlungsorientierte Aufmerksamkeit

Die Zugriffshypothese, d.h. die Region mit dem momentan hochsten Sortierinteresse, bildet
sich aus dem Wettbewerb verschiedener, die Aufgabe beschreibender Subziele aus. Wesentliche
Subziele im Finsatzfeld des Demonstrators sind die Bewertung der Fraktionen nach ihrer Be-
deutung fiir den Sortiervorgang, die Gréfie von Regionen und die Sicherheit der Hypothese tiber
das zugrundeliegende Material. Handlungsorientierte visuelle Aufmerksamkeit basiert demnach
auf dem Wettbewerb prozeBrelevanter Subziele. Auch hier zeigt sich wieder eine Analogie zum
MIKADO: wie im MIKADO-Spiel existiert in der MIKADO-Sortieraufgabe eine Rangfolge von
Komponenten die mehr oder weniger Punkte bringen - wirtschaftlich mehr oder weniger interes-
sant sind. Das Sortierinteresse kann entweder aus dem wirtschaftlichen Interesse einer Fraktion
(Positivsortierung) oder aus dem Aussortieren von Storstoffen (Negativsortierung) herriihren.
Anstelle einer Segmentierung bietet der Ansatz der Selektion in einem competitiven Netzwerk
eine Moglichkeit, die rein sensorische Objektrepréasentation mit der Aktion von visuomotori-
schen Systemen zu verkniipfen [6], [7]. Die Grundidee basiert auf den neuronalen Feldern von
Amari [1]. Dieser Ansatz wurde mit dem Neuronenmodell von Kohonen [11] modifiziert. Wesent-
licher Beweggrund dieser Modifikation ist die bessere WTA-Dynamik, die aus der nichtlinearen
Verlustfunktion herriihrt [10]. AuBlerdem beschreibt die Gleichung bereits die mittlere Feuerrate
eines Neurons, die sich durch den Verlust selbststandig begrenzt.

Die Ausbildung eines Zugriffsortes geschieht in der Attention Selection Map durch einen ein-

deutigen WTA-ProzeB auf Basis einer Differentialgleichung (Abb. 1):
T ai(t) = Woin(2ri(t), = fzri(t) + L) + LY () + LY (1) (2)

Die lokalen intra- und intercolumnaren Verbindungen sind im folgenden Term berticksichtigt:

M) = 3w ey (3)
JEQIET

Bei Verbindungen nur innerhalb einer Hypothesenschicht, wie in unseren Simulationen verwen-
det, setzt sich die Menge € lediglich aus © = {i} zusammen. ¥ bezeichnet die Menge der
exzitatorisch verbundenen Nachbarn im Feld. Riickgekoppelte exzitatorische Verbindungen von
jedem Knoten auf sich selbst verstirken die Eigenaktivitiat. Die Input-Aktivitéat y™ der Hypo-
thesenknoten bezeichnet die Sicherheit des Systems, die Hypothese in dem analysierten Bereich
vorzufinden. Die globale Inhibition, mit einem Inhibitionsneuron simuliert,

P ) = W (0, =S (0) + D™ 1) )

berechnet sich unter Beriicksichtigung der Eingabe y™ und vermeidet so das Ausbilden eines
Gewinners, wenn die Fingabeaktivitat gering ist:

s Winh
M) = - - y (1) wey =

Vi, 5
2.1 Wkilj - sz}IM )

L-J



Nur wenn sich ein zur Sortierung relevantes Objekt im Bild befindet, welches mit hinreichen-
der Genauigkeit erkannt werden kann, bildet sich damit ein Zugriffspunkt aus. Die weitere
Verarbeitung trennt die Information in die der gewéhlten Hypothese und eine Region, die die
vorliegende Hypothese vollstandig enthalt. Zunachst wird dafiir das Ende des WTA-Prozesses

Abbildung 3: (Links) Farbadaptiertes RGB-Bild. (Mitte links) Ausgewihlte, aus der Merk-
malsextraktion hervorgehende lokale Farbhistogramme fiir die Fraktionen Schwerdruck, Pappe,
Zeitung und Band. (Mitte rechts) Hypothesenkarte iiber die im Bild vorhandenen Fraktionen
als Ergebnis der Klassifikation. (Rechts) Selektierte Region zur Ansteuerung des Greifers.

durch eine Summation von den verzogerten und den unverdnderten Signalen aus der Attention
Selection Map detektiert. Erst nach dieser Dekektion kann sich die gewonnene Hypothese in
den Hypothesis Identifier Nodes aufbauen. Nach diesem Schritt breitet sich die siegreiche Hy-
pothese in der Focus Control Map aus und bahnt von dem Ort der Attention Selection Map aus
die entsprechende Hypothese, so dafl sich in der Focus of Attention Map eine Flache ausbreiten
kann (siehe Abb. 1). Die Differentialgleichung dafiir lautet:

T2 (t) = Womin(2n(1), —f (1) + I (1) + I (1)) (6)
Mit der globalen Inhibition:
[lfAM(t) = Z Wy - yi(t) — U (7)
eV
T EAt) = W (27(1), = F () + D ur MM () (8)
k

und der prasynaptischen Bahnung der Eingabe:

) = 0 - (S o) ()

mit ¢ als Beschrankung der Werte zwischen Null und Eins. Diese Region beschreibt die des
separierten Objekts (Abb. 3 Rechts) und dient zum Lernen. Die verwendete Hilfsfunktion lautet
mit der Heaviside-Funktion H(z):

Uin(21,22) = max{H(x1) " zq, 22} (10)

und die nichtlineare Verlustfunktion des Neurons berechnet sich mit [11]:

f(z) = In (M)

Zmaz — R

(11)
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