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Zusammenfassung Die automatische Sortierung von Schütt-
gütern mithilfe verschiedener Methoden der Bildverarbeitung
wird in vielen Bereichen – beispielsweise in der Nahrungsmit-
telindustrie – eingesetzt, um die gewünschte Qualität eines Pro-
dukts zu gewährleisten. Für besonders anspruchsvolle Sortierauf-
gaben reicht das Signal einer einzelnen Graustufen- oder RGB-
Kamera nicht aus, um ein zufriedenstellendes Sortierergebnis zu
erreichen. Durch Hinzunahme von Spektralbereichen außerhalb
des sichtbaren Wellenlängenbereichs kann eine Klassifikation ver-
bessert werden. Eine wichtige Rolle spielt hierbei der Nahinfra-
rotbereich, welcher in der Spektroskopie seit vielen Jahren zur
Qualitätskontrolle und Analytik genutzt wird. Hyperspektrale
Bildaufnahmen liefern zu jedem Bildpunkt ein hoch aufgelöstes
Spektrum, finden jedoch in Sortieranlagen aufgrund der hohen
Kosten, der aufwändigen Signalverarbeitung und der begrenz-
ten Geschwindigkeit weniger Anwendung. Durch Reduktion der
Messung auf diejenigen spektralen Bereiche, mit welchen eine
gute Klassifikation möglich ist, kann ein einfacheres und schnel-
leres Sortiersystem entworfen werden. An einem Beispiel wird ein
Ansatz zur Selektion dieser Bänder aus hyperspektralen Bildern
vorgestellt und bewertet.

1 Einleitung

Die automatische Sortierung von Schüttgütern findet in verschiedenen
Bereichen Anwendung. Ein wichtiger Bereich ist die Sortierung von
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Kunststoffen. Durch die Verknappung von Ressourcen muss mit Roh-
stoffen sehr effizient umgegangen werden und Ausgangsstoffe durch Re-
cyclingprozesse rückgewonnen werden, was nicht zuletzt durch aktuelle
Umweltauflagen und Verordnungen motiviert wird [1]. Um diese Anfor-
derungen zu erfüllen, muss beispielsweise der Hausmüll durch aufwändige
Sortiervorgänge in seine verschiedenen Stoffklassen aufgeteilt werden.

Ein anderer Bereich, in dem Sortieranlagen zunehmend eingesetzt wer-
den, ist die Nahrungsmittelindustrie. Nahrungsmittel müssen frei von
schädlichen Stoffen oder Objekten sein; außerdem wünscht der Kunde ein
optimales und reines Produkt. Daher müssen bei der Qualitätskontrolle
des Herstellungsprozesses Fremdkörper wie z. B. Verpackungsmaterialien
entfernt werden. Des Weiteren spielt bei Nahrungsmitteln die Güte und
das Aussehen eine wichtige Rolle, weshalb auch Produkte mit niedriger
Qualität erkannt und aussortiert werden.

Einige der genannten Sortieraufgaben werden händisch durchgeführt,
wodurch hohe Kosten entstehen und nur eine geringe Prozessgeschwin-
digkeit erreicht wird. Werden automatische Sortieranlagen eingesetzt,
bringen diese den Vorteil, dass sie rund um die Uhr betrieben werden
können und eine konstante Qualität liefern. Dadurch lassen sich die Kos-
ten des Sortierprozesses verringern.

Bei der automatischen Sortierung von Schüttgütern bewegt sich das zu
sortierende Material beispielsweise auf einem Förderband unter einer Zei-
lenkamera hindurch (vgl. Abb. 12.1). Das Signal der Kamera wird verar-
beitet und die einzelnen Objekte klassifiziert. Anschließend wird mit dem
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Abbildung 12.1: Automatische Sortieranlage.
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Ergebnis eine Ausblaseinheit angesteuert und die unerwünschten Objekte
ausgestoßen. Bei einfachen Systemen wird meistens eine Graustufen- oder
RGB-Kamera eingesetzt. Diese liefert bei anspruchsvollen Aufgabenstel-
lungen jedoch nicht genügend Information, um ein zufriedenstellendes
Sortierergebnis zu erreichen. Durch Hinzunahme eines nichtsichtbaren
Spektralbereichs kann die Erkennungsrate erhöht werden.

1.1 Infrarotspektroskopie

Die IR-Spektroskopie wird seit vielen Jahren in der Analytik von Nah-
rungsmitteln, Kunststoffen und Mineralien eingesetzt [2]. Dabei wird die
Lichtabsorption von Materialien untersucht, welche von Atom- und Mole-
külschwingungen verursacht wird. Diese ist für jedes Material spezifisch,
wodurch eine stoffliche Zuordnung des Absorptionsspektrums ermöglicht
wird. Besondere Bedeutung hat dabei das Spektrum im Nahinfrarotbe-
reich (NIR), d. h. bei einer Wellenlänge zwischen 800 nm und 2500 nm. In
diesem Bereich liegen die Oberton- und Kombinationsschwingungen von
Molekülen. Die einzelnen NIR-Absorptionsbanden sind jedoch schwächer
ausgeprägt als die Banden der Grundschwingungen, was die Interpretati-
on erschwert. Dafür ist eine Messung im NIR im Vergleich zum mittleren
Infrarot schneller durchführbar und unempfindlicher gegenüber Verun-
reinigungen.

Während bei der klassischen Spektroskopie das Absorptionsspektrum
an einem einzigen Ort untersucht wird, erlaubt die hyperspektrale Bild-
aufnahme eine exakte Zuordnung der räumlichen und spektralen Infor-
mation. Somit können die Methoden der Spektroskopie auch in Sortier-
anlagen eingesetzt werden, da hier zu jedem Bildpunkt ein eng abge-
tastetes Spektrum aufgenommen wird. Hyperspektrale Bildaufnahmen
werden seit vielen Jahren in der Fernerkundung zur Klassifikation von
Böden, Vegetation und Bebauung genutzt [3]. Außerdem spielen sie in der
Agrarwirtschaft eine wichtige Rolle bei der Kontrolle des Pflanzenwachs-
tums und der Ernte [4]. Andere Anwendungen liegen in der Laboranalytik
und auch bereits in der Analyse von Produkten auf dem Fließband [5–7].

1.2 Problemstellung

Für den Einsatz hyperspektraler Bilder in Sortieranlagen müssen diese
die Anforderungen an Auflösung und Geschwindigkeit erfüllen. Mit aktu-
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ellen hyperspektralen Systemen können diese Bedingungen nicht erreicht
werden (vgl. Abschnitt 1.3). Durch Reduktion der Messung auf die spek-
tralen Bereiche, welche zur Lösung des Sortierproblems notwendig sind,
können die Messung beschleunigt und die Anforderungen erfüllt werden.
Eine solche Lösung mit wenigen Infrarot-Zeilenkameras ist günstiger als
ein komplettes hyperspektrales System und ermöglicht gleichzeitig eine
höhere Bildrate und Auflösung. Eine weitere Möglichkeit zur Verbes-
serung eines Sortiersystems bietet die Kombination aus herkömmlicher
günstiger RGB-Kamera und der Aufnahme von einzelnen Bändern im
Infrarotbereich. Es stellt sich nun die Frage, wie diejenigen spektralen
Bereiche gefunden werden können, welche zu einer optimalen Trennbar-
keit der unterschiedlichen Stoffklassen führen. Dafür gibt es verschiedene
Bandselektionsverfahren, die in Abschnitt 2 näher beschrieben werden.
Für ein bestimmtes Sortierproblem muss darüber hinaus untersucht wer-
den, wie viele spektrale Bänder, d. h. wie viele Merkmale, für die Sortie-
rung nötig sind.

1.3 Stand der Technik

In aktuellen Sortieranlagen wird das Schüttgut mit einer Geschwindig-
keit von 3− 6 m/s unter einer Zeilenkamera hindurchgeführt. Mit der
Bildrate des Kamerasystems lässt sich daraus die Größe eines Bildpunk-
tes bestimmen. Beispielsweise hat ein aktuelles hyperspektrales System,
welches im Nahinfrarotbereich eingesetzt wird, eine Bildrate von 120 Hz
und liefert dabei Spektren für 256 Bildpunkte. Daraus ergibt sich eine
Pixellänge von 2,5− 5 cm, was bedeutet, dass nur ausgedehnte Objek-
te richtig klassifiziert werden können. Eine zusätzliche Bildverarbeitung,
wie z. B. eine Texturanalyse, ist mit einer solch groben Auflösung nicht
durchführbar. In vielen Bereichen wäre diese jedoch von großem Nutzen.

Einen großen Einfluss auf die Auflösung und Geschwindigkeit einer
hyperspektralen Bildaufnahme hat auch die Art, wie diese durchgeführt
wird. Beim Einsatz einer Zeilenkamera kann zwischen einer Scanner-
Apparatur und einem Flächensensor unterschieden werden. Durch einen
Scanner wird die Bildzeile abgetastet und das zurückgestreute Licht zeit-
lich versetzt durch Multiplexer verteilt und in seine spektralen Anteile
zerlegt. Dagegen wird bei einem Flächensensor das Licht einer ganzen
Zeile durch ein Prisma geleitet und mit dem Flächensensor gleichzeitig
die spektrale und räumliche Information der gesamten Zeile gewonnen.
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2 Methoden der Merkmalsextraktion

Die Klassifikation von Materialien erfolgt in einem Merkmalsraum, der
aus einigen wenigen Merkmalen gebildet wird. In diesem Fall sollen die
Signale der optischen Sensoren direkt als Merkmal verwendet werden.
Für die Merkmalsextraktion aus hyperspektralen Bildern gibt es eine
Vielzahl an Methoden, welche grundsätzlich in zwei Arten unterschieden
werden können.

Zum Einen können alle spektralen Bänder (Variablen) verwendet und
daraus Merkmale generiert werden, indem Linearkombinationen der Bän-
der gebildet werden. Ein Überblick und Vergleich verschiedener Algorith-
men zu dieser Art von Merkmalsextraktion aus hyperspektralen Daten
findet sich in [8]. Das bekannteste Beispiel ist die Karhunen-Loéve-Trans-
formation, welche auch Hauptkomponentenanalyse (PCA) genannt wird.
Eine einzelne Hauptkomponente bei der PCA setzt sich als Linearkom-
bination aus allen spektralen Bändern zusammen und kann daher nicht
physikalisch sinnvoll interpretiert werden. Für den Einsatz in automati-
schen Sortieranlagen kommt diese Art von Merkmalsextraktion nicht in
Frage, da dazu alle Bänder nötig sind und aus in Abschnitt 1.2 genannten
Gründen nur einzelne Bereiche aufgenommen werden sollen.

Bei einem anderen Ansatz wird das hyperspektrale Bild genutzt, um
bestimmte spektrale Bereiche auszuwählen, welche sich aus benachbarten
einzelnen Bändern zusammensetzen. Dieser Vorgang wird als Bandselek-
tion bezeichnet und kann einfach in Hardware implementiert werden, da
ein spektraler Bereich durch ein angepasstes optisches Bandpassfilter ex-
trahiert werden kann. Die Bandselektion kann auf verschiedene Arten
durchgeführt werden. Das Spektrum kann entweder iterativ aufgeteilt
werden [9] oder benachbarte Bänder können verschmolzen werden [10].
Eine weitere Möglichkeit ist die Extraktion der Bänder durch Gewich-
tungsfunktionen [11]. Diese Gewichtungsfunktionen können als Transmis-
sionsfunktionen der optischen Filter, welche im richtigen Systemaufbau
eingesetzt werden, aufgefasst werden und sind daher für die beschrie-
bene Problemstellung vielversprechend. Das Verfahren soll hier näher
beschrieben werden.

Die Merkmalsextraktion geschieht durch die Nachbildung optischer
Filter mit einer Transmissionsfunktion

f(λ; ci, wi) = exp
(ci − λ)2

2w2
i

für i = 1, . . . , d .
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ci bezeichnet dabei die mittlere Wellenlänge und wi bestimmt die Breite
der optischen Bandpassfilter. Für jedes Pixel können die d neuen Merk-
male aus dem Spektrum s(λ) mit der Transformation

mi =

∫
s(λ) q(λ) f(λ; ci, wi) dλ für i = 1, . . . , d

berechnet werden. Das Integral bildet die Aufnahme mit einem Sensor
mit der Quantenausbeute q(λ) und einem davor angebrachten optischen
Filter f(λ; ci, wi) nach. Das heißt, dass die Größe mi der Intensität ent-
spricht, welche von einem Sensor gemessen werden würde. Der Einfach-
heit halber wird der Einfluss der Beleuchtung vernachlässigt und von
einer über den gesamten Wellenlängenbereich konstanten Beleuchtung
ausgegangen. Die Wahl von d passenden Bandpassfiltern kann nun für
dieses spezielle Sortierproblem auf die Wahl der Parameter ci und wi und
die Auswertung der neuen Variablen mi zurückgeführt werden. Um eine
optimale Trennung zu erhalten, müssen die Parameter der Filterfunktion
f(λ; ci, wi) so gewählt werden, dass die Merkmale mi eine möglichst gute
Unterscheidung ermöglichen. Gleichzeitig sollte die Anzahl der Filter d
klein gehalten werden, um die Dimensionalität des Klassifizierungspro-
blems zu begrenzen.

Alle Verfahren haben gemeinsam, dass die Wahl der spektralen Be-
reiche anhand der Trennbarkeit der Klassen bewertet werden muss. Aus
theoretischer Sicht bildet der Bayes-Fehler die untere Grenze des zu er-
wartenden Klassifikationsfehlers und wäre damit das beste Kriterium,
um die Parameterwahl zu bewerten. Der Bayes-Fehler kann allerdings
nicht direkt berechnet werden, weshalb andere statistische Werte, wie die
Bhattacharyya-Distanz [11] oder die Mahalanobis-Distanz [10] verwen-
det werden, mit denen sich eine Gütefunktion für die Trennbarkeit zweier
Klassen definieren lässt, welche sich auch auf Mehrklassen-Probleme er-
weitern lässt [12]. Eine andere Möglichkeit ist, die Daten anhand der
neuen Merkmale zu klassifizieren und das Ergebnis des Klassifikators
z. B. mithilfe des Kreuzvalidierungsverfahrens oder anhand eines Validie-
rungsdatensatzes zu bewerten. Da eine globale Suche nach dem Optimum
der Gütefunktion nicht realistisch durchführbar ist, muss auf heuristische
Algorithmen, wie z. B. genetische Algorithmen, zurückgegriffen werden.
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3 Experimentelle Ergebnisse

Die in Abschnitt 2 beschriebenen Methoden können anhand eines Bei-
spiels aus der Nahrungsmittelsortierung verdeutlicht und bewertet wer-
den. In diesem Fall sollen getrocknete Zwiebeln von Fremdmaterialien
wie Steinen oder Verpackungsmaterial getrennt werden. Zunächst wird
ein hyperspektrales Bild von den verschiedenen Materialklassen aufge-
nommen. Abbildung 12.2 zeigt ein RGB-Bild der Materialien und die
zugehörigen Spektren im Nahinfrarotbereich. Die hyperspektrale Bild-
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Abbildung 12.2: Getrocknete Zwiebeln und verschiedenes Fremdmaterial
(Papier, Kork, Schnur, Plastik, Steine, Papier).

aufnahme wurde mit einem System der Firma Specim im Wellenlängen-
bereich von 1000 nm bis 2500 nm gewonnen. Die Proben wurden mit ei-
ner Halogenlampe beleuchtet. Um die Abhängigkeit des Reflektanzspek-
trums eines Pixels von der Beleuchtung und der Sensitivität des Sensors
zu korrigieren, wurde ein Weißabgleich durchgeführt. Dazu wird eine Auf-
nahme eines Referenzmaterials, in diesem Fall Polytetrafluorethylen, wel-
ches eine gleichmäßige Reflektanz im untersuchten Wellenlängenbereich
aufweist, gewonnen. Außerdem wird der Dunkelstrom des Sensorarrays
gemessen. Eine zusätzliche Kalibrierung des Spektrographen ist nicht
notwendig, da dieser bereits vom Hersteller kalibriert wurde.

Zuletzt werden die einzelnen Pixel den verschiedenen Materialien zu-
geordnet und diese in unterschiedliche Klassen eingeteilt. Es werden zwei
Szenarien untersucht. In einem ersten Versuch bilden die Spektren der
Zwiebeln eine Klasse und eine zweite Klasse setzt sich zu gleichen Teilen
aus den Spektren der Fremdmaterialien zusammen. Es handelt sich also
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um ein Zwei-Klassen-Problem, bei dem nur zwischen Gut- und Schlecht-
material unterschieden werden soll. In einem anderen Versuch werden
fünf gleich große Gruppen von Zwiebel, Kork, Papier, Stein und Papier
gebildet und versucht, durch einen Klassifikator die einzelnen Stoffklas-
sen zu erkennen. Für beide Szenarien wird sowohl ein Trainingsdatensatz
sowie ein Testdatensatz gebildet.

Mit diesen sortierten Trainingsdatensätzen kann ein überwachtes
Bandselektionsverfahren angewandt werden, um einzelne Spektralberei-
che auszuwählen, welche eine gute Unterscheidung zwischen den Materi-
alklassen zulassen.

Durch das Verfahren mit parametrisierten Filterfunktionen lassen sich
die optischen Filterparameter direkt bestimmen. Da nur eine niedrige
Anzahl an Filtern im endgültigen System realisierbar ist, werden im
Folgenden genauere Untersuchungen nur für ein, zwei und drei Filter
durchgeführt. Als Optimierungsverfahren wird die differentielle Evolu-
tion gewählt. Im Zwei-Klassen-Fall dient die Bhattacharyya-Distanz als
Gütekriterium, bei mehreren Klassen entsprechend die Jeffreys-Matusita-
Distanz [12].

Wellenlänge in nmWellenlänge in nmWellenlänge in nm

1250 1750 22501250 1750 22501250 1750 2250

Abbildung 12.3: Filterfunktionen bei zwei Klassen.

Abbildung 12.3 zeigt für das Zwei-Klassen-Szenario die gewonnenen
Filterfunktionen, welche die zugehörige Gütefunktion maximieren. Zu-
sätzlich sind die durchschnittlichen Verläufe der Spektren beider Klassen
dargestellt.

Zur Evaluation der ausgewählten Filter wird der Testdatensatz mit-
hilfe der quadratischen Diskriminanzanalyse (QDA) klassifiziert [13]. Die
erreichten Erkennungsraten sind in Tabelle 12.1 aufgeführt. Bei der Pa-
rametersuche kann anstelle der Bhattacharyya- bzw. Jeffreys-Matusita-
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Klassen- Erkennungsrate mit
Gütekriterium anzahl 1 Filter 2 Filtern 3 Filtern

Bhattacharyya-Distanz 2 0,79 0,85 0,92
Klassifikations-Fehler (QDA) 2 0,79 0,91 0,91

Jeffreys-Matusita-Distanz 5 0,53 0,97 0,99
Klassifikations-Fehler (QDA) 5 0,57 0,96 0,99

Tabelle 12.1: Erreichte Erkennungsraten bei zwei und fünf Klassen und un-
terschiedlichen Gütekriterien.

Distanz auch der Klassifikationsfehler der QDA als Gütekriterium heran-
gezogen werden. Die daraus resultierenden Erkennungsraten sind eben-
falls in Tabelle 12.1 zu sehen. Die Ergebnisse mit verschiedenen Güte-
kriterien sind sehr ähnlich, was bedeutet, dass bei der Optimierung die
Bhattacharyya-Distanz verwendet werden kann.

(a) RGB-Bild (b) Klassifikationsergebnis
bei zwei Klassen

(c) Klassifikationsergebnis
bei fünf Klassen

Abbildung 12.4: Klassifikationsergebnis bei einem Testbild mit drei Filtern.

Das Ergebnis der Bandselektion kann an einem weiteren hyperspek-
tralen Testbild von getrockneten Zwiebeln und Fremdmaterialien dar-
gestellt werden. Abbildung 12.4 zeigt ein RGB-Bild der Materialien und
die simulierten Sortierergebnisse, die für eine NIR-Zeilenkamera und drei
verschiedene optische Filter zu erwarten sind. In diesem Bild werden
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alle Fremdstoffe erkannt, doch werden auch einige Pixel, bei denen es
sich um Zwiebeln handelt, fälschlicherweise als Fremdmaterial klassifi-
ziert. Um das Ergebnis zu verbessern, können herkömmliche Techniken
der Bildverarbeitung eingesetzt werden, welche kleine falsch klassifizierte
Bereiche entfernen.

4 Zusammenfassung

Hyperspektrale Bildaufnahmen ermöglichen es, herkömmliche Spektro-
skopie aus der Analytik mit der Bildverarbeitung, welche in der Automa-
tisierungstechnik eingesetzt wird, zu verknüpfen. Es wurde gezeigt, wie
mithilfe der Methoden der Bandselektion die Messdaten auf die notwen-
dige Menge reduziert und dadurch die Anforderungen für den Einsatz in
automatischen Sortieranlagen erfüllt werden können.

Die Bhattacharyya-Distanz hat sich dabei als hilfreiches Mittel erwie-
sen, die Trennbarkeit zweier Klassen zu bewerten. Durch die Erweiterung
auf das Mehrklassenproblem mithilfe der Jeffreys-Matusita-Distanz kann
eine stoffspezifische Klassifikation durchgeführt werden. Mit der quadra-
tischen Diskriminanzanalyse können gute Erkennungsraten erzielt wer-
den, wobei die Ergebnisse bei einer Klassifikation mit drei Filtern besser
sind als bei einem Einsatz von nur zwei Filtern. Eine Klassifikation mit
nur einem Filter liefert keine zufriedenstellenden Erkennungsraten.

Durch die vorgestellte Bandselektionsmethode werden in der Regel
schmalbandige Bänder bevorzugt ausgewählt. Um auch eine Sortierung
von dunklen, stark absorbierenden Stoffen zu ermöglichen, sollten die
ausgewählten Spektralbereiche möglichst breit sein, damit viel Licht vom
Sensor aufgenommen und ein besseres Signal-zu-Rausch-Verhältnis er-
reicht wird. Wie die Methode angepasst werden kann, sodass breitere
Filter ausgewählt werden und gleichzeitig ein gutes Klassifikationsergeb-
nis ermöglicht wird, ist Gegenstand weiterer Untersuchungen.
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