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Kapitel 1

Einleitung

Das Finden von Mustern und Bildmerkmalen ist eine Problematik des maschinellen Se-
hens mit diversen Losungsansitzen. In der Industrie wird maschinelles Sehen unter an-
derem zur Schrifterkennung (Handschriftenerkennung, OCREI), Erkennung von Fehlern
auf Druckerzeugnissen, Gesten- und Gesichtserkennung sowie in der Medizintechnik
zur Unterstiitzung von Diagnosen verwendet. Diese Arbeit beschéftigt sich mit der The-
matik der Detektion von DataMatrix-Codes in Druckerzeugnissen. DataMatrix-Codes
sind zweidimensionale Codes, welche in der Industrie und vor allem im pharmazeuti-
schen Umfeld zum Einsatz kommen.

Die Arbeit ist wie folgt aufgebaut: In Kapitel [I]ist zu Beginn die Problembeschrei-
bung zu finden. AuBerdem gibt es eine kurze Einfiihrung in 2D-Codes sowie eine Uber-
sicht zu giingigen Verfahren, um DataMatrix-Codes in Bildern zu detektieren. Daraufthin
ist in Abschnitt[I.3.1] beschrieben, inwiefern sich diese Arbeit von den in Abschnitt[I.3|
vorgestellten Verfahren unterscheidet.

Kapitel 2] vermittelt die fiir die weiteren Kapitel notwendige Theorie. Es werden
zum Anfang die beiden vorhandenen Datensétze vorgestellt sowie eine Konfidenzana-
lyse der Datensidtze vorgenommen. Darauthin wird der theoretische Hintergrund von
Neuronalen Netzwerken aufgearbeitet. Abgeschlossen wird das Kapitel mit Informa-
tionen zu evolutiondren Algorithmen sowie dem Zusammenspiel eines evolutionidren
Algorithmus und den Neuronalen Netzwerken.

Kapitel 3] handelt von der Umsetzung eines Neuronalen Netzwerkes sowie des evo-
lutiondren Algorithmus. Des Weiteren beinhaltet dieses Kapitel auch die finale Umset-
zung des Neuronalen Netzwerkes zur Detektion der DataMatrix-Codes.

Im Kapitel [ sind die quantitativen Auswertungen dieser Arbeit zu finden. Zum
einen wird der evolutiondre Algorithmus evaluiert, um festzustellen, welche Hyperpara-
meter welchen Einfluss auf die Entwicklung der Population haben, zum anderen werden
die Netzwerke mit der finalen Netztopologie, also dem Ergebnis des evolutionidren Al-

loptical character recognition - Optische Zeichenerkennung
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gorithmus, ausgewertet. Zum Schluss werden noch die Gesamtbilder der entsprechen-
den Testmenge ausgewertet.

Im letzten Kapitel, Kapitel [5} findet sich abschlieBend eine Zusammenfassung und
das Fazit dieser Arbeit sowie einen Ausblick auf mogliches weiteres Vorgehen.

1.1 Problembeschreibung

Ziel dieser Arbeit ist es DataMatrix-Codes in Scans von Druckerzeugnissen zu finden.
Es sollen die Eigenschaften der Druckerzeugnisse beriicksichtigt werden, um eine sinn-
volle Problemldsung finden zu kdnnen.

Gegeben sind zwei Datensitze, die analysiert werden sollen. Die Datensétze sind in
Abschnitt 2.1 beschrieben.

1.2 2D-Codes allgemeinen

GS1P| definiert zwei Arten von 2D-Codes: QR-Codes’|und DataMatrix-Codes.

Vorteile von 2D-Codes gegeniiber klassischen Barcodes oder auch Strichcodes sind,
dass sie typischerweise mehr Informationen beinhalten konnen, als 1D-Codes. Der GS1-
128 Code beispielsweise ist ein eindimensionaler Barcode, welcher maximal 48 alpha-
numerische Zeichen enthalten kann; ein GS1-DataMatrix-Code mit 132 x 132 Modulen
kann bis zu 2335 alphanumerische Daten enthalten.

Des Weiteren besitzen 2D-Codes typischerweise eine Fehlererkennung und -
korrektur. Im Fall des GS1-128 Codes ist nur eine Checksumme vorhanden, welche
zur Fehlererkennung verwendet wird, nicht aber zur Fehlerkorrektur. Die GS1 QR-
Codes besitzen, wie auch die DataMatrix-Codes, sowohl eine Fehlererkennung als auch
eine Fehlerkorrektur.

1.2.1 DataMatrix-Codes

DataMatrix-Codes sind kompakte 2D-Codes, die hiufig in der Industrie eingesetzt wer-
den. Die ISdz_rI definiert in [[1] DataMatrix-Codes als normalerweise quadratische Mo-
dule, die mit einem Suchmuster umgeben sind. Dieses Suchmuster besteht zum einen
aus zwel aneinanderliegenden Seiten, die durchgingig eingeférbt sind und den anderen
beiden Seiten, die ein alternierendes Muster besitzen (siche Abbildung [I.T).

2Global Standards One (1)
3Quick Response Codes
“International Organization for Standardization
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Abbildung 1.1: Ein typischer DataMatrix-Code. Zu sehen ist das durchgiingige und das
alternierende Muster an jeweils zwei aneinanderliegenden Rindern, welche die Infor-
mationsmodule umschlieen.

Ein weiterer Standard beziiglich DataMatrix-Codes wird von GS1 definiert, welcher
auf [1] basiert. GS1 gibt dabei in [2] eine Ubersicht iiber den Aufbau, die verschiedenen
Formen und zur Interpretation sowie weitere Details von GS1 DataMatrix-Codes.

Informationen beziiglich der Kodierung der Daten in den DataMatrix-Codes sowie
Details beziiglich der Fehlerbehandlung sind sowohl in [1]] als auch in [2]] zu finden.

1.3 Stand der Technik

In [1]] wird ein Referenzalgorithmus angegeben, um DataMatrix-Codes in einem Bild
zu finden. Der Referenzalgorithmus basiert hierbei auf zeilen- und spaltenweise Durch-
suchen des gegebenen Bildes, um die dufleren Kanten des DataMatrix-Codes zu finden.

Eine verbreitete Open Source Implementierung zur Detektion und Dekodierung von
verschiedenen 1D- und 2D—C0deﬂ ist ZXing [3[]. Laut Google Playstore [4]] wurde das
Programm zum Detektieren und Dekodieren von Barcodes des ZXing Teams zwischen
100 und 500 Millionen mal installiert. Aus dem frei zugénglichen Open Source Quell-
text wird folgende Lokalisation von Codes ersichtlickﬂ Ausgehend von der Mitte wird
ein Suchfeld definiert. In diesem Suchfeld werden auf Ebene von Pixeln Zeile fiir Zeile
bzw. Spalte fiir Spalte nach dem entsprechenden Muster gesucht, welches dekodiert
werden soll (z.B. das Suchmuster von DataMatrix-Codes). Wenn es nicht gefunden
wird, wird das Suchfeld vergroBert und erneut gepriift, bis ein entsprechender 1D- oder
2D-Code gefunden wurde oder das Suchfeld das ganze Bild einnimmt und somit der Al-
gorithmus zum Schluss kommt, dass kein Code vorliegt. Diese und weitere Arten von
Verfahren werden auch in [5]] beschrieben.

Ein weiterer Ansatz aus [5]] ist es nach der hohen Konzentration von Kantenstruk-
turen in verschiedenen Orientierungen zu suchen. Dieser Ansatz wird dabei sowohl fiir

5Seit Version 1.0 von 2008 auch DataMatrix-Codes
6Stand ZXing Version 3.2.0 vom 15.02.2015.
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1D- als auch fiir 2D-Codes verwendet. Das Bild wird in Bereiche unterteilt; jeder Be-
reich bekommt einen Wert zugewiesen, der die Wahrscheinlichkeit des Vorhandenseins
eines Barcodes angibt. Je hoher die Konzentration an Kantenstrukturen in dem jewei-
ligen Bereich ist, desto hoher ist die zugewiesene Wahrscheinlichkeit. Um Invarianz
beziiglich der Skalierung zu erlangen wird das Verfahren auf unterschiedlich gro3e Be-
reiche ausgefiihrt. Final werden die Bereiche zusammengefasst und eine Region zuriick-
gegeben, in welcher ein Barcode liegen sollte (RO]IZ]). Weiter gehen die Autoren in [5]]
noch auf Ansitze mit morphologischen Operatoren ein, wobei hier auch erwihnt wird,
dass diese Probleme beziiglich der Detektion haben und 6fter Textbereiche als Teile von
1D- oder 2D-Codes klassifizieren.

In [6] wird auch mit morphologischen Operatoren gearbeitet. Hierfiir wird das zu
untersuchende Bild vorverarbeitet (verringern des Rauschens mittels eines GauB3-Filter),
die Kanten verstirkt und ein Binirbild berechnet. Dieses Binérbild wird dann mit mor-
phologischen Operatoren (Dilatation und Erosion) bearbeitet, um so ROIs festzulegen,
in welchen sich ein Barcode befinden sollte.

Eine etwas andere Herangehensweise ist in [7]] zu finden. Hierbei wird auf Pixele-
bene nach den zwei durchgehenden und den zwei gestrichelten Linien gesucht. Hierfiir
wird zur Vorverarbeitung ein Canny Filter verwendet und dann sdmtliche Linien extra-
hiert. AnschlieBend werden die Linien verworfen, welche sich nicht in einer L-Form
oder in einem entsprechenden Winkel zu einander befinden. Nun wird anhand der iibrig
gebliebenen Linien nach den beiden gestrichelten Linien gesucht und somit die ROI des
DataMatrix-Codes zuriickgegeben.

[8] stellt einen Ansatz zur Lokalisierung von QR-Codes vor, welcher auf tiefen
neuronalen Netzwerken basiert. Das entsprechende Bild wird dabei in Blocke unter-
teilt, welche durch ein neuronales Netzwerk klassifiziert werden. Jeder Block bekommt
einen Wert zugewiesen, welcher reprisentiert, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, ob
der Block zu einem QR-Code gehort oder nicht. Am Ende werden diese Blocke zu-
sammengefasst und so eine ROI definiert, in welcher sich der QR-Code befinden sollte.
Des Weiteren wird in [8] noch mit verschiedenen Moglichkeiten der Vorverarbeitung
experimentiert. Zum einen werden die Pixel ohne Vorverarbeitung beim Klassifizierer
angelernt sowie ausgewertet und zum anderen mittels DCTEI und DFTEI vorverarbeitet.
AuBerdem wird mittels Sobel Filtern das Bild bearbeitet und diese Daten zum Lernen
und Detektieren verwendet, wobei in diesem Fall die besten Ergebnisse erzielt wurden.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass hdufig auf Bindrbildern und mit Finden der
eindeutigen Suchmustern gearbeitet wird oder mit Klassifizierern, welche meistens mit
Vorverarbeitung und Extraktion von besonderen Merkmalen, wie Ecken und Kanten, ein
besseres Ergebnis erzielen, als mit den Rohdaten. Neuronale Netze werden im allgemei-

"Region of Interest - Region von Interesse
8Discrete Cosine Transform - Diskrete Cosinustrainsformation
9Discrete Fourier Transform - Diskrete Fouriertransformation
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nen zur Objekterkennung verwendet; der Bereich der Lokalisation und Klassifizierung
von 2D-Codes, insbesondere von DataMatrix-Codes, mittels Neuronalen Netzwerken
ist zum jetzigen Zeitpunkt noch nicht weit verbreitet.

1.3.1 Abgrenzung dieser Arbeit gegeniiber dem Stand der Technik

Die in [3,5,7,8] vorgestellten Verfahren beziehen sich stets auf typische Fotoautnahmen,
welche nicht die Einschrinkungen (siehe Abschnitt haben, wie sie in dieser Ar-
beit auf Grund der Umfeldes der Druckerzeugnisse angenommen werden konnen. Die
Hauptunterschiede sind vor allem die verschiedenen Orientierungen und Verzerrungen
der 2D-Codes in typischen Fotoaufnahmen, respektive den in [[8]] vorgestellten syntheti-
schen Bildern. Des Weiteren wird teilweise von starkem Rauschen ausgegangen sowie
Blurrinﬂ und niedrigen Auflosungen, was bei Scanns von Druckerzeugnissen nicht zu
erwarten ist.

Auch unterscheidet sich diese Arbeit von den oben genannten durch das Vorhan-
densein von deutlich mehr Text und somit deutlich mehr Kanten und Ecken, wodurch
einige Ansitze, wie zum Beispiel [5]] oder [6], nicht die selben guten Ergebnisse erzielen
konnten. Auch Rauschen wird in dieser Arbeit eine untergeordnete Rolle iibernehmen,
wodurch die zum Beispiel in [9] vorgeschlagenen Gegenmafinahmen zur Rauschunter-
driickung in diesen Umfang nicht von Néten sein werden.

Somit grenzt sich diese Arbeit thematisch gegeniiber den Arbeiten [3,5,(7,[8]] durch
die Betrachtung von Druckerzeugnissen deutlich ab.

Neu in dieser Arbeit und damit im Unterschied zum Stand der Technik ist die Ver-
wendung eines evolutionidren Algorithmus zur Bestimmung der Netztopologie zur De-
tektion von 2D-Maschinencodes, welcher in den beschriebenen Verfahren aus Abschnitt
[I.3] insbesondere in [§8]], nicht zum Einsatz kommt. Die Netztopologie ist ein entschei-
dendes Kriterium fiir die Leistung eines Neuronalen Netzwerkes; wird eine Netztopolo-
gie einfach angenommen und gegebenenfalls nur im kleinen Bereich modifiziert ist die
Wahrscheinlichkeit hoch, dass die Netztopologie nicht optimal ist.

1.4 Anwendungsgebiete Neuronaler Netzwerke

Wie in Abschnitt [1.3] schon erwihnt, werden Neuronale Netzwerke unter anderem zu
Objektdetektion verwendet. In [10] wird auch auf andere Anwendungsgebiete eingegan-
gen. Dabei wird auf den Einsatz von Neuronalen Netzwerken in der Spracherkennung
und zur Lokalisation von Gerduschen hingewiesen. Auch konnen Neuronale Netzwerke
im Allgemeinen zur Approximation von Funktionen eingesetzt werden. Weiter werden

10Verwischung
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Neuronale Netzwerke auch in der Genforschung und zur 3D-Rekonstruktion aus Vide-
odaten verwendet.



Kapitel 2

Theoretischer Hintergrund

Dieses Kapitel bildet die Basis der Arbeit. In Abschnitt werden die Datensétze for-
mal behandelt und analysiert. Darauthin wird in Abschnitt [2.2] auf den theoretischen
Hintergrund der Neuronalen Netzwerke eingegangen. Weiter wird in Abschnitt[2.3]evo-
lutiondre Algorithmen beschrieben, wie sie in dieser Arbeit zum Einsatz kommen. Das
Kapitel endet mit Abschnitt 2.4] in dem beschrieben wird, wie der evolutionire Algo-
rithmus die Netztopologie Neuronaler Netzwerke optimieren kann.

2.1 Analyse der Datensitze

Diese Arbeit basiert auf zwei verschiedenen Datensitzen. Der erste Datensatz beinhaltet
synthetisch erstellte Bilder, welche in[2.1.1|ndher beschrieben werden.

Der zweite Datensatz setzt sich aus Kundendaten der Firma EyeC GmbH zusammen
und besteht vorwiegend aus Scans von Pharmazieerzeugnissen.

2.1.1 Synthetischer Datensatz

Der synthetische Datensatz ist wie folgt charakterisiert:

10000 Bilder (5000 Bilder mit vorhandenen DataMatrix-Code, 5000 Bilder ohne
DataMatrix-Code)

8 Bit Graustufenbild

Zufillige Hintergrundfarbe

1000 pxl]x 1000 px GroBe

Ipixel
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e Rotation des Gesamtbildes sowie einzelner Elemente in 90° Schritten begleitet
von kleinen Rotationen < +£5°

e Zwischen 3 und 10 Textblocken

zufillige Textgroe zwischen 10 px und 25 px

zufillige Schriftart

zufidllig zwischen 20 und 50 Sitzen, welche nicht komplett im Bild vorhan-
den sein miissen

zufillige Orientierung in 90° Schritten

e Maximal einen 1D-Barcode vom Typ Codel28 ist mit 50 % Wahrscheinlichkeit
vorhanden, welcher eine zufillige alphanumerische Zeichenketten kodiert

e Maximal einen DataMatrix-Code ist in 50 % der Daten vorhanden, welcher zufil-
lige alphanumerische Zeichenketten kodiert

e Zwischen 0 und 3 Polygone im Hintergrund des Bildes mit 3 bis 12 zufilligen
Punkten und zufilligen Farben

e Zusitzlich leichtes Rauschen (AWGNEIEI

In Abbildung[2.1]ist ein solches Bild zu sehen.

2Additive White Gaussian Noise - Additives weiBes gauBsches Rauschen
*Das Bild wurde normiert ([0;1]) und mit AWGN iiberlagert. Das AWGN besitzt eine zufilligen
Varianz aus dem Bereich [0; 10~#]. Danach wurde das Bild zuriick in ein 8 Bit Graustufenbild gewandelt.
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Abbildung 2.1: Beispielbild aus dem synthetischen Datensatz; ein DataMatrix-Code,
ein Codel28 sowie sechs Texte mit unterschiedlichen Orientierungen sind zu sehen.

Des Weiteren ist im Hintergrund ein Polygon und das Bild besitzt Neigung von unter
5°.

Die DataMatrix-Codes haben zufillige GroBen; es wurde beim erstellen des Daten-
satzes keine Riicksicht auf die Lesbarkeit beziehungsweise Dekodierbarkeit genommen.
Es kann also vorkommen, dass die Modulgrée der DataMatrix-Codes zu gering ist, um
sie dekodieren zu konnen. Die Eigenschaften des synthetischen Datensatzes entsprechen
den in Abschnitt[2.1.2.1| Eigenschaften von Druckerzeugnissen.
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2.1.2 Kundendatensatz

Der Datensatz aus Kundendaten besteht aus eingescannten Faltschachteln und Etiketten
von Erzeugnissen vorwiegend aus dem pharmazeutischen Bereich. Vorhanden sind 588
Bilder von Faltschachteln, wobei 326 Bilder mindestens einen DataMatrix-Code ent-
halten, also 262 Bilder von Faltschachteln ohne DataMatrix-Codes vorhanden sind. Die
326 Bilder enthalten insgesamt 773 DataMatrix-Codes.

Eygc
e

2345

Weaar wishon far quality.

1

Your vision for quality.

www.eyec.de

Print inspection selutions

Abbildung 2.2: Beispielbild aus dem Datensatz aus Kundendaten der EyeC GmbH; zu
sehen ist eine Musterverpackung der EyeC GmbH mit einem DataMatrix-Code und
einem QR-Code.

In Abbildung [2.2]ist ein Scan eines Musters der EyeC GmbH zu sehen. Die Bil-
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der S(ny,ny) liegen mit Farbinformationen vor, werden aber in 8 Bit Graustufenbilder
S’ (ny,ny) mittels ITU-R 601-2 luma Transformation (siehe [11]])

S’ (nx,ny) = 0,299 - red(S(ny, ny)) 4 0,587 - green(S(ny, ny)) + 0,114 - blue(S(ny, ny))
(2.1)

transformiert.

2.1.2.1 Druck- und Scanprozess

Die aufgenommenen, nicht synthetischen Bilder haben alle eingescannte Aufnahmen
(Flachbettscanner) von Druckerzeugnissen zum Inhalt. Der Ablauf des Druck- und
Scanprozesses ist in Abbildung [2.3]dargestellt.

Druckerzeugnis
(kontinuierlich)

B F Besteht aus Druckbild (Artwork
Dlglta[e yorace Drucker i aus Symbolen, Texten, Bildern)
(diskret) i :
i und maschinenlesbare Elemente
i wie 1D Barcodes, 2D Codes

StorgroRen

StérgroRen

Bild (digital)

i Besteht aus Druckbild (Artwork
i aus Symbolen, Texten, Bildern) Scanner
i und maschinenleshare Elemente
i wie 1D Barcodes, 2D Codes

Abbildung 2.3: Darstellung das Ablaufs vom Erstellen des Bildes bis zur Digitalisierung
zur Weiterverarbeitung.

Es existiert eine digitale Vorlage S(ny,n,), welche ausgedruckt und damit in ein
kontinuierliches Bild s(x,y,A) umgewandelt wird. Dieses Druckerzeugnis s wird nun
wieder mit Hilfe eines Flachbettscanners digitalisiert und es entsteht ein weiteres digi-
tales Bild §'(ny,ny), wobei " auf Grund des Druck- und Scannprozesses typischerweise
nicht § entspricht.

Ein Vorschlag zur Modellierung des Druck- und Scanprozesses ist in [12]] beschrie-
ben: Griinde fiir Stérungen im Druck- und Scanprozess auf Pixelebene werden durch
Beleuchtung, Kontrastinderungen, Gammakorrektur, Chrominanz-Variationen sowie
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Blurring von aneinander liegenden Pixeln verursacht. Des Weiteren konnen sich die
geometrischen Eigenschaften fiir das wieder eingescannte Druckerzeugnis verdndern.
Hierbei handelt es sich um Rotations-, Skalierungs-, Translations- und Croppinﬂ-
Effekte.

In [12] wird weiter beschrieben, dass der Druckprozess eine Tiefpasscharakteris-
tik fiir das menschliche Auge darstellt. Die Pixel von S werden hierbei als einzelne
Punkte auf das Druckmedium aufgetragen, wobei die Farbinformationen typischerwei-
se subtraktive gemischt werden (CMYKEI). Allerdings sind auch Vollton- oder andere
Prozessfarben moglich. Durch die Tiefpasscharakteristik des menschlichen Auges sind
die einzelnen Punkte ab einem gewissen Abstand, respektive ab einer gewissen Druck-
auflosung nicht mehr als Punkte, sondern als Fldchen, zu erkennen.

Eine weitere Eigenschaft des Druckers (und auch des Scanners) ist seine Abtastra-
te, die typischerweise in DP]E] angegeben wird. Auch diese hat einen Einfluss auf das
Druckergebnis. Insgesamt wird die Umwandlung des digitalen Bildes S in das konti-
nuierliche Druckerzeugnis s als eine mit Dithering[] und adaptiven Rauschen behaftete
Abbildung bezeichnet. Weiter wird in [2]] auf die Druckqualitit von DataMatrix-Codes
eingegangen. Es kann zu Problemen kommen, wenn beim Druck zu viel oder zu wenig
Farbe auf das Druckmedium aufgetragen wird. Die zu druckenden Strukturen werden
dabei entsprechend ausgediinnt oder die Strukturen werden dicker, als in der Vorlage
vorgesehen.

Der Scanprozess wird in [12] so beschrieben, dass das Ergebnis S’ maBgeblich von
der Systemantwort des Detektors sowie von der Verdnderung der geometrischen Ei-
genschaften abhédngt. Auf Grund der translatorischen Bewegung des Scannermotors,
welcher den Zeilendetektor bewegt, kann es wihrend des Scanprozesses zu einen Be-
wegungsjitter kommen. Dieser Effekt kann als Hochpass modelliert werden, der in Be-
wegungsrichtung des Zeilendetektors stirker ausfillt als orthogonal zu dieser. Des Wei-
teren wird von AWGN ausgegangen. Auch findet wéihrend des Prozesses eine Gamma-
korrektur statt. Es wird auch noch auf andere Effekte, wie thermisches Rauschen und
durch Dunkelstrom verursachtes Rauschen eingegangen.

Die geometrischen Storungen wihrend des Druck- und Scanprozesses beziiglich Ro-
tation, Translation, Skalierung und Cropping, wie sie weiter oben schon genannt wur-
den, konnen fiir den Scanvorgang noch weiter spezifiziert und in Bezug auf diese Arbeit
eingeschrinkt werden. Rotationen kommen beim Scannen typischerweise in Schritten
von 90° vor, begleitet von kleinen Orientierungséinderungerﬂ auf Grund der Genauig-
keit bei der Handhabung der Scanvorrichtung. Translationen sind fiir diese Arbeit nicht
relevant, da stets das komplette Bild abgesucht wird und davon auszugehen ist, dass das

4Zuschneidung

SCMYK Farbmodell: cyan, magenta, yellow und key (schwarz) mehr in [13].
®Dots Per Inch - Punkte pro Zoll

"Fehlerdiffusion

8In [12] wird von Winkeln < +5° ausgegangen.
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Druckerzeugnis komplett eingescannt ist und somit keine Informationen fehlen. Glei-
ches gilt fiir das Cropping. Skalierung hingegen ist duBerst relevant fiir diese Arbeit,
da die zu findenden Merkmale in unterschiedlichen Gréen auftreten konnen und die
ausgewdhlten Methoden unterschiedliche Skalierungen behandeln miissen.

Eine andere Eigenschaft mit Bedeutung fiir diese Arbeit, die der Druck und Scan-
prozess laut [[12]] mit sich bringen kann, ist zero paddinﬂ Druckerzeugnisse miissen
nicht immer eine rechteckige Form haben (Beispiel Abbildung #.4.3)), wodurch beim
Scanprozess zusitzliche Bereiche hinzugenommen werden miissen, welche nicht vom
Druckerzeugnis abgedeckt sind, um rechteckiges Bild zu generieren.

Zusammenfassend ist zu sagen, dass das Ausgangsbild S sich von dem eingescann-
ten Bild S’ in dieser Arbeit geometrisch in der Orientierung und in der Skalierung unter-
scheidet. Mit weiteren affinen Transformationen ist nicht zu rechnen. Auch Rauschen
und gegebenenfalls Unterschiede in der Farbdarstellung, unter anderem durch die ent-
sprechende Belichtung im Scanner, kommen hinzu, wobei das Rauschen in den in[2.1.2]
vorgestellten Kundendatensatz vernachléssigbar gering ist (vgl. Abschnitt[4.T).

2.1.3 Konfidenzanalyse

Um die Detektionsleistung des finalen Neuronalen Netzes bewerten zu kénnen miis-
sen die Datensitze einer Konfidenzanalyse unterzogen werden. Die Datensétzen repri-
sentieren nur eine endliche Anzahl an Stichproben der allgemeinen Gesamtheit. Die
Konfidenzanalyse wird verwendet, um eine Aussage zur allgemeine Detektionsleistung
treffen zu konnen. Zur Bestimmung des geforderten Stichprobenumfanges miissen zu-
nichst die Forderungen definiert werden. Das Ziel dieser Arbeit soll dabei mit einem
Konfidenzniveau von 95 % bei der Klassifizierung fiir weitere Stichproben liegen, wo-
bei ein Schitzfehler von 5 % akzeptabel ist. Es existieren nur zwei Klassen (DataMatrix-
Code/kein DataMatrix-Code); diese werden im Stichprobenumfang gleichverteilt sein.
In [14]] findet man hierzu eine Herleitung fiir den Ausdruck

Kp= % —2_g /SR 4,200 22)

fiir ein zweiseitiges Konfidenzintervall K,, fiir den Anteil p bei Binomialverteilung und

groflem Stichprobenumfang, wobei p in diesem Zusammenhang dem Detektionsergeb-
nis des DataMatrix-Code Detektors entspricht. Es wird die Annahme gemacht, dass sich
die Abweichung von dem gesetzten Ziel (Konfidenzniveau von 95 % und Schitzfehler
von 5 %) binomial verteilt. X definiert dabei die Wahrscheinlichkeit des zu untersuchen-
den Ereignisses, wobei in dieser Arbeit wie schon erwihnt von einer Gleichverteilung
der Klassen ausgegangen wird, wodurch

X=(1-X)=05 (2.3)

97usiitzlicher Hintergrund, welcher beim scannen entsteht und in dem finalen Bild $’ vorhanden ist.
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gilt. Die Variable s bezeichnet die Grofe der Stichprobe und ist in diesem Fall der zu
bestimmende Wert. 1 — a entspricht dem Konfidenzniveau und z; o ist das (1 — §)-
2

Quantil der Standardnormalverteilung. Aus
l-a=0,95 (2.4)
folgt

% — 0,025 (2.5)

und aus der Tabelle aus [|14] fiir die Standardnormalverteilung folgt
20975 = 1,96 (2.6)

wodurch sich die Gleichung fiir die untere Intervallgrenze

X — 20975 ° w =X —0,05 (2.7)
beziehungsweise fiir die obere Intervallgrenze
X 425975 _'<1S_ ) _ %4005 2.8)
nach s auflésen ldsst und man auf das Ergebnis
s ~ 385 2.9

kommt. Also muss der Umfang des Testsets in dieser Arbeit mindestens 385 Elemente
betragen, um die Aussage treffen zu konnen, dass fiir weitere gleichverteilte Testsédtze
ein Detektionsergebnis erzielt wird, welches sich mit einer Wahrscheinlichkeit von 95 %
um maximal 5 % von dem Ergebnis dieser Arbeit unterscheidet.

2.1.3.1 Synthetischer Datensatz

Von den 10000 Bildern werden 20 % zum spéiteren Testen des Neuronalen Netzwerks
verwendet. Die 80 % werden wiederum in Trainings- (80 %) und Validierungsset (20 %)
eingeteilt.

Mit einem Testset von 2000 Bildern liegt man deutlich iiber den in ausgerech-
neten 385 Elementen und somit innerhalb des angegebenen Konfidenzintervalls.
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2.1.3.2 Kundendatensatz

Ahnlich der Betrachtung des synthetischen Datensatzes muss auch fiir den nicht syn-
thetischen Datensatz eine TestmengengroBe gewihlt werden, um im Konfidenzintervall
zu liegen. Von den 773 DataMatrix-Codes werden 580 (~ 75 %) zum anlernen (80 %
der 580 Bildausschnitte mit DataMatrix-Codes) und validieren (20 % der 580 Bildaus-
schnitte mit DataMatrix-Codes) verwendet. Die restlichen Bilder mit 193 DataMatrix-
Codes werden zum Testen verwendet. Die Bilder ohne DataMatrix-Codes werden so
aufgeteilt, dass 193 Bilder zum Testen und die restlichen 69 Bilder noch zum lernen
respektive validieren verwendet werden.

Die Scans stammen zum Grofteil von Faltschachteln und Labels aus dem pharma-
zeutischen Bereich; teilweise sind auch Validierungsbdgen, Musterverpackungen und
dhnliches in den Scans zu finden.

Mit dieser Aufteilung sind in den Testbildern insgesamt 193 DataMatrix-Codes vor-
handen und zusitzlich noch 193 Bilder ohne DataMatrix-Codes. Dementsprechend kann
von einem Stichprobenumfang von 386 ausgegangen werden, wodurch die in Abschnitt
[2.1.3|Bedingungen fiir das geforderte Konfidenzintervall erfiillt werden.

2.1.3.3 Extraktion der Lerndaten

Das Anlernen der Neuronalen Netzwerke wird mit Bildausschnitten arbeiten. Es wer-
den also typischerweise keine kompletten DataMatrix-Codes zum Anlernen verwendet
sondern nur Teile derer.

Bildausschnitte zum Anlernen von nicht-DataMatrix-Code Daten konnen auch
aus den Bildern mit DataMatrix-Codes extrahiert werden. Somit kann gewdhrleis-
tet werden, dass in den Lern- und Validierungsdaten Bildausschnitte mit und ohne
DataMatrix-Codes gleichermafen vorhanden sind. Des Weiteren kommt hinzu, dass je-
der DataMatrix-Code typischerweise in mehrere Ausschnitte unterteilt wird, somit ste-
hen zum Anlernen der Neuronalen Netzwerke mehr Ausschnitte mit DataMatrix-Codes
zur Verfiigung als einzelne DataMatrix-Codes in den Trainings- und Validierungsdaten
vorhanden sind. Fiir das Anlernen der Netzwerke ist somit fiir beide Datensitze die in
Abschnitt [2.1.3| gestellte Forderung von s > 385 erfiillt.

2.2 Neuronale Netzwerke

Die Idee das menschliche Gehirn, beziehungsweise dessen Funktionalitét auf den Com-
puter abzubilden, existierte schon 1943. Hier wurde in [15] der Begriff des Neuronalen
Netzwerkes eingefiihrt.

Bei den Neuronalen Netzwerken, welche in dieser Arbeit zum Einsatz kommen,
handelt es sich um Feedforward Netzwerke, also Netzwerke ohne Riickkopplungen. Die
mathematische Modellierung einer Nervenzelle ist in Abschnitt zu finden. Weiter
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ist in Abschnitt [2.2.2] die Verkniipfung mehrerer Nervenzellen beschrieben. Damit ein
Neuronales Netzwerk als Klassifizierer eingesetzt werden kann, muss es angelernt wer-
den. Wie das Anlernen funktioniert ist in Abschnitt[2.2.3] erldutert.

Die Umsetzung der Neuronalen Netzwerke in dieser Arbeit ist in Kapitel[3|zu finden.

2.2.1 Neuron

Wie eine menschliche Nervenzelle aufgebaut ist, ist in Abbildung [2.4] zu finden. Das
Neuron sammelt Signale von anderen Neuronen, wobei die Axonterminals der anderen
Neuronen iiber Synapsen mit den Dendriten des betrachteten Neurons verbunden sind.
Also ist mit jedem Dendriten ein weiteres Neuron angeschlossen. Die Signale von den
anderen Neuronen werden unterschiedlich stark an das betrachtete Neuron weiterge-
leitet. Somit existiert eine Verkettung von Neuronen, an deren Enden erneut Synapsen
stehen, welche bestimmte Ereignisse, wie zum Beispiel eine Bewegung, auslosen. Die
Verkettung wird in Abbildung [2.6]noch einmal verdeutlicht.

Dendriten

Axonterminals

Axon

[ ]
ZeIIkern/

Synapsen

Zellkorper

Abbildung 2.4: Schematische Darstellung eines Neurons (menschliche Gehirnzelle) so-
wie Benennung der einzelnen Komponenten.

Dieses Verhalten eines Neurons wird nun mathematisch abgebildet. Eine analoge
Darstellung zu Abbildung [2.4]ist in Abbildung [2.5|zu finden. Die N Einginge des ma-
thematischen Neurons werden mit x; bezeichnet, beziehungsweise zu einem Vektor

X0
Xinput = (2.10)

AN—1
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zusammengefasst. Analog hierzu werden die Synapsen als Gewichte w; modelliert
und zu einem Vektor

wo
W= : 2.11)

WN-1

zusammengefasst. Hinzu kommt noch ein weiterer Wert, b, welcher ein Bias repri-
sentiert. Dieses Bias wird fiir die Schwellwertverschiebung der Aktivierungsfunktion 6
verwendet. Fiigt man dieses Bias zu w und xjppye hinzu erhélt man

¥ input = ( xinlput ) (2.12)

und

W = ( ZV > (2.13)

wodurch das Bias nun Bestandteil der Gewichtung geworden ist.

Wie schon erwihnt handelt es sich bei 6 um die Aktivierungsfunktion, welche typi-
scherweise nichtlinear ist. Wire die Funktion linear, wiirde ein hintereinander schalten
von Netzwerkschichten keinen weiteren Vorteil mit sich bringen, da die lineare Akti-
vierungsfunktion dazu fithren wiirde, dass die Schichten zu einer einzelnen Schicht auf
Grund der linearen Abhingigkeit kollabieren wiirde. Welche Aktivierungsfunktionen in
dieser Arbeit zum Einsatz kommen ist in Abschnitt zu finden.



2.2 Neuronale Netzwerke 18

X, W

Eingangs Ax'0n Synaése Zellkorper

Dendriten

0 Aus
gabe Axon
N-1 >

;: ONeuron:e(Z Xi'wi+b)

i=0

X Wy

S

Xn-1"Wn-1 Aktivierungsfunktion

Abbildung 2.5: Kiinstliches Neuron basierend auf dem Vorbild aus der Natur.

Zusammenfassend ist zu sagen, dass alle Eingangswerte x’ input des Neurons mit
den entsprechenden Gewichten w' multipliziert werden; die gewichteten Eingangswerte
werden akkumuliert und darauthin die Aktivierungsfunktion auf die Summe angewen-
det. Dies ist in Formel 2.14] zu sehen.

T
ONeuron = 0 (x/inputwl> (2.14)

In [16]] findet man eine noch detailliertere Darstellung des biologischen Neurons und
dem Ubergang zum mathematischen Modell.

2.2.2 Netzwerk Architektur

Die in Abschnitt2.2.T|beschriebenen mathematischen Neuronen werden zu Netzen ver-
kniipft. Der Ausgang der einen Neuronenschicht ist mit dem Eingang der néchsten Neu-
ronen verbunden. In Abbildung ist dies schematisch dargestellt. In diesem Fall gibt
es 3 EingangsgroBen, welche mit den jeweiligen Neuronen der folgenden Schicht ver-
bunden sind. Jede Verbindung impliziert ein Gewicht w; fiir die jeweiligen Neuronen.
Fasst man die Gewichtsvektoren w fiir alle Neuronen einer Schicht zu einer Gewich-
tungsmatrix
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; % § ? Ausgabeschicht

Eingangsschicht

versteckte Schicht 1 versteckte Schicht 2

Abbildung 2.6: Schematische Darstellung eines dichten 3-4-4-2 kiinstlichen Neurona-
len Netzes; die Eingangsschicht ist in blau dargestellt, die verdeckten Schichten sind
grau und die Ausgabeschicht ist griin. Im Rahmen dieser Arbeit werden Eingangs- und
Ausgabeschicht bei der Tiefe des Netzwerkes nicht beriicksichtigt; dieses Netzwerk hat
die Tiefe 2.

W = WNeurony “°° WNeurony_ b (2.15)

zusammen, kann man mit dem Ausdruck

Otayer = 0 (W ) (2.16)

input

die Ausgabe fiir eine komplette Netzwerkschicht beschreiben. Es folgt eine weitere

verdeckte Schicht und eine Ausgabeschicht. Die finale Ausgabewerte konnen wie in
Formel beschrieben werden.

% (x;nput) = OAusgabeschicht (xinput) =63 <W3T 6, <W2T 6 (WIT o (WOTxgnput)>>> (2.17)

10Dje Indizes [0; 3] sind entsprechend Eingangsschicht, versteckte Schicht 1, versteckte Schicht 2, Aus-
gabeschicht zugeordnet.
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Bei den in diesem Abschnitt beschriebenen Schichten handelt es sich stets um dichte
Schichten, also alle Ausgaben der vorangehenden Schicht sind mit den entsprechenden
Eingingen der nachfolgenden Schicht verbunden. In Abschnitt[3.1.1wird noch auf eine
weitere Schichtenart eingegangen.

2.2.3 Training

Um ein Neuronales Netzwerk als Klassifizierer verwenden zu konnen, muss es zunichst
trainiert werden. Hierfiir existiert ein Datensatz, in welchem zu jedem Eingangsvektor
Xin,m €in korrespondierender Ausgabevektor #,, bekannt ist. Es existieren insgesamt M
Vektorpaare, welche den Datensatz fiir das Training definieren. Wird eine solche Kon-
figuration zum Trainieren verwendet, spricht man vom iiberwachten Lernen. Simtliche
Gewichte des Neuronalen Netzwerkes werden dabei zu einer Variablen W* zusammen-
gefasst.
Das Training des Neuronalen Netzwerkes findet statt, in dem die Fehlerfunktion

E(W*) =

SR

M—1
Y (0(xm, W*) —t)? (2.18)
m=0

1
minimiert wird. Der Faktor > dient hierbei der Berechenbarkeit, da er beim diffe-

renzieren von E(W*) wegfillt. Im Allgemeinen kann die Fehlerfunktion auch anders als
hier nicht den quadratischen Fehler berechnen, sondern beispielsweise eine negative log
likelihood Funktion oder im Fall einer mehrklassen Klassifizierung eine Kreuz-Entropie
Fehlerfunktion sein.

Typischerweise ist die Fehlerfunktion nicht konvex (vgl. [[17]); es kann also vorkom-
men, dass man mit klassischen Gradientenabstiegsverfahren in einem lokalen Minimum
endet.

Um den Ausdruck 2.18] zu minimieren, kommt ein Backpropagation Algorithmus
zum FEinsatz, also wie schon erwihnt ein Gradientenabstiegsverfahren. Dieses wird in
[18] in seinen Grundziigen beschrieben.

Die zentrale Formel dabei gibt an, dass die fiir jeden Iterationsschritt (z 4 1) die
Gewichte so gewihlt werden, dass diese sich in Richtung des negativen Gradienten
VE(W;*) bewegen. Dieser wird mit der Lernrate 1 > 0 multipliziert.

i =W =nVEW) (2.19)

In jeder Iteration werden also die Gewichte W’ | basierend auf den Gewichten W;*
der vorangegangenen Iteration gewihlt, wobei die Lernrate 1 mit den negativen Gradi-
enten der Fehlerfunktion VE(W,*) multipliziert wird.
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In der Praxis kommen typischerweise Variationen des oben genannten Gradien-
tenabstiegsverfahrens zum Einsatz. In dieser Arbeit wird beispielsweise das SGDE—
Verfahren verwendet. Dieses arbeitet nur auf einem Teil der Daten in jeder Iteration
(Batch) und nicht auf allen M Trainingsdaten, (sieche Gleichung [2.18)). Die Daten fiir
einen Batch werden zu jeder Iteration zufillig ausgewihlt. Dies hat mehrere Vorteile.
Wie in Formel zu sehen, wird die Summe nur noch iiber einen Teil der Daten be-
rechnet.

E(W k) :% Y (00 W) — t)? (2.20)
batch

Somit ist der Rechenaufwand geringer gegeniiber dem klassischen Gradientenab-
stiegsverfahren. Des Weiteren ist der Gradient, welcher nur auf einem Teil der Daten
berechnet wird im Vergleich mit den Gradienten aller Daten mit Rauschen behaftet,
wodurch das SGD-Verfahren dazu neigt kleine lokale Minima zu vermeiden und nicht
in ihnen zu verweilen. Die Grofle der Batches spycn Wird als Kompromiss zwischen
Genauigkeit des Gradienten bei jeder Iteration und Rechengeschwindigkeit ausgewihlt.

Das SGD-Verfahren wird in dieser Arbeit mit dem Nesterov Momentum kombi-
niert, um die Stabilitit und Konvergenz der Optimierung zu erhohen. Untersuchungen
zum SGD-Verfahren in Kombination mit weiteren Modifikationen, wie das Nesterov
Momentum, sind in [[19] zu finden.

Jeder Iterationsschritt wird in zwei Schritten berechnet:

Vil = /}/V[—f—nVE(W*—F/}/V[,kt) (221)

W*H—l = Wt* —Vi+1 (2.22)

Die Idee hinter einem Momentum ist die letzten Gradienten fiir den nichsten Itera-
tionsschritt mit einzubeziehen. Im Fall des Nesterov Momentums wird der letzte Itera-
tionsschritt zum einen direkt beriicksichtigt (yv;) und zum anderen auch noch indirekt
tiber die Verwendung bei der erneuten Fehlerfunktion (E(W* + yv;,k,)). Der Parameter
Y gibt dabei die Updaterate an. In dieser Arbeit wird

Yy=1—n (2.23)

gewdhlt, wie es in [20] empfohlen wird.

Stochastic Gradient Descent - Stochastischer Gradientenabstieg
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2.3 Evolutionirer Algorithmus

Evolutionédre Algorithmen werden in [21]] als eine Form von Evolution auf Computern
beschrieben, welche als sich als Suchmethodik eignet, um zum einen Probleme zu 16sen
und zum anderen evolutionire Systeme zu modellieren. Beziiglich der zu 16senden Pro-
bleme bendtigt ein evolutiondrer Algorithmus keine problemspezifischen Informatio-
nen; lediglich das Problem an sich muss bekannt sein und es muss eine Fitnessfunktion
existieren, um eine Losung bewerten zu konnen.

Evolutiondre Algorithmen basieren dabei stets auf der Evolutionstheorie von
Charles Darwin [22], welche besagt, dass natiirliche Selektion einer Population dafiir
sorgt, dass stets die am besten angepassten Individuen auf lange Sicht iiberleben. Weni-
ger gut an die Umwelt angepasste Individuen haben eine geringere Uberlebenschance.
Die einzelnen Individuen einer Population unterscheiden sich von einander und diese
Unterschiede werden vererbt. Bei der Vererbung kann es auch zu einer Mutation kom-
men, wodurch bei der Fortpflanzung die neu entstandenen Gene, welche auf den Genen
der Eltern basieren, teilweise modifiziert werden.

Die in der Evolutionstheorie erwihnten Gene werden auch auf den Computer abge-
bildet und definieren ein Individuum. Es existiert eine initiale Population, welche sich
durch Fortpflanzung mit steigender Anzahl an Durchlidufen des Algorithmus immer bes-
ser an die Umwelt anpasst. Dadurch dass mit jeder Fortpflanzung das Verwerfen eines
Individuums einhergeht, bleibt die GroBe der Population konstant (|Py| = |P;|Vi). Die
Umwelt ist in diesem Fall abgebildet mit einem Fitnesswert, welcher definiert, wie gut
ein Individuum angepasst ist beziehungsweise mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Indi-
viduum zur Reproduktion eingesetzt wird; je fitter ein Individuum, desto groBer ist die
Wahrscheinlichkeit, dass es zur Reproduktion eingesetzt wird.

Ein Vorteil eines evolutionidren Algorithmus als Suchheuristik gegeniiber klassi-
schen Optimierungsverfahren ist laut [23]], dass sie nicht die klassischen Statiblitéts-
probleme, wie zum Beispiel finden einer geeigneten Lernrate, besitzen.

Allerdings gibt es auch bei evolutiondren Algorithmen einige Parameter, welche
geeignet gewihlt werden miissen, damit die Algorithmen entsprechend optimale Ergeb-
nisse fiir die jeweiligen Problematiken liefern.

2.3.1 Ablauf

Der grundsitzliche Ablauf eines Evolutioniren Algorithmus ist in Abbildung[2.7]visua-
lisiert.
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Abbildung 2.7: Flussdiagramm zur Visualisierung des Ablaufs eines Evolutionidren Al-
gorithmus. Dieser ist in zwei Phasen eingeteilt: Initialisierung und Hauptschleife. Wih-
rend der Ausfithrung der Hauptschleife werden neue Individuen erstellt und evaluiert
sowie ggf. zur Population zu gunsten eines anderen Individuums hinzugefiigt. Wird die
Hauptschleife beendet definiert das fitteste Individuum das Ergebnis des evolutioniren
Algorithmus.

Eine initiale Population Py wird zufillig erstellt und daraufhin evaluiert. Danach
beginnt die Hauptschleife, in der jeweils zwei Individuen anhand des Fitnesswertes
ausgewdhlt werden. Die ausgewdhlte Individuen werden zur Reproduktion verwendet.
Wihrend der Reproduktion findet die Kreuzung der Gene statt sowie die Mutation. Das
neue Individuum wird evaluiert und, vorausgesetzt das Individuum ist besser als ein
Individuum der aktuellen Population, zur Population hinzugefiigt. Das schwéchste Indi-
viduum der Population wird daraufhin verworfen. Wenn das neue Individuum hingegen
ein niedrigeres Fitnesslevel aufweist, als alle anderen Individuen der Population, wird es
direkt verworfen. Danach wird die Hauptschleife wieder von vorne durchlaufen, bis die
Abbruchbedingung, in diesem Fall eine vorgegebene maximale Anzahl an Iterationen,
erreicht wird. Die maximale Anzahl an Iterationen ist dabei problemspezifisch. Wie die
Anzahl in dieser Arbeit gewihlt wurde ist in Abschnitt [4.2.1]zu finden.

Das Ergebnis ist eine nach Fitnesslevel geordnete Population, wobei das Individu-
um, welches das hochste Fitnesslevel aufweist in der Population an erster Stelle steht.

2.3.2 Initial Population

Die initiale Population Py wird, wie in [2.3.1] schon beschrieben, mit zufilligen Indivi-
duen beziehungsweise mit Individuen mit zufilligen Eigenschaften erzeugt.



2.3 Evolutiondrer Algorithmus 24

Die GroBe der initialen Population ist allerdings einer der Hyperparameter, welcher
in[4.2.T] behandelt wird. Die Gr68e hat in Kombination mit einem weiteren Hyperpara-
meter, Mutationswahrscheinlichkeit py, (siehe Abschnitt [2.3.3), einen Einfluss auf die
Vielfalt der Population iiber die Laufzeit des Algorithmus. Wird die Population zu klein,
im Extremfall mit zwei Individuen, so sind die weiteren Populationen P; stets Kombina-
tionen der ersten zwei Individuen von Fy. An dieser Stelle bekommt die Mutationswahr-
scheinlichkeit py, einen groeren Einfluss auf die Variationen der jeweiligen Population
P.

2.3.3 Fortpflanzung

Die Kreuzung zweier Individuen sieht wie folgt aus: Die Eigenschaften der zwei Indi-
viduen werden mit jeweils 50% Wahrscheinlichkeit in das neue Individuum iibertragen.
Somit ist das neue Individuum eine Kombination der beiden Eltern-Individuen.

Um eine Variation in die Fortpflanzung zu bringen, besteht die Mdoglichkeit einer
Mutation. Hierfiir wird der Hyperparameter py, als Wahrscheinlichkeit, mit welcher ei-
ne Eigenschaft des aus Kombination zweier Eltern Individuen erzeugtes Individuum zu-
fillig erzeugt wird, definiert. Jedes neue Individuum enthélt somit mit der Wahrschein-
lichkeit p,, einen neuen, zufilligen Wert, welcher nicht von einem Elternteil abhéngt.

2.3.4 Rangordnug und Auswahl

In[2.3.3|wird der Fortpflanzungsmechanismus beschrieben, bei dem zwei Elternteile ein
neues Individuum schaffen. Um die zwei Elternteile aus einer Population mit |P| > 2
auszuwihlen, wird ein fitnessbasierter Ansatz ausgewihlt. Jedes Individuum bekommt
einen Fitnesswert f; zugewiesen.

Sortiert man alle Individuen einer Population P nach den entsprechenden Fitness-
werten erhilt man eine Rangordnung, wobei jedes Individuum einen Rang r; erhiilt.
Dies ist in Tabelle 2.1] dargestellt.

Rang r; ID der Individuen () Fitnesswert f;
1 1 55
2 2 43
3 0 20
4 3 6
5 4 3

Tabelle 2.1: Beispiel einer Population P mit |P| = 5, geordnet nach Fitnesswerten f; der
jeweiligen Individuen.

Zur Auswahl der entsprechenden zwei Elemente, welche zur Fortpflanzung verwen-
det werden sollen, werden zwei Ansitze in [|24]] beschrieben: Der erste Ansatz basiert
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auf den Fitnesswert der Individuen und der zweite Ansatz basiert auf den Réngen der
jeweiligen Individuen. In [24] wird auerdem noch aufgezeigt, dass eine auf der Rang-
ordnung basierende Auswahl sich besser eignet, als eine Auswabhl, die auf den Fitness-
werten basiert. Des Weiteren hat ein auf dem Fitnessrang basierendes Verfahren den
weiteren Vorteil, dass durch die fixe Populationsgrofe automatisch beim Erstellen der
Rangordnung eine Normierung einher geht.

Die Wahrscheinlichkeit pyn(j) der Auswahl eines Individuums j wird dabei wie
folgt berechnet:

|P|—rj+1  _|P|—rj+1
yr P[>+ [P

prank(j) = (2.24)

Tabelle kann somit um die entsprechende Auswahlwahrscheinlichkeit ppank ()
erweitert werden (vgl. Tabelle [2.2)).

Rang r; ID der Individuen () Fitnesswert f; Prank (/)
1 1 55 %
> 2 43 is
3 0 20 3
4 3 6 s
5 4 3 5

Tabelle 2.2: Beispiel einer Population P mit |P| = 5, geordnet nach Fitnesswerten f; der
jeweiligen Individuen mit den entsprechenden Auswahlwahrscheinlichkeiten.

Es wird zu jedem Iterationsschritt zwei Individuen mit der Wahrscheinlichkeit
Prank (j) fuir die Fortpflanzung ausgewihlt.

2.4 Optimierung der Netztopologie mit Hilfe eines evo-
lutioniren Algorithmus

Zur Bestimmung der Netztopologie von Neuronalen Netzwerken existieren zur Zeit kei-
ne allgemeingiiltigen Regeln (vgl. [25]). Typischerweise wird sich einer optimalen Netz-
topologie mit der Versuch und Irrtum Methode genéhert.

In dieser Arbeit wird dazu allerdings ein evolutiondrer Algorithmus verwendet. Ein
evolutiondrer Algorithmus wird auf Grund der in Abschnitt 2.3] genannten Vorteile in
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dieser Arbeit verwendet. Da es keine allgemeinen Regeln gibt, um eine Netzwerktopo-
logie festlegen zu konnen aber eine Fitnessfunktion beschrieben werden kann, um eine
Netzwerktopologie bewerten zu konnen, eignet sich der evolutiondre Algorithmus zur
Losung dieses Problems.

Die Individuen werden mehrere Parameter haben. Diese definieren die Netztopolo-
gie sowie weitere Parameter, wie zum Beispiel die Lernrate ) oder den Schichttyp.

Es wird somit global mittels evolutiondren Algorithmus nach dem optimalen Neu-
ronalen Netzwerk gesucht, wobei die einzelnen Netzwerke mittels SGD-Verfahren mit
Nesterov Momentum angelernt werden.

Fiir die Wahl der Hyperparameter wird der evolutionidre Algorithmus mit verschie-
denen Parametersitzen ausgefiihrt, die Ergebnisse analysiert und daraufhin ein finaler
Parametersatz bestimmt. Mit diesem wird erneut der evolutionidre Algorithmus ausge-
fiihrt, um die finale Netztopologie zu bestimmen.



Kapitel 3

Umsetzung

Dieses Kapitel beschreibt die Umsetzung der Neuronalen Netzwerke und des evolutio-
niren Algorithmus sowie die Verwendung der Neuronalen Netzwerke zur Detektion von
DataMatrix-Codes.

In Abschnitt [3.1] wird die Implementierung der Neuronalen Netzwerke im Detail
beschrieben. Des Weiteren wird noch auf die Eigenschaften der Neuronalen Netzwerke
und deren Schichten und Neuronen sowie den Lernprozess eingegangen. In Abschnitt
[3.2] wird die Umsetzung des evolutiondren Algorithmus dargestellt und in Abschnitt[3.3|
wird aufgezeigt, wie man mit Hilfe des Neuronalen Netzwerkes DataMatrix-Codes in
Druckerzeugnissen detektieren kann.

In dieser Arbeit wurde GroBtenteils mit Python in der Version 2.7.9.4 gearbeitet.
Die Neuronalen Netzwerke und der evolutionire Algorithmus wurden in Python im-
plementiert und es wurden zusitzliche Bibliotheken verwendet. Lasagne [20] Version
0.7 mit Theano [26] Version 0.7.0 bilden hierbei die Kernkomponenten. Theano ist ei-
ne Bibliothek, die mathematische Funktionalititen liefert, insbesondere mathematische
Operationen auf mehrdimensionalen Arrays. Auch wird die transparente Nutzung der
GPU von Theano unterstiitzt. Lasagne basiert auf Theano und bietet ein Interface fiir
Neuronale Netzwerke. Des Weiteren wurde die Python/C API verwendet, um eine C++
Integration der Neuronalen Netzwerke zu liefern. Hierfiir wurde ein Minimalbeispiel
implementiert.

3.1 Neuronales Netzwerk

Wie eingangs erwihnt, wurde das Neuronale Netzwerk mittels Lasagne und Theano
implementiert. Es unterstiitzt die in den folgenden Abschnitten dargestellten Aktivie-
rungsfunktionen und Schichttypen sowie das beschriebene Backpropagationverfahren,
um das Netzwerk anzulernen. Das Klassendiagramm des Neuronalen Netzwerk Trainers
ist in Abbildung [3.1| dargestellt.

27
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annTrainer

+msgQueue: Queue
- m_net: NeuralNet

+_init_ ()

+Run()

+GetParamCount()
+GetMetricsReport()
+CalcMSE()

+EvalSingleData()
+EvalMultipleData()
+EvalMultipleNormalizedData()
+GetSliceShape()

Abbildung 3.1: Klassendiagramm des Neuronalen Netzwerk Trainers mit den wichtigs-
ten Variablen und samtlichen Funktionen.

Die Queue wird zur Interprozesskommunikation verwendet und liefert unter ande-
rem die Zwischenergebnisse der Lernprozesse sowie Fehlermeldungen an das GUIEL
Die zentrale Variable ist __m_net. Diese beinhaltet das Neuronale Netzwerk, das iiber
die __init__()-Funktion initialisiert wird. Welche Eigenschaften das Neuronale Netz-
werk besitzt wird in den weiteren Abschnitten deutlich.

3.1.1 Netzwerkschichten

Kiinstliche Neuronalen Netzwerke werden maBigeblich iiber ihre Netzwerktopologien
definiert. Die Netzwerktopologie besteht aus der Anzahl der Verbindungen und damit
einhergehend der Anzahl der Parameter sowie der Art der Verbindungen. Die Schichtty-
pen oder auch Layer eines Netzwerkes sowie die Aktivierungsfunktionen der einzelnen
Schichten, die in dieser Arbeit verwendet werden, werden in den folgenden Unterab-
schnitten beschrieben.

3.1.1.1 Schichttypen

Im folgenden Abschnitt werden die in dieser Arbeit zum Einsatz kommenden Schicht-
typen beschrieben und verglichen. Welche Kombination aus Schichten im finalen Neu-
ronalen Netzwerk zum Einsatz kommen werden, wird der evolutiondre Algorithmus
zeigen (vgl. Abschnitt[4.2.2)).

!Graphical User Interface - Graphische Benutzeroberfliiche
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3.1.1.1.1 Dense Layer

Ein Dense Layerﬂ ist eine Schichttopologie, bei der jedes Neuron einer Schicht mit
samtlichen Neuronen der darauf folgenden Schicht verkniipft ist. Neuronale Netzwer-
ke, die nur aus Dense Layers bestehen werden auch als voll verbundenen Netzwerken
bezeichnet. Ein Neuron der nachfolgenden Schicht hat somit genau so viele Eingénge
und damit auch Gewichte (unter Vernachldssigung des Bias b), wie die Anzahl der
Neuronen der vorherigen Schicht. Grafisch dargestellt wurde dies schon in Kapitel 2]
in Abbildung [2.6] Dichte Schichten spiegeln die klassische Struktur von Neuronalen
Netzwerken wieder. Diese sind in [[18]] ndher beschrieben.

3.1.1.1.2 Convolutional Layer

Ein Convolutional Layelﬂ fiihrt eine Faltung auf den Eingangsdaten aus. Die Eingangs-
daten sind stets Bilddaten S(7,,ny), welche mit einem Filterkern K**"(m,,m,) gefaltet
werden. Das Ergebnis dieser Faltung ist wieder ein Bild §'(ny,ny). Der Ursprung des
Filterkerns ay, ay ist beispielsweise fiir Filterkerne K3X3(mx,my): ay = ay =2, also das
jeweils mittlere Element der Filtermatrix.

S’ (nx,ny) = S(ny,ny) * K (my,my) (3.1)

u \4
S (ny,ny) = Z Z S(ny+wy —ax,ny +wy—ay) - K(wy, wy) (3.2)

wy=1wy=1

Die zu Grunde liegende Idee eines Convolutional Layers ist es die Vorverarbeitung
mittels Filtern in das Neuronale Netzwerk zu transferieren und somit wihrend des Lern-
prozesses mit anzulernen. Urspriinglich entwickelt wurden Convolutional Layers aus
der Beobachtung visueller Mechanismen von Lebewesen und darauthin in [27] mathe-
matisch Abgebildet.

Ein Netzwerk mit einer Faltungsschicht und darauffolgender Poolingschicht ist in
Abbildung[3.2] zu sehen.

Es konnen mehrere Filterkerne pro Convolutional Layer eingesetzt werden; je Fil-
terkern kommt ein weiteres Bild ' (n,ny) als Ergebnis der Faltungsschicht hinzu. Die
GroBe des Bildes S'(ny,ny) ist dabei von der GroBe des Eingangsbildes S(ny,n,) sowie
von der GroBe des Filterkerns K (m,,m,) abhédngig. Hat das Eingangsbild beispielsweise
eine Grofe von 32 px x 32 px und der Filterkern eine Groe von 3 px x 3 px so hat das
Ausgabebild eine GroBle von 32 px —3 px+ 1 px = 30 p Es werden also die Rinder

2Dichte Schicht
3Faltende Schicht
“EingangsgroBe - FilterkerngroBe + 1 = AusgangsgroRe



3.1 Neuronales Netzwerk 30
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Subsampling

e
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Eingangsschicht Ausgabeschicht

versteckte Schicht 1 versteckte Schicht 2

Abbildung 3.2: Schematische Darstellung eines kiinstlichen Neuronalen Netzes. Die
Eingangsdaten haben ein Bild zum Inhalt. Gefolgt von der Eingangsschicht ist eine
Faltungsschicht mit mehreren Filterkernen zu sehen. Darauthin findet ein Subsampling
statt. Diese Daten werden in zwei weitere versteckte Schichten gefiihrt, gefolgt von der
Ausgabeschicht.

nicht gesondert behandelt (es wird kein Padding oder dhnliches vorgenommen). In die-
ser Arbeit wird auf Graustufenbildern gearbeitet; liegen Farbinformationen vor konnte
man dieses Modell erweitern und die Eingangsschicht hitte einen Tensor statt einer
Matrix, welche die Informationen halt.

Bei einer Faltung werden nicht alle Pixel der Eingangsschicht mit allen Neuronen
der folgenden Schicht verbunden, wie es bei einem Dense Layer der Fall ist (vgl. Ab-
schnitt [3.1.1.1.1). Es wird von einer lokalen Konnektivitit gesprochen, durch die sich
die Anzahl an Parametern, im Vergleich zu beispielsweise dichten Schichten, bei glei-
cher Anzahl an Neuronen verringert.

3.1.1.1.3 Maxpooling Layer

Maxpooling Layer werden typischerweise nach Convolutional Layer eingesetzt. Die
Anwendung des Maxpooling geht mit einem Subsampling einher. Das Bild S(ny,ny)
wird in nicht tiberlappende Rechtecke unterteilt. Von jeden Rechteck wird der maxima-
le Wert verwendet und ein neues Bild §'(ny,ny) geschaffen, welches entsprechend der
GroBe der Rechtecke eine niedrigere Auflosung besitzt. Liegt S(ny,n,) zum Beispiel in
der Auflosung 32 px x 32 px vor und es wird ein Maxpooling mit einem Rechteck der
GroBe 2 px x 2 px vorgenommen, wird ' (ny,n,) die GroBe 16 px x 16 px haben und
aus den jeweiligen Maxima der 2 px x 2 px Blocke aus S(7,,ny) bestehen. Wird ein Bild
S(ny,ny) (Ny px x Ny, px) mit einem Block der Grole k, px x ky, px verarbeitet entsteht

ein neues, verkleinertes Bild §'(ny,n,) der GroBe % pX X Ikl)y pX.
Maxpooling wird verwendet, um die Berechnungskosten fiir die darauffolgenden
Schichten zu reduzieren. In der Blockgrofle geht mit dem Maxpooling auch eine gewisse
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Translationsinvarianz einher. Eine Verschiebung um einen Pixel innerhalb eines 2 px x
2 px Blocks hitte auf das Ergebnis des Maxpoolings keine Auswirkung.

Grundsitzlich sind auch andere Poolingtechniken, neben Maxpooling, gebrauchlich.
Eine Variante wire es den Mittelwert des Blockes zu bilden, um die Dimension zu
reduzieren. In [28]] wird allerdings gezeigt, dass das Maxpooling in der Praxis bessere
Ergebnisse liefert als andere Downsampling Methoden.

Eine Besonderheit bei Maxpooling Schichten im Rahmen des Backpropagation Al-
gorithmus muss noch erwihnt werden: Wihrend der Fehlerriickfithrung muss entspre-
chend komplementir zum Downsampling mittels Maxpooling ein Upsampling statt-
finden. Hierfiir wird der Wert vor dem Upsampling Schritt auf ein entsprechend der
BlockgroBe der Schicht groen Block repliziert.

3.1.1.1.4 Dropout Layer

Dropout Layer werden zur Privention von Overﬁttingﬂ eingesetzt (vgl. [29]). Dabei
werden einzelne Neuronen samt ihrer Verbindungen zu den vorherigen und nachfol-
genden Schichten wihrend des Trainings zufillig Ausgesetzt und beim Training nicht
verwendet. Dieses Verhalten ist in Abbildung dargestellt.

Dropout Schichten sollen laut [29] Overfitting verhindern, da eine zu hohe Speziali-
sierung des Modells nicht ohne weiteres moglich ist, da sich das Modell in jeder Lernit-
eration verdndert. Die Auswertung hingegen findet mit dem kompletten Netzwerk statt.
Die grundsitzliche Idee ist, dass sich ein Netzwerk mit Dropout Schichten wie viele
einzelne Netzwerke ohne Dropout Schichten verhilt, welche sich Gewichte teilen. Ein
Netzwerk mit NNeuronen Neuronen kann als Ansammlung von bis zu 2NNeuronen moglichen
ausgediinnten Netzwerken angesehen werdelﬂ welche alle Gewichte teilen. Zur Test-
zeit werden allerdings nicht bis zu 2¥Newonen Netzwerke ausgewertet sondern nur eines,
welches nicht ausgediinnt ist.

>Uberanpassung
67 wei mogliche Zustinde (Neuron wird verwendet/Neuron wird nicht verwendet) fiir alle NNeuronen
Neuronen.
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% % E Ausgabeschicht

Eingangsschicht

versteckte Schicht 1 versteckte Schicht 2

3.3.1 Ein 3-4-4-2-Neuronales Netzwerk ohne die Anwendung von Dropout Layern.

e=iel
HHA

Eingangsschicht
versteckte Schicht 1 versteckte Schicht 2

3.3.2 Ein 3-4-4-2-Neuronales Netzwerk mit der Anwendung von Dropout Layern.

Abbildung 3.3: Oben ist ein 3-4-4-2-Neuronales Netzwerk ohne die Anwendung von
Dropout Layern zu sehen und unten ist das selbe Netzwerk unter Verwendung von Dro-
pout Layern dargestellt. Einzelne Neuronen samt deren Verbindungen werden hierbei
zufillig ausgesetzt.

Die Dropout Wahrscheinlichkeit pgrop wird fiir die inneren Schichten in [29] mit
Pdrop = 0,5 angegeben und fiir die Eingangsschicht wird pgrop € [0;0,5] empfohlen.

3.1.1.2 Aktivierungsfunktion

Wie in schon erwihnt wird nach jeder Gewichtung der Neuronen eine typischer-
weise nichtlineare Funktion 6 auf die Ausgangswerte ausgefiihrt (vgl. Gleichung[2.20).
Es existieren mehrere verschiedene Aktivierungsfunktionen, welche im Rahmen dieser
Arbeit zum Einsatz kommen. Diese werden in den folgenden Abschnitten vorgestellt



3.1 Neuronales Netzwerk 33

und verglichen. Samtliche Aktivierungsfunktionen miissen fiir den Backpropagation-
Algorithmus differenzierbar bzw. stiickweise differenzierbar sein.

3.1.1.2.1 Sigmoid Funktion

Die Sigmoid-Funktion ist die klassische Aktivierungsfunktion, die aus den Anfin-
gen der Neuronalen Netzwerke stammt. Sie ist, wie die Neuronalen Netzwerke an sich,
inspiriert durch die Natur. Die Sigmoid-Funktion wird in [30] ndher vorgestellt und ist
in Abbildung 3.4] dargestellt.

1
fsigmoid(x) = 4o (3.3)
df d(x
%1() - [1 —f sigmoid(x)} - fsigmoid (X) (3.4)
1 ‘
— sigmoid (x )
|| dfsigmoid(*) |
0.8 gd—xd
= 06| |
=t
g
&
2 04] |
0.2 |
0

Abbildung 3.4: Sigmoid Funktion sowie die Ableitung der Sigmoid Funktion.

Der Definitionsbereich Dyjgmoig der Funktion femoid it Dsigmoid = R und der Wer-
tebereich Wsigmoid ist Wsigmoid = [O; 1].

3.1.1.2.2 Softmax
Die Softmax-Funktion oder auch normalisierte Exponentialfunktion bildet einen K-

dimensionalen Vektor z auf einen K-dimensionalen Vektor fiofimax(z) ab. Der Defi-
nitionsbereich Dgofimax VON fioftmax(2) 1St Dsofimax = R; der Wertebereich Wogimax
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ist Wyofimax = [0; 1] und die Summe iiber alle Elemente ergibt 1. Die jeweilige j-te
Komponente des Eingangsvektors v berechnet sich wie folgt:

e<i
Yy e

Diese nichtlineare Funktion wird im Kontext der Neuronalen Netzwerke hédufig bei
der Ausgabeschicht eingesetzt. Soll das Neuronale Netzwerk beispielsweise eine Klas-
sifikationsaufgabe 16sen kann man das Ergebnis der Ausgabeschicht als Wahrschein-
lichkeit einer Klassenzugehorigkeit interpretieren. In dieser Arbeit existieren, wie in
Abschnitt schon erwihnt, zwei Klassen. Mit einer Ausgabeschicht mit der Softmax-
Funktion kann somit die Wahrscheinlichkeit eines vorhandenen DataMatrix-Codes an-
gegeben werden.

fsoftmax (2) j (3.5)

3.1.1.2.3 Tangens Hyperbolicus (tanh)

Bei der Tangens Hyperbolicus Aktivierungsfunktion handelt es sich um eine Funktion,
die Ahnlichkeiten zur Sigmoid-Aktivierungsfunktion aufweist. Wie man in Abbildung
sehen kann ist die Form der Funktion um den Nullpunkt @hnlich. Beide Funktio-
nen haben den Definitionsbereich Dy = Dgigmoia = R unterscheiden sich aber im
Wertebereich W, = [— 15 1].

1 \
— franh (%)
_ dftanh ()C)

0.5 dx

|
—10 -5 0 5 10

Abbildung 3.5: Tangens Hyperbolicus Funktion und die Ableitung der Tangens Hyper-
bolicus Funktion.
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fuann(x) = tanh(x) = & - Z_x (3.6)
dfann(¥) _ oo (=)
o =1 tanh’(x) =1 e 3.7)

In [31] wird darauf eingegangen, dass die Sigmoid-Funktion auf Grund des von 0
verschiedenen Mittelwertes das Lernen mittels Gradientenabstiegsverfahrens verlang-
samt. Dieses Verhalten tritt bei der Tangens Hyperbolicus Aktivierungsfunktion nicht
auf, da der Funktionswert im Mittel iiber den Definitionsbereich 0 betrigt.

3.1.1.2.4 Lineare Funktion

Eine lineare Funktion fjpear(y) sowie die Ableitung der linearen Funktion df”%f(x) lassen
sich typischerweise in weniger Rechenschritten berechnen als die oben vorgestellten
nichtlinearen Funktionen. Sie ist in Abbildung visualisiert. Des Weiteren existiert
bei einer linearen Aktivierungsfunktion nicht das "Vanishing Gradient Problem" (siehe

Abschnitt[3.1.2.2)).

Siinear(x) = mx+-c (3.8)
dflinear(x) —m (3.9)
dx
10 )
— flinear <x>
- dflinear(x)
5 dx |
=
5 0 1
£
=
_5] i
—10 | | |
—10 -5 0 5 10
X

Abbildung 3.6: Lineare Funktion und die Ableitung mit m = 1.
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Bildet man allerdings ein mehrschichtiges Netzwerk, welches fiinear(x) als Aktivie-
rungsfunktionen verwendet, ist die Ausgabe eine lineare Kombination der Eingangs-
werte und konnte somit auch mit einer einzigen linearen Schicht abgebildet werden.
Sowohl der Definitionsbereich Djpear als auch der Wertebereich Wi;pear der Funktion

flinear(x) ist Diinear = Wiinear = R.

3.1.1.2.5 Rectifed Linear Function

Eine ReL—Funktiorﬂ vereint die Vorteile der linearen Aktivierungsfunktion fiipear(x)

mit denen der Nichtlinearitit (vgl. [32]).

X firx >0
SReL(x) = max(0,x) = { (3.10)
0 sonst
deeL(x) _ 0 firn <0 3.11)
dx 1 firn >0
10 ]
— freL (%)
8 [ | —— deeL(x) N
dx
6 [ _
=
S 4 |
&
2 [ |
. 7 *
_2 | | |
—10 -5 0 5 10

Abbildung 3.7: ReL-Funktion und die Ableitung der ReL-Funktion.

In Abbildung ist die ReL-Funktion und die Ableitung der ReL-Funktion dar-
fir x = O nicht definiert ist; in der

gestellt. Auffallend ist, dass die Ableitung dﬁj—;(x)

"Rectifed Linear Function - Berichtigte Lineare Funktion
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Praxis wird fiir den Fall x = O allerdings der rechtsseitige oder linksseitige Grenz-
wert verwendet. Im Rahmen dieser Arbeit wird fiir x = O der linksseitige Grenzwert
deeL(x)

lim,_,o- === = 0 der Ableitung hergenommen.

Ein Nachteil der ReL-Aktivierungsfunktion innerhalb eines Netzwerkes ist, dass der
Gradient fiir w konstant 0 ist und somit bei einer ungiinstigen Initialisierung es
dazu kommen kann, dass ein Neuron nie aktiv wird und dadurch keinen Beitrag zur
Ausgabe des Gesamtnetzwerkes leistet.

Der Definitionsbereich Dger. der Funktion frer,(x) ist Drer, = R und der Wertebe-

reich Wgep, ist Wger, = [0;00).
3.1.1.2.6 Leaky Rectifed Linear Function

LReL—Funktionerﬁ sind dhnlich aufgebaut wie ReL-Funktionen, nur dass sie im Fall
x < 0 nicht den Wert 0 annehmen sondern auch einen linearen Verlauf haben (vgl. [32]).

X firx >0

fiReL(x) = { (3.12)

mx sonst

(3.13)

deReL(x) _Jm firn <0
dx 1 firn >0

Der Parameter m nimmt dabei typischerweise kleine Werte an und wird innerhalb
dieser Arbeit, wie in [32]], zu m = 0,01 gesetzt. Daraus resultiert die in Abbildung @
dargestellte Funktion.

8Leaky Rectifed Linear Function - Leckende Berichtigte Lineare Funktion
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10 ]
— fireL(x)
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Abbildung 3.8: LReL-Funktion sowie die Ableitung; m = 0,01.

Wie man sieht unterscheidet sich die Funktion nicht viel von der in Abbildung
dargestellten Funktion. Die leichte positive Steigung von m = 0,01 sorgt allerdings fiir
einen von 0 verschiedenen Gradienten und ist somit robuster wihrend des Lernprozes-
ses (siehe [32]). Des Weiteren ist der Definitionsbereich Dy grer, der Funktion firer (x)
D1 ReL = R und auf Grund der Steigung m < 0 ist der Wertebereich Wy rer, der Funktion

fLReL (x) auch WLReL =R.

3.1.1.2.7 Zusammenfassung

In Tabelle sind alle Aktivierungsfunktionen, die in dieser Arbeit verwendet wer-
den, zusammengefasst.

Aktivierungsfunktion Differenzierbar D W
Sigmoid ja R [0;1]
Softmax ja R [051]
Tangens Hyperbolicus  ja R [-1;1]
Lineare Funktion ja R
ReL-Funktion stiickweise R [0;0)
LReL-Funktion stiickweise R R

Tabelle 3.1: Ubersicht aller in dieser Arbeit verwendeten Aktivierungsfunktionen.

Im Vergleich der Aktivierungsfunktionen kann man festhalten, dass die Sigmoid
Funktion, die Softmax Funktion sowie die Tangens Hyperbolicus differenzierbar und
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nichtlinear sind. Im Gegensatz dazu steht die ReL-Funktion und LReL-Funktion. Diese
sind nur stiickweise differenzierbar. Vorteil der ReL- und LReL-Funktion sowie der li-
nearen Funktion, dass diese nicht vom "Vanishing Gradient Problem" betroffen sind und
dass die Berechnung der Werte fiir diese Funktion und die entsprechenden Ableitungen
weniger Rechenschritte bendtigen, als fiir die anderen Funktionen. Alle Funktionen ha-
ben auerdem gemeinsam, dass sie monoton steigend sind.

3.1.1.3 [Initialisierung der Gewichte

Die Initialisierung der einzelnen Gewichte wird nach dem in [31] vorgestellten Verfah-
ren realisiert. Hierbei werden die Gewichte zuféllig um den Wert O initialisiert.

Damit das Eingangssignal wihrend der Vorwérts- und der Riickwirtsausbreitung
des Netzwerkes nicht zu klein respektive zum Initialisierungszeitpunkt zu grof3 wird,
wird die Varianz fiir die einzelnen Layer so festgelegt, dass ein solches Verhalten nicht
auftritt.

Bei den verschiedenen Schichttypen, die in dieser Arbeit verwendet werden, kommt
es nicht immer zu einer Sattigung, weswegen ein zu grofles Signal gegebenenfalls kleine
Gewichte nach sich zieht, um dieses zu kompensieren. Um zu den kleinen Gewichten zu
kommen, wiren, je nach Konfiguration und Art des Lernalgorithmus, viele Iterationen
von Noten; die Anlernzeit verlidngert sich. Analog zu der Argumentation bei grolen Si-
gnalen kann man auch fiir zu kleine Signale argumentieren. Ist ein Signal zu klein muss
es gegebenenfalls sehr verstirkt werden, damit das Signal zur Ausgabe des Neuronalen
Netzwerkes beitrigt; auch hierfiir konnten viele Iterationsschritte notig sein.

Die Wahl der Varianz fiir eine einzelne Schicht wird, wie in [33]] beschrieben, von
der Anzahl an Eingangs- und Ausgangsverbindungen fest gemacht.

Sei Wschicht,j € Réin*dout dje Gewichtungsmatrix der Schicht j, so besitzt diese dj;,
Eingangsverbindungen und d,,; Ausgangsverbindungen. Die Varianz wird zu

2
Var(Wschicht, ;) do & dous (3.14)
gewdhlt. Dies wird als Kompromiss zwischen Vorwirts- und Riickwértsausbreitung ver-
wendet. Die Idee hinter dieser Auswahl der Varianz ist folgende:

Sei x{nput der Eingangsvektor zur oben beschriebenen Schicht j und oschiche,; der
entsprechende Ergebnisvektor. Es wird zunédchst nur die Vorwirtsausbreitung betrachtet.
Des Weiteren wird die Aktivierungsfunktion vernachlédssigt und die Annahme gemacht,
dass die Ein- und Ausgangsvektoren unabhiingig von einander und gleichverteilt sind.

Weiter kann man oschiche, j Schreiben als
OSchicht,j = W1X1 + WX + - +wg, Xa,. (3.15)
so lasst sich die Varianz der Elemente des Ergebnisvektors y mit

Var(wix;) = E|[xi]*Var(w;) 4 E[w;]*Var(x;) + Var(w;) Var(x;) (3.16)
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berechnen. Wie schon beschrieben, kommt eine mittelwertsfreie Verteilung zum Ein-
satz, wodurch die Therme mit dem Erwartungswert wegfallen.

Var(w;x;) = Var(w;)Var(x;) (3.17)

Aus dieser Formel fiir ein einzelnes Element i kann

din
W,'xi) = dinVar(wi)Var(x,-) (318)
=1

1=

Var(OSchicht,j) = Var <

gefolgert werden. Soll die Varianz der Eingangswerte der Varianz der Ausgangswerte
entsprechen, sollte di, Var(w;) = 1 gewihlt werden. Fiir die Gewichte bedeutet dies, dass

Var(w;) = di (3.19)

in
gewihlt wird. Analog zu dieser Herleitung kommt entsprechend zu der Riickwiértsaus-
breitung des Signals

Var(w;) = ! (3.20)
dout
heraus. Da héufig nicht dj, = doy gilt, werden die Werte, wie in Formel beschrie-
ben, initialisiert und ist somit ein Kompromiss zwischen der Varianz der Vorwirts- und
der Riickwirtsausbreitung. In [31] wird empirisch gezeigt, dass diese Initialisierung
zu einem schnelleren Konvergenzverhalten fiihrt, als eine klassische mittelwertsfreie
Gleichverteilung.
Im Rahmen dieser Arbeit wird eine Gleichverteilung U (by, b,) verwendet. Die Va-
rianz einer Gleichverteilung lédsst sich wie folgt berechnen:

1

Var(U(by,bo)) = 5

(bo — by)? (3.21)

Mit by = —b, = bs (Symmetrie um Mittelwert 0) und der Forderung Var(U/) = T
folgt:

b2 2

S

? - dindout

/[ 6
bs = (3.23)
) dindout

Var(U (—bs,bs)) =

Somit wird

gewihlt.
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3.1.2 Backpropagation

Wie in Abschnitt schon beschrieben kommt ein SGD-Verfahren mit Nesterov Mo-
mentum zum Einsatz. Dieser Abschnitt geht noch auf Details und Parameter des SGD-
Verfahrens ein, welche in Abschnitt [2.2.3] nicht beschrieben wurden oder sich in der
Umsetzung unterscheiden.

3.1.2.1 Stochatisches Gradienten Abstiegsverfahren und Momentum

Dieser Abschnitt beschreibt die Konfiguration des SGD-Verfahrens. Der Parameter der
Updaterate y wie beschrieben zu y = 1 — n gesetzt. Neu ist, dass die Lernrate 11 von
dem Iterationsschritt  abhédngig ist. Daraus folgt, dass auch die Updaterate y vom Itera-
tionsschritt abhéngig ist und somit stets neu gesetzt wird:

r=1-—n; (3.24)

Die Lernrate 1, wird allerdings nicht zu jeder Iteration ¢ verindert sondern nur, wenn
seit mindestens fiinf Iterationen keine Verbesserung des Fehlers E; stattgefunden hat. Ist
dieser Fall eingetreten lautet die Updateregel wie folgt:

N1 = 0,57, (3.25)

Diese Updateregel ist in [[17/] zu finden; der Faktor 0, 5 entspricht dabei der Empfehlung.
Die einzige Anderung ist, dass das Update nicht stets nach fiinf Iterationen stattfindet
sondern erst nachdem sich der Fehler fiir mehr als fiinf Iterationen nicht mehr verbes-
sert hat. Dadurch kann mit einer groBeren Lernrate 11 begonnen werden, wodurch das
Training schneller voranschreitet.

Ein weiterer Parameter ist die BatchgroBe sp,ich. In dieser Arbeit wird mit einer Bat-
chgroBBe von 128 Daten gerechnet. Diese Batchgrofle wurde als Kompromiss zwischen
Anzahl an benétigten Rechenoperationen und Stabilitdt des Gradienten gewihlt. Wird
die Batchgrof3e zu gro3 werden viele Rechenoperationen bendtigt; wird die Batchgrof3e
zu klein ist der berechnete Gradient nicht reprisentativ fiir den Datensatz.

Der Zihler fiir das Early Stopping, welches in Abschnitt[3.1.2.3]erklért wird, ist ein
weiterer Parameter des Lernprozesses. Sobald es seit ieg Iterationen keine Verbesserung
im Fehler der Validierungsmenge E,,jiq gab, wird das Training abgebrochen und die Ge-
wichte der Iteration mit dem kleinsten Validerungsfehler Ey,jiq verwendet. Die Schranke
ies Wurde im Rahmen dieser Arbeit auf ies = 25 gesetzt, um ggf. auftretendes Overfitting
zu verhindern.

Ein weiterer Parameter, den es zu setzen gibt, ist die maximale Anzahl an Iterations-
schritten. Diese wurde auf 500 gesetzt; mit der Early Stopping Schranke ies = 25 wurde
die maximale Anzahl an Iterationen zu keinem Zeitpunkt erreicht. Diese Werte wurden
dhnlich den Werten in [34] gewihlt.
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3.1.2.2 Vanishing Gradient Problem

Das "Vanishing Gradient Problem" ist ein Problem des Backpropagation Algorithmus.
Die Sigmoid Funktion hat beispielsweise einen Gradienten mit einem kleinen Werte-
bereich (vgl. Abbildung [3.4). Bei einer tiefen Netztopologie mit der Sigmoid Funktion
als Aktivierungsfunktion fiir alle Schichten kommt es bei der Fehlerriickfiihrung zu ei-
ner Multiplikation vieler Werte kleiner oder gleich 0,25 (max <%> =0,25). Dies
hat zur Folge, dass der Gradient, je weiter er in Richtung des Eingangs des Neurona-
len Netzwerkes fortschreitet, typischerweise kleiner wird, da die Gewichte typischer-
weise um den Wert O initialisiert werden. Ein Losungsansatz fiir dieses Problem ist
es beispielsweise ReL. Aktivierungsfunktionen zu verwenden, da diese prinzipbedingt
nicht vom "Vanishing Gradient Problem" betroffen sind. Des Weiteren verlangsamt die-
ses Problem zwar das Lernen, allerdings ist aktuelle Hardware leistungsfihig genug,
um trotzdem in einer annehmbaren Zeit ein Neuronales Netzwerk anlernen zu kénnen.
AuBerdem steuert eine gezielte Initialisierung der Gewichte, wie in Abschnitt [3.1.1.3|
beschrieben, dem Problem zusitzlich entgegen, da dies zumindest zum Initialisierungs-
zeitpunk dafiir sorgt, dass die Ausbreitung des Eingangssignals in Richtung der tieferen
Schichten nicht zu weit abgeschwicht wird. Das "Vanishing Gradient Problem" und die
Losungsansitze werden in [35] noch genauer erldutert.

3.1.2.3 Early Stopping

Eine zusitzliche Regularisierungsmafnahme zur Verhinderung von Overfitting ist das
Early Stoppingﬂ Hierfiir relevant ist der Fehler der Validierungsmenge. Beim Training
wird nach jeder Iteration iiberpriift, ob sich der Fehler verringert hat. Ist dies der Fall
wird ein Zihler auf 0 gesetzt. Ist der Validierungsfehler allerdings gleich geblieben oder
hat sich verschlechtert wird der Zahler um 1 erhoht.

9Frithzeitiger Abbruch des Trainings.
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Abbildung 3.9: Idealisierte Lernkurven. Die blaue Kurve zeigt die Entwicklung des
Trainingsfehlers iiber die Iteration, die griine Kurve zeigt die Entwicklung des Validie-
rungsfehlers iiber die Iterationen. Mit hoher Anzahl an Iterationen konnen die Kurven
auseinander laufen; es kommt zu Overfitting. In rot markiert ist der minimale Validie-
rungsfehler.

Erreicht der Zihler die vorher definierte Schranke i wird das Training abgebrochen
und die Gewichte von dem Iterationsschitt genommen, an dem der Validierungsfehler
minimal war. Dieser Iterationsschritt ist in Abbildung [3.9] rot markiert. Das Verfahren
wird in [[18]] beschrieben.

3.1.3 Evaluation

Zur Evaluation des Netzwerkes wird eine Validierungsmenge aus den Datensitzen ver-
wendet. Wie diese aussieht wurde in Abschnitt und Abschnitt 2. 1.1 beschrieben.
Diese Validierungsmenge ist unabhingig von der Trainings- und Testmenge. Es kann so-
mit auch eine Aussage iiber gegebenenfalls stattgefundenes Overfitting getroffen wer-
den. Zur Messung des Fehlers wihrend des Anlernprozesses wird die negative Log-
Likelihood-Funktion L verwende(™]

107 — —mean(log(ooutput (*m, 1)) Vm € batch); mean(-) bildet den Mittelwert iiber alle Elemente.
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3.2 Evolutionirer Algorithmus

Der evolutionédre Algorithmus wurde so implementiert, wie es in Abschnitt be-
schrieben wurde. Die Individuen werden durch Gene spezifiziert, welche im folgenden
Abschnitt beschrieben werden. Weiter wird in den folgenden Unterabschnitten auf De-
tails der Umsetzung sowie der Konfiguration des evolutiondren Algorithmus eingegan-
gen.

Im Allgemeinen kann man festhalten, dass in dieser Arbeit maB3geblich zwei ver-
schiedene Eigenschaften der Individuen beziehungsweise Neuronalen Netzwerke opti-
miert werden. Die Anzahl an Parametern sowie der Fehler in der Klassifizierung werden
minimiert.

3.2.1 Genom

Das Genom, welches die wesentlichen Erbinformationen eines Neuronalen Netzwerkes
enthilt, besitzt folgende Eintrége:

1. Anzahl aktiver Schichten

2. Anzahl der Einheiten dichter Schichten

3. Anzahl der Einheiten der Faltungsschichten

4. Arten der Schichten

5. Dropout Wahrscheinlichkeit der Eingangsschicht
6. FiltergroBen der Faltungsschichten

7. PoolinggréBen der Faltungsschichten

8. Aktivierungsfunktionen

9. Lernrate

Der erste Punkt, Anzahl aktiver Schichten, gibt die Tiefe des Netzwerkes an. Hier-
bei werden Eingangs- und Ausgangsschicht nicht mitgezihlt, da diese identisch fiir alle
Individuen einer Population P sind. Des Weiteren folgt auf jede Faltungsschicht eine
Maxpooling Schicht; diese Kombination wird als eine Schicht gewertet, da die Max-
pooling Schicht keine eigenen Gewichte besitzt und somit keinen direkten Einfluss auf
die Anzahl an Parametern hat.

Bei der Anzahl an Einheiten wird zwischen Faltungsschichten und dichter Schicht
unterschieden; die gleiche Anzahl an Einheiten bei einer Faltungsschicht und einer



3.2 Evolutiondrer Algorithmus 45

dichten Schicht wiirden auf Grund der lokalen Konnektivitdt der Faltungsschicht un-
terschiedliche Anzahl an Parametern beziehungsweise Gewichten liefern.

Der vierte Punkt, Arten der Schichten, kodiert, ob es sich bei einer Schicht um eine
Faltungsschicht oder um eine Schicht mit einer dichten Struktur handelt. Handelt es
sich beispielsweise um eine dichte Struktur werden entsprechend des Eintrages Anzahl
der Einheiten dichter Schichten die Anzahl der Einheiten fiir die entsprechende Schicht
gesetzt und der Punkt Anzahl der Einheiten der Faltungsschichten ignoriert.

Wie in Abschnitt erwihnt, sind die Dropout Wahrscheinlichkeiten pgrop
der inneren Schichten sowohl fiir den Fall einer Faltungsschicht als auch fiir den Fall
einer dichten Struktur stets mit 50 % definiert. Nur fiir die Eingangsschicht ist dieser
Wert abweichend und unter diesem Punkt gespeichert.

Die Filtergroen und die PoolinggroBen der Faltungsschicht sind in zwei weiteren
Punkten festgehalten. In diesen beiden Eintrdgen des Genoms werden die entsprechen-
den Dimensionen des Filterkerns respektive des Poolingkerns gespeichert.

Die Aktivierungsfunktionen werden auch Schichtenweise verwendet. Jede Schicht
hat in dem Genom eine der in Abschnitt vorgestellten Aktivierungsfunktionen
kodiert.

Des Weiteren besitzt jedes Genom einen Eintrag fiir die Lernrate 7.

Ein Genom konnte beispielsweise, wie in Tabelle @ dargestellt, aussehen.

Eigenschaft Werte

Anzahl aktiver Schichten 3

Anzahl der Einheiten dichter Schichten 200, 300, 100, 50

Anzahl der Einheiten der Faltungsschichten 1000, 700, 30, 10

Arten der Schichten Conv, Dense, Dense, Dense
Dropout Wahrscheinlichkeit der Eingangsschicht 0,75

FiltergroBen der Faltungsschichten 3x3,2x1,2%x2,1x1
PoolinggroBen der Faltungsschichten 2x2,1x1,1x1,1x2
Aktivierungsfunktionen Tanh, Sigmoid, ReL, LReL
Lernrate 0,05

Tabelle 3.2: Beispiel eines Genoms mit 3 aktiven Schichten und 4 maximal méglichen
aktiven Schichten.

Was bei diesen Genom auffillt ist, dass es obwohl nur drei Schichten aktiv sind vier
Schichten innerhalb des Genoms beschrieben werden. Durch eine Mutation oder Fort-
pflanzung kann es passieren, dass vor einigen Iterationen des evolutioniren Algorithmus
ein Genom vorhanden war, das vier aktive Schichten besal3, welches bei der Erstellung
des in Tabelle [3.2] beteiligt war. Somit sind die Informationen iiber die vierte, in diesem
Genom nicht aktive, Schicht nicht verloren sondern werden mit vererbt. Die maximale
Anzahl an aktiven Schichten bestimmt dabei, wie viele Werte ein Genom halten kann,
um ein Neuronales Netzwerk definieren zu konnen (vgl. Abschnitt [3.2.3).
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3.2.2 Details

Dieser Abschnitt wird auf die Details und Einschrinkungen der Umsetzung eingehen.
Zur Berechnung des Fitnesswertes wird ein Validierungsdatensatz bendtigt. Um das
Training beobachten zu konnen und auch Riickschliisse auf ein eventuell auftreten-
des Overfitting ziehen zu konnen, wurde ein zweiter Validierungsdatensatz eingefiihrt.
Im Rahmen des evolutiondren Algorithmus existieren somit vier Untermengen: Eine
Trainings- und Testmenge, die wihrend des Anlernens der Neuronalen Netzwerke ver-
wendet wird, eine Validierungsmenge, die verwendet wird, um die Fitness der Indivi-
duen berechnen zu konnen sowie eine weitere Validierungsmenge, um die Performance
der Individuen bewerten zu konnen. Die Validierungsmenge zur Bestimmung der Fit-
nesswerte, wird im Folgenden Fitnessmenge genannt. Die Fitnessmenge entspricht 20 %
der Daten, die ohne der Validierungsmenge sonst zum Training und Testen verwendet
wurde.

Eine Einschrinkung, die der evolutionidre Algorithmus in der Umsetzung besitzt, ist,
dass auf eine dichte Schicht keine Faltungsschicht folgen kann. Diese Einschrinkung ist
dem Grund geschuldet, dass bei dem Ubergang von einer Faltungsschicht auf eine dich-
te Schicht simtliche Ausgaben der Faltungsschicht (typischerweise zweidimensionale
Bilder) zu einem Vektor transformiert werden. Die Ausgabe der dichten Schicht ist er-
neut ein Vektor. Sollte daraufhin wieder eine Faltungsschicht mit zweidimensionalen
Filterkern folgen, miisste der Vektor in eine Matrix transformiert werden. Diese Trans-
formation wire willkiirlich, da die Positionsinformationen der Pixel beim durchlaufen
der dichten Schicht auf Grund der dichten Vernetzung der Einginge verloren gehen.
Eine weitere Besonderheit der Faltungsschicht ist, dass nach einer Faltungsschicht in-
nerhalb des evolutionidren Algorithmus stets ein Maxpooling stattfindet. Dieses Max-
pooling kann sich allerdings so entwickeln, dass es wirkungslos ist (Maxpooling mit
1 px x 1 px Blockgrofle).

Des Weiteren existieren zwischen den einzelnen Schichten jeweils eine Dropout-
schicht mit pgrop = 0,5, um Overfitting zu verhindern. Diese Dropoutschichten werden
zur Anzahl an Schichten nicht hinzugezahlt.

3.2.3 Konfiguration

Wie in Kapitel 2.3]schon beschrieben existieren mehrere Hyperparameter, die in Tabelle
[3.3]kurz zusammengefasst sind.

Die GroBe der Population und die Mutationswahrscheinlichkeit haben eine direkte
Auswirkung auf die Vielfalt der Individuen. Die Auswirkungen dieser beiden Hyperpa-
rameter wurden bereits in Abschnitt[2.3.2]beschrieben. Hinzu kommt der Hyperparame-
ter s,. Dieser Skalierungsfaktor wird zur Berechnung des Fitnesswertes f; der einzelnen
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Hyperparameter Kurzbeschreibung
|P| GroBe der Population P.
Pm Mutationswahrscheinlichkeit wihrend der Reproduktion.
Sp Skalierungsfaktor zur Bestimmung des Fitnesswertes.

Tabelle 3.3: Zusammenfassung der untersuchten Hyperparameter des evolutionédren Al-
gorithmus.

Individuen verwendet. Der Fitnesswert berechnet sich dabei wie folgt:

fi=sp(IP] = rerror,j) + (1 = 5p) (|P| — Tsize, ;) (3.26)

Dabei wird zwischen repror, j, dem Rang nach Fehler sortiert, und rg;ze j, dem Rang nach
der Anzahl an Parametern des Neuronalen Netzwerkes, gewichtet. Es gilt: je weniger
Parameter ein Neuronales Netzwerk aufzeigt, desto besser ist der Groenrang und je
kleiner der Fehler eines Neuronalen Netzwerkes ist desto besser ist der Fehlerrang. Der
Skalierungsfaktor s, kann also so gewihlt werden, dass entweder das Hauptaugenmerk
auf der Grofle des Netzwerkes und damit auf der Schnelligkeit der Berechnungen liegt
oder auf dem Fehler des Netzwerkes und damit auf der Genauigkeit der Klassifizierung
des Netzwerkes. Je grofler s, ist, desto entscheidender ist der Fehlerrang des Individu-
ums; je kleiner s, ist, desto entscheidender ist der Rang im Vergleich der Anzahl an
Parametern der Individuen. Anhand des Fitnesswertes werden die Individuen sortiert
und fiir die Reproduktion, wie in Abschnitt[2.3.4 beschrieben, ausgewihlt.

3.3 Detektion

Die Detektion der DataMatrix-Codes innerhalb von Bildern wird dhnlich der Detektion

von QR-Codes in [8]] realisiert. Die einzelnen Schritte des Detektionsalgorithmus sind
in Abbildung [3.10] visualisiert.
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Abbildung 3.10: Ablaufdiagramm der Detektion von DataMatrix-Codes mittels kiinst-
lichen Neuronalen Netzwerks.

Das Bild wird anfangs in Blocke mit 32 px x 32 px zerteilt, welche daraufhin mittels
Neuronalem Netzwerk ausgewertet werden. Fiir jeden Block gibt das Neuronale Netz-
werk eine Wahrscheinlichkeit wieder, mit welcher dieser Block Teil eines DataMatrix-
Codes ist. In [8]] wird gezeigt, dass die BlockgroBe bei einem dhnlichen Verfahren fiir
QR-Codes ein unkritischer Parameter ist. Von 30 px x 30 px bis 90 px x 90 px wur-
den gute Ergebnisse erzielt, wobei die zu suchenden QR-Codes ca. 180 px x 180 px
grof} waren. Bei dieser Arbeit sind die DataMatrix-Codes der Datensétze im Mittel ca.
90 px x 90 px grolﬂ Somit ist die Fenstergrofle von 32 px x 32 px in einem dhnlichen
Verhiltnis zur erwarteten Codegrofe gewihlt, wie in [8]]. Bei der Zerteilung des Bil-
des kann eine Schrittweite gewihlt werden. Entspricht die Schrittweite der Fenstergrofle
werden die Blocke ohne Uberlappung erstellt. Wird die Schrittweite hingegen kleiner als

!Standardabweichung von ca. 43 px in x- und y-Richtung.
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das Fenster gewihlt kommt es zur Uberlappung. Die Auswirkung verschiedener Schritt-
weiten wird noch im Kapitel 4 behandelt. Die Teilergebnisse werden zu einem Gesamt-
bild zusammengefasst; jeder Pixel dieses Gesamtbildes spiegelt die Wahrscheinlichkeit
des Vorhandenseins eines DataMatrix-Codes im Originalbild wider. Dieses Wahrschein-
lichkeitsbild in Falschfarbendarstellung ist beispielhaft in Abbildung[3.11]zu sehen.

Abbildung 3.11: Heatmap des in Abbildung [2.2] Beispielbildes. Fenstergrofie 32 px x
32 px, Schrittweite 8 px, 8 px. Die Skala der Heatmap ist fiir alle weiteren Heatmaps
identisch.

Um eine gewisse Invarianz beziiglich der Grofe der DataMatrix-Codes zu bekom-
men, kann das Originalbild herunter skaliert und erneut evaluiert werden. Dieser gesam-
te Vorgang wird je nach gewiinschten Skalierungsstufen wiederholt. Dieses Vorgehen
wird unter anderem in [5] praktiziert, um eine Invarianz beziiglich der zu detektieren-
den Maschinencodes zu erhalten.

Die dabei entstehenden Heatmaps werden nun zu einer Gesamtheatmap kombi-
niert. Dafiir werden die Heatmaps alle auf die groBte Skalierungsstufe hoch skaliert.



3.3 Detektion 50

Danach werden die Wahrscheinlichkeitswerte der Zwischenergebnisse addiert und nor-
miert. Dies ist in Abbildung [3.12] visualisiert.

Abbildung 3.12: Zusammenfiigen einzelner Heatmaps zu einem Gesamtbild. Fenster-
grofe 32 px x 32 px, Schrittweite 8 px, 8 px.
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Daraufhin wird diese Gesamtheatmap noch weich gezeichne@ und iiber ein Thres-
hokE-] zu ein Bindrbild gewandelt. Dieses Binérbild ist in Abbildung zu sehen.

Abbildung 3.13: Bindre Heatmap. Fenstergrofle 32 px x 32 px, Schrittweite 8 px, 8 px,
Weichzeichnungsradius 9 px, Schwellwert 0,5. Alle Werte groBer oder gleich dem
Schwellwert sind rot dargestellt.

Nun werden Rechtecke definiert, die die verbleibenden Bereiche umfassen. Diese
Rechtecke werden alle in einer Kandidatenliste zusammengefasst. Fiir alle Rechtecke

121 okaler Mittelwert in einer Umgebung von r px x r px, wobei r als Weichzeichnungsradius definiert
wird.
13Schwellwert
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der Kandidatenliste wird gepriift, ob diese groler als eine minimale DataMatrix-Code
GroBe sind. Ist dies der Fall, wird das Rechteck zur DataMatrix-Code Liste hinzugefiigt.
Ist der Bereich zu klein, wird dieser verworfen. Laut [2]] besteht der kleinste DataMatrix-
Code aus 8 x 8 Informationsmodulen. Hinzu kommt noch das Suchmuster, bestehend
aus einem umlaufenden Rahmen, wodurch der kleinst mogliche DataMatrix-Code aus
10 x 10 Modulen besteht (unter Vernachldssigung der Ruhezone um den DataMatrix-
Code). Des Weiteren wird in [2] spezifiziert, dass ein Modul mindestens 0,254 mm
(0,0100 inches) miss Bei einem Scanner mit 240 DPI folgt eine Mindestgrofle von
24 px x 24 px. Dies ist der Wert, welcher in dieser Arbeit als minimale DataMatrix-
Code GroBe verwendet wird. Dieser Wert deckt sich auch mit den DataMatrix-Codes
aus den Datensitzen; die kleinsten DataMatrix-Codes haben in jeder Dimension bis auf
drei Ausnahmen mehr als 31 px; die Ausnahmen sind drei abgeschnittene DataMatrix-
Codes. Wurden alle Kandidaten der Kandidatenliste behandelt werden die DataMatrix-
Code Regionen ausgegeben und der Algorithmus ist damit abgeschlossen.

3.4 Python/C++-Schnittstelle

Zusitzlich zum Python Programm, welches in vorherigem Abschnitt vorgestellt wur-
de, wurde eine C++ Anbindung des Klassifizierers implementiert. Hierzu kam die
Python/C-Schnittstelle zum Einsatz, die Python besitzt.

Die Python/C-Schnittstelle wird in [36]] beschrieben. Des Weiteren kommt die Num-
py C-Schnittstelle zum Einsatz (siehe [37]]), um die eingelesenen Bilddaten in Python
verwenden zu konnen. Unter Verwendung der Numpy C-Schnittstelle kann der selbe
Speicherbereich in Python verwendet werden, der auf der C++ Seite allokiert wurde.
Gerade bei groBeren Bilddaten ist es sinnvoll keinen zusétzlichen Speicher fiir die Py-
thon Seite allokieren zu miissen.

Fiir die Implementierung des C++ Interfaces wurde die in Abbildung darge-
stellte Klassenhierarchie verwendet.

4Typischerweise 0,3 mm (0,0118 inches)
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Abbildung 3.14: Klassenhierachie des C++ Interfaces.

DataMatrixClassifier

IPythonWrapper

-m_classifierHeight
-m_classifierWidth
-m_fileName
-m_functionName
-m_pArrayWrapper
-m_pDoubleWrapper
-m_pIntWrapper
-m_pScript
-m_pStringWrapper
-m_pWrapper

+~DataMatrixClassifier()
+DataMatrixClassifier()
+Classify()

+~IPythonWrapper()
+IpythonWrapper()
+PyCallable_Check()
+PyErr_Occurred()
+PyErr_Print()
+Pylmport_Import()
+PyObject_CallObject()
+PyTuple_New()
+PyTuple_Setltem()
+RunSimpleFile()
+RunSimpleString()

Zﬁ

Python27Wrapper

-m_pModule

+~Python27Wrapper()
+Python27Wrapper()
+PyCallable_Check()
+PyErr_Occurred()
+PyErr_Print()
+Pylmport_Import()
+PyObject_CallObject()
+PyTuple_New()
+PyTuple_Setltem()
+RunSimpleFile()
+RunSimpleString()

Dies hat den Vorteil, dass bei einem Versionswechsel von Python (beispielsweise
von der verwendeten Version 2.7.9.4 auf eine 3.X Version) viele Codefragmente wie-
derverwendet werden konnen. Die Funktionalitét ist in eigenen Klassen gekapselt, die
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leicht austauschbar sind. Des Weiteren wurde die Funktionalitéit erweitert, um beliebige
Python Skripte sowie Python Befehle direkt aus C++ ausfiihren zu konnen. Die Funk-
tionalitidten werden in dem mitgelieferten Beispielprojekt demonstriert.

Ziel dieser Schnittstelle ist es eine Anbindung an C++ bieten zu konnen, um Teile
des Detektionsalgorithmus in kiinftigen Arbeiten performant umsetzen zu konnen.



Kapitel 4

Auswertungen und Ergebnisse

Dieses Kapitel ist in vier Teile aufgeteilt. Anfangs wird der Kundendatensatz beziig-
lich des Rauschens untersucht. Der zweite Teil beschiftigt sich mit dem evolutioniren
Algorithmus zur Netztopologie-Bestimmung, der dritte Teile beschiftigt sich mit dem
finalen Neuronalen Netz und im vierten Teil ist die Auswertung der Gesamtbilder zu
finden.

4.1 Rauschanalyse des Kundendatensatzes

Der Kundendatensatz wurde beziiglich des Rauschens untersucht. Hierfiir wurden
32 px x 32 px groBe Quadrate aus jedem Bild des Kundendatensatz ausgewihlt, de-
ren Verteilung der Amplituden der Graustufenbilder betrachtet wurde. Hierfiir wurden
die Amplituden fiir jedes Quadrat vom Mittelwert befreit und dann die entsprechende
Abweichung vom Mittelwert betrachtet. Dies ist in Abbildung4.1|zu sehen.

55
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Abbildung 4.1: Verteilung der Grauwertabweichung vom Mittelwert von Flidchen ohne
Schriften und Grafiken der gescannten Druckerzeugnisse. Es wurde fiir jedes Element
aus dem Datensatz ein 32 px x 32 px groBes Quadrat ausgewéhlt, das in einer Fldche
liegt, die keine Schriften oder andere Grafiken enthilt, worauthin der mittlere Grauwert
dieser Fliache berechnet wurde und die Abweichung von diesem in dieser Abbildung
dargestellt wurde. Die dargestellten Einteilungen zwischen a und b sind von der Form
[a;D).

Es ist zu sehen, dass ein GroBteil der Daten (ca. 73 %) maximal 2 Graustufen vom
Mittelwert abweichen. Des Weiteren ist anzumerken, dass bei dem Inhalt der Quadrate
unter anderem Papier und Karton als Untergrund dienen. Somit bringt das eingescann-
te Material teilweise eine Grundvarianz mit, welche in dieser Betrachtung nicht vom
Rauschen unterscheidbar ist. Man kann allerdings festhalten, dass die Kundendatensét-
ze ein geringes Mal} an Varianz in den Flichen ohne grafischen Elementen aufweisen
und somit von einem geringen Rauschanteil ausgegangen werden darf.
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4.2 Evolutionirer Algorithmus

Dieser Abschnitt wird sich mit der Evaluierung des evolutioniren Algorithmus beschif-
tigen. Erst wird in der evolutionire Algorithmus mit einer Auswahl an Hyperpa-
rametern durchlaufen, um die Auswirkungen der einzelnen Parameter zu bestimmen.
Dann wird ein Hyperparametersatz festgelegt, mit welchem die finale Netztopologie
bestimmt wird. Die entsprechenden Ergebnisse sind im Abschnitt[4.2.2]zu finden.

4.2.1 Festlegung der Hyperparameter

Zur Bestimmung der Optimalen Netztopologie wurde der evolutionédre Algorithmus mit
verschiedenen Hyperparametersitzen ausgefiihrt. Die folgenden Ergebnisse und die ent-
sprechenden Riickschliisse basieren auf jeweils einem Lauf pro Hyperparametersatz.
Die Ergebnisse und Riickschliisse sind also nicht im Allgemeinen giiltig. Des Weiteren
wurde der evolutionidre Algorithmus nur mit dem synthetischen Datensatz ausgefiihrt.
Die finale Netztopologie wurde darauthin allerdings sowohl mit dem synthetischen als
auch mit dem nicht synthetischen Datensatz getestet. Die Anzahl an Iterationen des evo-
lutionédren Algorithmus betrdagt 200. Die Anzahl an Iterationen ist ein kritischer Faktor
fiir das Ergebnis des evolutiondren Algorithmus. Wird diese Anzahl zu klein gewdhlt
haben die Individuen, je nach Populationsgrofie |P|, eine geringe Wahrscheinlichkeit
aus mehrfacher Reproduktion zu entstehen. In Abschnitt [4.2.2.1] sieht man zum Bei-
spiel, dass fiir |P| = 30 die Anzahl von 200 Iterationen zu gering gewihlt wurde, da das
fitteste Individuum aus der Initialpopulation stammt.

Die Hyperparameter, die in Abschnitt eingefiihrt und erklirt wurden, wurden
dabei mit den Konfigurationen aus Tabelle {.1] evaluiert.

Durchlauf (Run) PopulationsgroBie |P| Mutations WK p,, Fitnessskalierung s,

1 10 0,1 0,6
2 20 0,1 0,6
3 30 0,1 0,6
4 10 0,2 0,6
5 10 0,3 0,6
6 10 0,1 0,75
7 10 0,1 0,9

Tabelle 4.1: Untersuchte Hyperparametersitze; es wird jeweils nur ein Parameter gedn-
dert, um die Auswirkung dieses Parameters analysieren zu konnen.

Wie man in Tabelle §.1] sehen kann, wurde stets nur ein Hyperparameter von Lauf
zu Lauf geédndert, um die entsprechenden Auswirkungen sehen zu konnen. Die Popula-
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tionsgrofe |P| befindet sich im Bereich von 10 bis 30 Individuen. Dieser Bereich wurde
ausgewihlt, um die Bedeutung der Vielfalt der Initialpopulation Fy zu untersuchen. Bei
einer Anzahl von 200 Iterationen des evolutionidren Algorithmus sollte dieser Parameter
nicht zu grof3 gewihlt werden, da es sonst unwahrscheinlicher ist, dass Reproduktion
Generationen von Individuen entstehen lédsst, deren Stammbaum eine gewisse Tiefe mit
sich bringt. Wiirden bei 200 Iterationen die Anzahl an Individuen |P| beispielsweise
|P| = 1000 betragen, wire die Wahrscheinlichkeit gering, dass zwei Individuen, die
selbst aus einer Reproduktion stammen (nicht aus der Initialpopulation F), sich erneut
reproduzieren.

Die Mutationswahrscheinlichkeit p,, wird im Bereich von 0,1 bis 0,3 evaluiert. Die-
ser Wertebereich wurde gewdhlt, um den Einfluss der Reproduktion hinreichend grof3
zu belassen. Des Weiteren sind das typische Werte fiir die Mutationswahrscheinlichkeit,
wie sie zum Beispiel in [38]] zu finden sind.

Die Fitnessskalierung s, wird im Bereich von 0,6 bis 0,9 untersucht, also stets mit
einer groleren Bedeutung der Klassifizierungsleistung der Neuronalen Netzwerke als
auf der Grofe und damit auf der Rechengeschwindigkeit; je kleiner ein Netzwerk ist,
desto kleiner sind die Gewichtungsmatrizen W der Schichten und desto weniger Re-
chenoperationen sind notwendig, um eine Klassifizierung mit dem Neuronalen Netz-
werk durchzufiihren.

Die weiteren Parameter fiir die einzelnen Individuen des Neuronalen Netzwerkes
sind in Tabelle 4.2 zu sehen.

Eigenschaft Wert

Anzahl an Schichten [2;5]

Mogliche Schichttypen {dichte Schicht, Faltungsschicht}
Anzahl an Einheiten pro dichter Schicht [500;3000]

Anzahl an Ausgéngen pro Faltungsschicht 10000;20000]

[
Faltungsschicht FiltergroBe [1;3]
Faltungsschicht Poolinggrofe [1;2]
Pdrop Eingangsschicht [0;0,5]
Aktivierungsfunktionen alle in Abschnitt|3.1.1.2{aufgefiihrten
Lernrate [0,002;0,2]
Maximale Anzahl an Lerniterationen 500
Early Stopping Schranke ieg 25

Tabelle 4.2: Konfiguration der Neuronalen Netzwerke fiir den evolutionédren Algorith-
mus.

Die Neuronalen Netzwerke sollen also zwischen 2 und 5 Schichten haben; Dropout-,
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Eingangs-, Ausgangs- und Maxpoolingschichten werden nicht hinzugezihlt. Es kom-
men sowohl dichte Schichten als auch Faltungsschichten zum Einsatz. Die dichten
Schichten sollen zwischen 500 und 3000 Einheiten besitzen. Die Anzahl an Parametern
werden iiber die Anzahl an Einheiten nur indirekt beeinflusst, da die Anzahl an Einhei-
ten nur einen Einfluss auf die Anzahl an ausgehenden Verbindungen dieser Schicht hat
aber nicht an der Anzahl der eingehenden Verbindungen in diese Schicht.

Die Anzahl an Einheiten pro Faltungsschicht bestimmt im Zusammenhang mit den
FiltergroBen die Topologie der Faltungsschicht. In diesem Fall konnen Filterkerne K**"
GroBen von u € {1,2,3} und v € {1,2,3} annehmen. Es muss nicht gelten u = v.

Um zu zeigen, wie die Topologie einer Faltungsschicht aus diesen beiden Parame-
tern entsteht folgt ein Beispiel:

Sei u = v = 3, die Anzahl an Ausgingen pro Faltungsschicht 10000, die vorherige
Schicht die Eingangsschicht mit 32 px x 32 px Bildausschnitten und eine Poolinggrofle
von 2px x 2px. Die Anzahl an Filterkernen ny betrigt

10000
f= (

0,5] =11 4.1
32 -3+0)+(32-3+1) " J @D

Sollte ny kleiner als 1 sein, wird ny = 1 gesetzt. Die Anzahl an Einheiten wird also
somit iiber die GroBle der Ausgabeschicht (30 px x 30 px) und der angegebenen Anzahl
an Einheiten (10000) berechnet. Danach findet ein Maxpooling mit der Poolinggrof3e
von 2px X 2px statt; die Ausgabe der Faltungsschicht/Maxpoolingschicht-Kombination
sind somit elf 15 px x 15px groBe, mit den Filterkernen KSfX3,nf € [1;11] gefilterte
Bilddaten. Des Weiteren wird beim Maxpooling darauf geachtet, dass diese Operation
durchfiihrbar ist. Sollte beispielsweise ein Maxpooling mit 2 px x 2 px auf Bilddaten
mit ungerader Anzahl an Pixeln stattfinden, wird das Maxpooling um einen verringert,
damit diese Operation ausgefithrt werden kann. Daraus folgt, dass ein Maxpooling mit
1 px x 1px stattfinden wiirde, was kein Maxpooling entspricht.

Die Dropoutwahrscheinlichkeit pgrop der Eingangsschicht wird im Bereich von
Pdropout € [050,5] liegen, so wie es in Abschnitt [3.1.1.1.4 beschrieben ist. Die Aktivie-
rungsfunktionen aus Abschnitt werden alle fiir den evolutiondren Algorithmus
verwendet. Die Ausgangsschicht besitzt dabei die Softmax Aktivierungsfunktion.

Die Lernrate 1 liegt im Bereich 1 € [0,002;0,2]. Dieser Bereich umfasst die in
[39]] genannten initialen Lernrate. Die Wahl der maximalen Iterationen sowie der Early
Stopping Schranke ¢, ist in Abschnitt[3.1.2.1] begriindet.

4.2.2 Bestimmung der finalen Netztopologie

Dieser Abschnitt geht auf die Ergebnisse des evolutiondren Algorithmus ein. Wie in
Abschnitt 4.2.T|erwdhnt sind diese Ergebnisse nicht allgemeingiiltig, da zu viele nicht-
deterministische Vorgédnge beteiligt sind, wie zum Beispiel die Auswahl der Individuen
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zur Reproduktion, die Wahl der Eigenschaften der Individuen bei einer Reproduktion,
die mutiert werden sollen sowie die Initialisierung der Gewichte der einzelnen Neuro-
nalen Netzwerke und der Population.

Die in Tabelle 4. T|Hyperparametersitze werden in drei Gruppen unterteilt. Die erste
Gruppe (Hyperparametergruppe 1) besteht aus den Durchlidufen 1, 2 und 3 und wird
verwendet, um die Auswirkung der PopulationsgroBe |P| auf das Ergebnis zu untersu-
chen.

Hyperparametergruppe 2 besteht aus den Durchldufen 1, 4 und 5 und dient zur Un-
tersuchung der Mutationswahrscheinlichkeit p,,.

Die dritte Hyperparametergruppe beinhaltet die Durchldufe 1, 6 und 7. Mit diesen
Hyperparametersitzen wird die Fitnessskalierung s, untersucht.

In den folgenden Unterabschnitten sind folgende Grafiken zu sehen:

1. Die Fehlerentwicklung der Neuronalen Netzwerke der Validierungsmenge
2. Die Fehlerentwicklung der Neuronalen Netzwerke der Fitnessmenge

3. Die Entwicklung der Anzahl an Parametern der Neuronalen Netzwerke

4. Die Anzahl an verworfenen Individuen pro Iteration

5. Die Verteilung der Auswahl der Individuen zur Reproduktion

Fiir die Punkte 1. bis 3. werden jeweils die mittleren, minimalen und maximalen
Werte pro Iteration angegebelﬂ sowie die Werte des fittesten Individuum

4.2.2.1 Hyperparametergruppe 1

Mit der Hyperparametergruppe 1 werden zunéchst die Auswirkungen der Populations-
groBe auf die Entwicklung der Neuronalen Netzwerke untersucht. Hierfiir wird zu An-
fang die Entwicklung der Anzahl an Parametern der Neuronalen Netzwerke in Abbil-
dung betrachtet.

Zu beobachten ist, dass sich die mittlere Groe nach 200 Iterationen in etwa gleich
entwickelt (vgl. Tabelle[A.T)). Die Grofen der jeweils fittesten Netzwerke sind allerdings
unterschiedlich. Das kleinste fitteste Netzwerk entsteht bei Run 3, also der Konfigura-
tion mit |P| = 30. Allerdings ist auch zu sehen, dass wihrend der Entwicklung beim
ersten und zweiten Hyperparametersatz bis kurz vor Ende der 200 Iterationen ein klei-
neres Netzwerk den besten Fitnesswert liefert. Bei Run 3 hingegen stammt das fitteste
Individuum aus der initialen Population Py und nicht aus der Evolution.

'Markierung mittels "mean", "min" und "max" im Diagramm.
*Markierung mittels "best" im Diagramm.
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In Abbildung ist die Entwicklung der MSEEI der Fitness- und Validierungsmen-
ge zu sehen. Der MSE sowohl in der Validierungs- als auch in der Fitnessmenge sind
fiir das jeweils fitteste Individuum sehr dhnlich. Stark unterscheiden sich allerdings die
mittleren Fehler der unterschiedlichen Hyperparametersitze. Sowohl in der Fitnessmen-
ge als auch in der Validierungsmenge fillt auf, dass mit zunehmender GroBe |P| der
Populationen der mittlere Fehler groBer ist. Allerdings ist auch zu sehen, dass die Ten-
denz bei allen Hyperparametersitzen in Richtung kleinerer Netzwerke geht. Wiirde man
folglich mehr als 200 Iterationen zulassen wiirden die entsprechenden mittleren Fehler
wahrscheinlich auch bei den grofieren Populationsmengen |P| > 10 sinken.

In Abbildung sind die Anzahl an verworfenen Individuen am Stiick zu sehen.
Wurde ein Individuum in die Population aufgenommen, wird der Zihler fiir die Anzahl
an verworfenen Individuen am Stiick erneut zuriickgesetzt. Anhand einer solchen Grafik
kann man eine Art Konvergenz des evolutionidren Algorithmus erahnen. Je mehr Indi-
viduen am Stiick verworfen werden, desto weniger der trainierten Individuen werden in
die Population aufgenommen. Je weniger neue Individuen aufgenommen werden, desto
potentiell besser sind die bereits vorhandenen; eine Verbesserung der Individuen findet
nur noch seltener statt.

Im Lauf des ersten Hyperparametersatzes fallt auf, dass zu fortschreitender Iteration
die Anzahl an am Stiick verworfener Individuen steigt. Ein solches Verhalten ist in den
anderen beiden Hyperparametersidtzen nicht zu beobachten. Besonders beim zweiten
Hyperparametersatz fillt auf, dass recht regelméBig, auch bis zur letzten Iteration, eine
Verbesserung der Populationsmenge stattfindet.

4.2.2.2 Hyperparametergruppe 2

Mit der Hyperparametergruppe 2 werden die Auswirkungen der Mutationswahrschein-
lichkeit p,, evaluiert.

Die Entwicklung der Anzahl an Parametern der Neuronalen Netzwerke ist in Abbil-
dung|A.6 visualisiert.

Die Anzahl an Parametern der jeweiligen Netztopologien variiert mit unterschiedli-
chen Mutationswahrscheinlichkeiten p,,. Die mittlere Parameteranzahl ist beim ersten
Hyperparametersatz am kleinsten und beim vierten am groBten. Die geringste Parame-
teranzahl des fittesten Individuums ist hingegen beim fiinften Hyperparametersatz zu
finden; am schlechtesten schneidet der vierte Satz an Hyperparametern ab (siehe Tabel-
le[AT).

Bei der Fehlerentwicklung ist sowohl bei der Validierungs- als auch bei der Fitness-
menge keine groBe Varianz zu finden. Die Werte liegen alle nah beisammen. Von der
Entwicklung wihrend der Ausfithrung der Iterationen (siehe Abbildung entwickelt
sich der fiinfte Hyperparametersatz am besten; er erreicht einen Fehlerbereich von unter

3mean squared error - Mittlerer quadratischer Fehler.
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10~2 sowohl im Mittel als auch im schlechtesten Fehler, im Vergleich der in diesem
Abschnitt untersuchten Hyperparametersitze, am schnellsten.

In Abbildung|A.§]ist die Verteilung der Anzahl an verworfenen Individuen am Stiick
zu finden. Die untersuchten Hyperparametersitze verhalten sich dhnlich. Anfangs finden
sehr viele Verbesserungen statt, insbesondere beim fiinften Parametersatz; gegen Ende
der 200 Iterationen immer weniger.

4.2.2.3 Hyperparametergruppe 3

Mit der Hyperparametergruppe 3 werden die Auswirkungen der Fitnessskalierung s,
evaluiert. Diese ist notwendig, um zu unterscheiden, wie stark die Gewichtung der Op-
timierung der Anzahl an Parametern beziehungsweise der Klassifikationsperformance
1st.

In Abbildung [A.9]ist die Entwicklung der Anzahl an Parametern der Neuronalen
Netzwerke dargestellt.

Wie zu erwarten war wiichst bei steigender Fitnessskalierung s, die Anzahl an Para-
metern sowohl im Mittel als auch beim fittesten Individuum (vgl. Tabelle[A.T)). Betrach-
tet man die Entwicklung der Anzahl an Parametern so sieht man, dass bei den sechsten
und siebten Hyperparametersitzen im Mittel eine leicht steigende Tendenz festzustellen
ist; Netzwerke mit mehr Parametern scheinen eine bessere Fehlerentwicklung zu bieten.
Um die Fehlerentwicklung zu betrachten, wurde diese in Abbildung visualisiert.

Zu sehen ist die Entwicklung der Fehler der Fitness- und Validierungsmenge. So-
wohl die mittleren als auch die besten Fehler bewegen sich nach 200 Iterationen auf
einem Niveau (vgl. Tabelle[A.T). Auffallend ist, dass je groBer der Skalierungsfaktor s,
ist, desto schneller die Fehler fallen.

In Abbildung ist die Anzahl an verworfenen Individuen am Stiick zu sehen.
Anfangs finden, wie in den anderen Hyperparametergruppen, stets schnell Verbesse-
rungen statt; mit steigender Iterationszahl werden Verbesserungen seltener. Insgesamt
lasst sich jedoch keine klare Tendenz feststellen, welcher Parametersatz beziiglich der
kontinuierlichen Verbesserung der Individuen am geeignetsten ist.

4.2.2.4 Zusammenfassung, Ergebnisse und Bestimmung des finalen Hyperpara-
metersatzes

Zusammenfassend ist festzustellen, dass die PopulationsgroBe |P| und die Mutations-
wahrscheinlichkeit p,, mageblich die Vielfalt der Population steuern. Je grof3er die Po-
pulationsgroBe |P| ist, desto groBer ist die mogliche Vielfalt in der Initalpopulation Py.
Je groBer der Wert der Mutationswahrscheinlichkeit p,,, desto wahrscheinlicher ist es,
dass ein Individuum, welches aus einer Reproduktion entsteht, weniger mit den Eltern
gemeinsam hat; die Vielfalt der Population steigt. Die Fitnessskalierung s, gibt dient
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zur Gewichtung zwischen den Zielen schnelle Berechenbarkeit und Klassifikationser-
gebnisse. Fiir den finalen Hyperparametersatz wurden auf Grund der Ergebnisse der
Untersuchungen der Auswirkung der einzelnen Hyperparameter die Werte aus Tabelle
verwendet.

Durchlauf (Run) Populationsgrofe |P| Mutations WK p,, Fitnessskalierung s,
8 10 0,3 0,75

Tabelle 4.3: Finaler Hyperparametersatz zur Entwicklung der finalen Netztopologie.

Wie schon erwihnt bestimmt die Kombination aus PopulationsgréBe | P| und Mutati-
onswahrscheinlichkeit p,, die Vielfalt der Population. Bei einer kleinen Populationsgro-
Be |P| wurde eine groBe Mutationswahrscheinlichkeit p,, gewihlt, um eine groBe Viel-
falt gewihrleisten zu konnen. Des Weiteren hat die Untersuchung aus Abschnitt
gezeigt, dass bei einer PopulationsgroBe von |P| = 30 das fitteste Netzwerk aus der In-
itialpopulation Py stammt und somit keiner Evolution entstammt. Um das zu verhindern
wurde |P| = 10 gewihlt. Die Fitnessskalierung s, wurde mit s, = 0,75 festgelegt. Die-
ser Wert wurde als Kompromiss zwischen schneller Fehleroptimierung und damit bes-
seren Klassifizierungsergebnissen und Anzahl an Parametern gewihlt. Der Unterschied
der Anzahl an Parametern des besten Netzwerkes zwischen s, = 0,6 und s, = 0,75 ist
dabei gering, im Vergleich der Anzahl an Parametern der besten Netzwerke zwischen
sp = 0,75 und s, = 0,9 (vgl. Tabelle[A.T).

4.2.2.5 Ergebnisse des finalen Hyperparametersatzes

Mit dem finalen Hyperparametersatz wurde der evolutionére Algorithmus erneut ausge-
fihrt. Die Ergebnisse sind in Abbildung[A.12]zu finden.

Wie man in Abbildung sehen kann entspricht das fitteste Netzwerk nach 200
Iterationen dem kleinsten Netzwerk. Die Entwicklung der mittleren Anzahl an Parame-
tern ist stets um 1,1 - 107 zu finden; das kleinste und fitteste Netzwerk hat ca. 4,7 - 10°
Parameter. In Abbildung [A.12.2]ist die Entwicklung der Anzahl an verworfenen Indivi-
duen am Stiick zu sehen. Auch hier ist das bekannte Muster zu erkennen, dass anfangs
viele Verbesserungen der Fitness stattfinden und mit Fortschreiten des evolutiondren
Algorithmus die Verbesserungen seltener werden. Abbildung und Abbildung
[A.12.3| zeigen die Entwicklungen der Fehler der Validierungs- und Fitnessmenge. An-
fangs entspricht das fitteste Netzwerk dem Netzwerk mit dem kleinsten Fehlern, ab
Iteration 100 entsteht eine Netztopologie, welche ein fitteres Individuum zur Folge hat
aber eine schlechtere Leistung in der Klassifizierung besitzt.

Die Eigenschaften des fittesten Individuums des finalen Hyperparametersatzes sind
in Tabelle 4.4] zu finden.
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Eigenschaft Werte

Anzahl aktiver Schichten 4

Anzahl der Einheiten dichter Schichten 4800, 3248, 989, 506, 3606
Anzahl der Einheiten der Faltungsschichten 24872, 20239, 15646, 8141, 13628
Arten der Schichten Conv, Dense, Dense, Dense, Dense
Dropout Wahrscheinlichkeit der Eingangsschicht  0,230189701777

FiltergroBen der Faltungsschichten 3x3,3x3,3x3,1x1,3x3
PoolinggroBen der Faltungsschichten 2x2,2x2,2x2,2%x2,2x1
Aktivierungsfunktionen Tanh, ReL, Rel, LReL, ReLL
Lernrate 0,0778735639298

Tabelle 4.4: Finales Genom mit 4 aktiven Schichten und 5 maximal mdéglichen aktiven
Schichten.

Dieses Individuum wird nun fiir die zwei Datensédtze angelernt, um damit die Aus-
wertung der Gesamtbilder machen zu konnen. Die Lernprozesse sind in Abschnitt
zu finden.

4.2.2.6 Weitere Erkenntnisse

Im Allgemeinen lésst sich feststellen, dass es zur Ausfithrung des evolutiondren Algo-
rithmus zu einem geringen Overfitting des Klassifizierungsfehlers kommt. Dies ist im
Vergleich zwischen der Fehlerentwicklung des Validierungs- und Fitnessfehlers zu se-
hen; der Validierungsfehler liegt typischerweise iiber dem Fitnessfehler. In Abbildung
sind die Differenzen der Fehler der Fitnessmenge gegeniiber den Fehlern der Vali-
dierungsmenge dargestellt. Diese Differenz ist sowohl fiir die mittleren Fehler als auch
fiir die Fehler der fittesten Individuen iiber die meisten Iterationen hin leicht negativ;
es kommt also zu einem leichten Overfitting. Auf Grund der Overfitting Minimierungs-
mafBnahmen, Dropoutschichten und Early Stopping, kommt es nur zu wenig Overfitting.

Es kristallisierte sich auch ein Muster bei der Verteilung der Schichttypen heraus.
Hierfiir wurden alle finalen Ergebnisse der Durchlidufe des evolutiondren Algorithmus
betrachtet. In Tabelle [4.5] ist zu sehen, dass es sich bei der ersten Schicht typischer-
weise um eine Faltungsschicht handelt; erst ab der zweiten Schicht iibernehmen die
dichten Schichten die Uberhand. Der Fakt, dass bei den spiteren Schichten wenig Fal-
tungsschichten zum Einsatz kommen, ist auch dem Algorithmus an sich anzulasten. In
Abschnitt ist beschrieben, dass nach einer dichten Schicht keine Faltungsschicht
mehr kommen kann.

Bei einer weiteren Analyse liber sdmtliche Liufe des evolutiondren Algorithmus
wurden die Aktivierungsfunktionen der einzelnen Schichten betrachtet. Es ist keine
Tendenz zu erkennen, welche Schichtnummer eine gewisse Aktivierungsfunktion be-
vorzugt; dennoch kann man sehen, dass ReL., Sigmoid, Tanh und LReL. Aktivierungs-
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Schichtnummer Faltungsschicht Dichte Schicht

1 84 26
2 11 99
3 5 105
4 1 109
5 0 110

Tabelle 4.5: Verteilung der Schichttypen iiber die Schichten im evolutionédren Algorith-
mus iiber alle Hyperparametersitze.

funktionen ein Grofteil der eingesetzten Aktivierungsfunktionen ausmachen (siehe Ta-

belle [4.6)).

Schichtnummer ReLl. LReL. Linear Sigmoid Softmax Tanh

1 45 19 0 18 0 28
2 26 27 1 38 0 18
3 24 24 2 31 0 28
4 41 16 7 22 4 20
5 25 20 3 39 8 15
Y 162 106 13 148 12 109

Tabelle 4.6: Verteilung der Aktivierungsfunktionen iiber die Schichten im evolutioniren
Algorithmus iiber alle Hyperparametersitze.

Weitere Erkenntnisse sind, dass im Rahmen dieser Arbeit eine mittlere Lernrate von
mean(7My paramametersitze) =~ 0,072 zu beobachten ist, die mittlere Dropout Wahrschein-
lichkeit mean (Pdrop, pyrmumerersine) = 0,093 betrug und die mittlere Anzahl an Schichten
ca. 2,96 entsprach.

4.3 Neuronales Netzwerk

Das Individuum mit der finalen Netztopologie aus Abschnitt [#.2.2.5] wurde zum einen
mit dem synthetischen Datensatz und zum anderen mit dem Kundendatensatz angelernt.
Dieser Abschnitt beinhaltet die Klassifikationsleistung der Neuronalen Netzwerke, die
die finale Netztopologie vom evolutiondren Algorithmus erhalten haben.

4.3.1 Lernprozesse und Klassifizierungsleistung

In den Abbildung sind die entsprechenden Lernkurven der Neuronalen Netzwerke
fiir den synthetischen Datensatz und den Kundendatensatz zu sehen.
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Abbildung 4.2: Lernkurven der finalen Neuronalen Netzwerke fiir den synthetischen
Datensatz und den Kundendatensatz. Zu sehen ist der Trainingsfehler und der Validie-

rungsfehler sowie die Iteration, die den kleinsten Validierungsfehler liefert.

Wie man sieht kommt es auch hier bei beiden Neuronalen Netzwerken zu einem
Overfitting und auch das Early Stopping wird vor Erreichen der maximal moéglichen
Anzahl an Iteration ausgefiihrt. Die Leistungsfahigkeiten der Neuronalen Netzwerke als
reine Klassifizierer von Einzeldaten aus den entsprechen Testmengen ist in den Tabellen

und zu sehen.
klassifizierter
Typ DataMatrix-Code kein DataMatrix-Code
echter
Typ
DataMatrix-Code 10111 2
kein DataMatrix-Code 33 10142

Tabelle 4.7: Klassifizierungsergebnisse des Neuronalen Netzwerkes der Testdaten (Bild-
ausschnitte). Dieses Neuronale Netzwerk wurde auf dem synthetischen Datensatz ange-

lernt und ausgewertet.
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Aus Tabelle [4.7]lassen sich folgende Werte berechnen:
10111+ 10142

ichtig Klassifiziert) = ~ 0.9983
plrichtig Klassifiziert) = o= omm =235 =0,
(4.2)
(falsch klassifiziert) = 2433 = | — p(richtig klassifiziert) ~ 0,0017
p T 10111+10142+33+2 P £ =5
(4.3)
(DM(richtig Klassifiziert DMC klassifiziert) = _OUT 09,9998
p & T 10111+2
(4.4)
(DMC richtig Klassifiziert{ DMC) 0T ) 9967
1 1 11171 = )
p & 10111133
(4.5)

Die falsch erkannten Testdaten sind in den Abbildungen [B.Tjund [B.2]zu sehen.

In Abbildung @ sieht man die DataMatrix-Codes, die filschlicherweise nicht als
DataMatrix-Codes klassifiziert wurden. Ein Grofteil der DataMatrix-Codes besitzt ei-
ne geringe ModulgréBe, wodurch diese nicht mehr als DataMatrix-Codes identifiziert
werden konnten.

Weiter existieren Ausschnitte, die von groen Flichen dominiert werden; es sind
wenige Hinweise auf einen DataMatrix-Code zu erkennen. Betrachtet man die Bildaus-
schnitte die Werte nah an der Entscheidungsschwelle von 0,5 als Ausgabe vom Neuro-
nalen Netzwerk erhalten sind deutlich DataMatrix-Codes zu erkennen. An dieser Stelle
versagt der Klassifizierer.

In Abbildung sieht man zwei Bildausschnitte, die Schrift mit hohen Kontrast zur
Umgebung beinhalten. Diese wurden wahrscheinlich auf Grund des hohen Kontrastes
und den hdufigen Wechsel zwischen hellen und dunklen Stellen filschlicherweise als
DataMatrix-Codes klassifiziert.

Die gleichen Berechnungen konnen fiir die Werte aus Tabelle |4.8| durchgefiihrt wer-
den.

4DataMatrix-Code
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klassifizierter
Typ DataMatrix-Code kein DataMatrix-Code
echter
Typ
DataMatrix-Code 611 17
kein DataMatrix-Code 11 669

Tabelle 4.8: Klassifizierungsergebnisse des Neuronalen Netzwerkes der Testdaten (Bild-
ausschnitte). Dieses Neuronale Netzwerk wurde auf dem Kundendatensatz angelernt
und ausgewertet.

611+ 669

ichtig klassifiziert) = ~ 00,9786
p(richtig klassifiziert) 60 =Y
(4.6)
(falsch Klassifiziert) 17 1 — p(richtig klassifiziert) ~ 0,0214
alsch klassifiziert) = = 1 — p(richtig Klassifiziert) ~
b 611+669+11+17 ~ [Vo0e ’
4.7)
_ e o 611
p(DMC richtig klassifiziert| DMC klassifiziert) = TS 0,9729
(4.8)
(DMC richtig Klassifiziert DMC) = — 21 ~ 0,0823
richtig klassifizier -
b s GTES TR
4.9)

Die falsch erkannten Testdaten des Kundendatensatzes sind in den Abbildungen[B.3|
und [B.4] dargestellt.

Abbildung B 3| zeigt die Bildausschnitte, die filschlicherweise als DataMatrix-Code
erkannt wurden.

Die Abbildungen [B.3.2} [B.3.6] [B.3.7] [B.3.11] [B.3.16| und [B.3.17] zeigen alle hori-
zontale, beziehungsweise vertikale Linien auf, die potentiell zu einem DataMatrix-Code
gehoren konnten.

Abildung zeigt ein kontraststarkes Herstellerlogo, das harte Ubergiinge von
dunklen zu hellen Flidchen beinhaltet.
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In Abbildung[B.3.Tjund in Abbildung[B.3.4]erkennt man jeweils ein Teil eines Buch-
stabens. Das Neuronale Netzwerk gibt einen Wert von p = 0,51 fiir den Bildausschnitt
von Abbildung [B.3.1] aus, welcher nah an der Entscheidungsschwelle von 0,5 ist. Die
grofle dunkle Fliache in Kombination mit dem Teil eines hellen Buchstabens wurde
filschlicherweise als DataMatrix-Code interpretiert. Analog dazu sieht es in Abbildung
aus, nur dass der Wert mit p = 0,63 etwas weiter von der Entscheidungsschwelle
ist.

Die Abbildungen[B.3.3][B.3.8][B.3.9,[B.3.12][B.3.13|und [B.3.14| zeigen jeweils Teile
kontraststarker Schriftziige. Diese wurden auch félschlicherweise als DataMatrix-Code
klassifiziert. Dies konnte mit der hohen Anzahl an Kanten und Ecken sowie dem hohen
Kontrast zusammenhingen.

Abbildung[B.3.T5|beinhaltet zwei parallele Linien, die als DataMatrix-Code identifi-
ziert wurden. Dies konnte im Zusammenhang mit der Form der Module der DataMatrix-
Codes stehen.

In Abbildung sieht man einen weiteren Bildausschnitt, der filschlicherwei-
se als DataMatrix-Code klassifiziert wurde. In diesem Fall handelt es sich um einen
Ausschnitt eines QR-Codes, der auf Grund seines Aufbaus, DataMatrix-Codes dhnlich
1st.

In Abbildung sieht man Bildausschnitte mit DataMatrix-Codes, die nicht als
DataMatrix-Codes erkannt wurden.

Die Abbildungen [B.4.2] [B.4.3] [B.4.9| und [B.4.8| haben einen vergleichsweise hohen
Anteil an einfarbiger Fliche, was moglicherweise dazu gefiihrt hat, dass diese nicht als
DataMatrix-Code identifiziert werden konnten.

Abbildung[B.4.Tkénnte auch als Buchstabe interpretiert werden. Es sind wenig Hin-
weise auf einen DataMatrix-Code vorhanden.

Abbildungen [B.4.2] [B.4.3] [B.4.4] und [B.4.5| haben vergleichsweise groRe Modul-
grofen. Diese Bildausschnitte haben moglicherweise zu wenig der entsprechenden
DataMatrix-Codes beinhalten, um als solche erkannt zu werden.

In den Abbildungen[B.4.6] [B.4.7|und [B.4.10]ist der Kontrast im Vergleich zu den an-
deren Bildausschnitten niedrig, was zu einer niedrigeren DataMatrix-Code Wahrschein-
lichkeit gefiihrt haben konnte.

Abbildung ist mit p = 0,454 nah an der DataMatrix-Code Schwelle von 0,5.
Es dominiert ein dunkler Bereich; der Ausschnitt zeigt gegebenenfalls zu wenig Infor-
mationen, um als DataMatrix-Code erkannt zu werden.

4.4 Auswertung Gesamtbilder

Dieser Abschnitt befasst sich mit der Detektionsleistung von DataMatrix-Codes in Bil-
der mittels den in Abschnitt [3.3] vorgestellten Algorithmus.
Die Konfiguration entspricht dem Beispiel aus Abschnitt[3.3}
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Beschreibung Werte
Schrittweite 8 px, 8px
Minimale DMC Grofle 24 px, 24 px
Weichzeichnungsradius r | 9 px,9px

Entscheidungsschwelle 0,5
Anfangsskalierung 1

Endskalierung 0,75
Skalierungsschritt 0,25

Tabelle 4.9: Parameter des Detektionsalgorithmus zur Detektion von DataMatrix-Codes.

Mit der Konfiguration aus Tabelle {.9] fiir den Detektionsalgorithmus wurden die
Testbilder des synthetischen Datensatzes und die des Kundendatensatzes analysiert. Die
Ergebnisse sind dabei in den folgenden Unterabschnitten getrennt nach Datensitzen zu
finden.

Als gefundener DataMatrix-Code gilt ein Code, der komplett von einer ROI umge-
ben ist beziehungsweise in dem ein ROI liegt. Uber die Genauigkeit der Lokalisierung
wird in den weiteren Abschnitten eingegangen.

4.4.1 Synthetischer Datensatz

Der synthetische Datensatz wurde mit der in Abschnitt vorgestellten finalen
Netztopologie ausgewertet. Der Lernprozess des finalen Netzwerkes sowie die Klas-
sifizierungsleistung einzelnen Bildausschnitten fiir den synthetischen Datensatz ist in
Abschnitt 4.3.T beschrieben.

Von den 2000 Testbildern mit insgesamt 1000 DataMatrix-Codes sind die Tester-
gebnisse wie folgt:

Es wurden insgesamt 999 DataMatrix-Codes korrekt detektiert. Bei einem Bild
konnte der vorhandene DataMatrix-Code nicht gefunden werden. Es gab keine Falsch-
detektionen. Daraus ergibt sich:

999 + 1000

Soo00 = 029995 (4.10)

p(richtig klassifiziert) =
@.11)

Das Testbild, bei dem der DataMatrix-Code nicht erkannt wurde, ist in Abbildung
4.3 zu sehen. Auf den entsprechenden Heatmaps erkennt man, dass man diesen Co-
de mit einer niedrigeren Schwelle problemlos detektieren konnte, da in der Umgebung
keine weiteren potentiellen DataMatrix-Codes sind. Allerdings ist die DataMatrix-Code
Wahrscheinlichkeit nicht sehr hoch; dies konnte mit der geringen Modulgro3e von ca.
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2 px zusammenhidngen. Dies wiirde auch erkldren, warum die Heatmap fiir den Skalie-
rungsfaktor von 100 % eine deutlich hohere DataMatrix-Code Wahrscheinlichkeit auf-
weist als mit dem Skalierungsfaktor 75 % (vgl. Abbildung [4.3.3|und [4.3.4).

4.3.1 Testbild Nr. 899 - nicht detektierter 4.3.2 Testbild Nr. 899 - Heatmap gesamt.

DataMatrix-Code.

4.3.3 Testbild Nr. 899 - Heatmap 100 % 4.3.4 Testbild Nr. 899 - Heatmap 75 % ska-
skaliert. liert.

Abbildung 4.3: Bildausschnitte, die die nicht detektierten DataMatrix-Codes beinhalten.

Die Ergebnisse des Detektionsalgorithmus wurden auch beziiglich der Lokalisati-
onsgenauigkeit analysiert. Es wurden die jeweiligen Abweichungen in der Grofle der
dargestellten ROI mit den eigentlichen Rand des DataMatrix-Codes verglichen. Der
Rand des DataMatrix-Codes wird in diesem Zusammenhang als das Suchmuster defi-
niert, das die Informationsmodule umschlieBt; die Ruhezone um den DataMatrix-Code
wird vernachléssigt. Es wurde auBBerdem nur die fehlende Anzahl an Pixeln betrachtet,
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da zu grofle ROIs typischerweise noch innerhalb der Ruhezone der DataMatrix-Codes
sind.

Wichtig ist an dieser Stelle, dass die Anzahl an Pixeln nur ein Hinweis auf die Gii-
te der Lokalisation bietet. Die DataMatrix-Codes haben unterschiedliche Groflen und
auch unterschiedliche Modulgrof3en; um eine Allgemeingiiltige Aussage fiir diesen Da-
tensatz machen zu konnen miisste man die fehlende Anzahl an Pixeln beispielsweise
auf die GroBe eines Moduls normieren. Des Weiteren wurde die Auswertung hindisch
vorgenommen und kann somit fehlerbehaftet sein. Aulerdem ist beispielsweise eine
Abweichung von 5 px bei einer Modulgrée von 10 px unkritisch, da der DataMatrix-
Code trotzdem noch vollstindig dekodiert werden konnte; bei einer Modulgrée von
3 px wiirde hingegen mindestens eine Modulreihe fehlen.
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Abbildung 4.4: Verteilung der GroBenabweichung des Detektionsergebnisses vom tat-
sdchlichen DataMatrix-Code.

Das Ergebnis dieser Abweichung ist in Abbildung .4]zu sehen. Im Mittel existiert
eine Abweichung in jede Richtung von ca. 1,7 px. Um die Lokalisation zu verbessern
gibe es mehrere Ansitze, die man verfolgen konnte. Zum einen konnte die Schrittweite
verringert werden, um eine bessere Aussage treffen zu konnen, wo sich ein DataMatrix-
Code befindet. Dies wird in Abschnitt[4.4.3]noch weiter ausgefiihrt.

Zum anderen konnte das Neuronale Netzwerk unter anderem auch mit unvollstén-
digen DataMatrix-Code Bildausschnitten angelernt werden; also Bildausschnitten mit
beispielsweise 50 % eines DataMatrix-Codes. Dieses Vorgehen wurde in [8]] erfolgreich
eingesetzt.
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4.4.2 Kundendatensatz

In der Testmenge des Kundendatensatzes sind, wie in Abschnitt zu sehen, 193
DataMatrix-Codes vorhanden. Diese sind in 95 Bildern verteilt. Des Weiteren existie-
ren 193 Bilder ohne DataMatrix-Codes. Die Analyse dieser Testdaten ergab folgende
Ergebnisse:

e 174 DataMatrix-Codes wurden detektiert
e 13 DataMatrix-Codes miissen gesondert behandelt werden
e 6 DataMatrix-Codes wurden nicht detektiert

e 2 Falschdetektionen gab es

Bei den 173 Detektierten DataMatrix-Codes wurden, analog zu Abschnitt#.4.1] die
Lokalisation tiberpriift. Die Ergebnisse sind in Abbildung [4.5] zu sehen. Daraus ergibt
sich im Mittel eine Abweichung von 7 px in jede Richtung.
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Abbildung 4.5: Verteilung der Groflenabweichung des Detektionsergebnisses vom tat-
sdchlichen DataMatrix-Code.

Die 6 nicht detektierten DataMatrix-Codes sind in Abbildung4.6|zu sehen.
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:

4.6.1 Testbild Nr. 39 - 4.6.2 Testbild Nr. 39 -
kritischer DataMatrix- Heatmap.

Code.
S0 %

4.6.5 Testbild Nr. 63 - 4.6.6 Testbild Nr. 63 -
kritischer DataMatrix- Heatmap.
Code.

S0 %
469 Testbild Nr.4.6.10 Testbild Nr. 63

63 (3) - kritischer (3) - Heatmap.
DataMatrix-Code.

kritischer DataMatrix- Heatmap.
Code.

4.6.7 Testbild Nr. 4.6.8 Testbild Nr. 63
63 (2) - kritischer (2) - Heatmap.

DataMatrix-Code.

4.6.11 Testbild 4.6.12 Testbild Nr. 93

Nr. 93 - kritischer - Heatmap.
DataMatrix-Code.

4.5C-1(D)
X=0,500 mm (0.0197 in)

Abbildung 4.6: Bildausschnitte, die die nicht detektierten DataMatrix-Codes beinhalten.

In Abbildung@] ist ein DataMatrix-Code zu sehen, dessen Hintergrund stark ver-
schmiert ist, wodurch zum einen der Kontrast niedrig wird und zum anderen Bildsto-
rungen hinzukommen. In der passenden Heatmap erkennt man, dass kein hinreichend
groBer und starker Bereich zusammen gekommen ist, der fiir eine DataMatrix-Code De-
tektion ausreicht. Dieses Problem mit schwachkonstrastigen DataMatrix-Codes konnte
man entgegenwirken, indem mehr schwachkonstrastige DataMatrix-Codes in die Lern-

menge mit aufgenommen werden.

In Abbildung [4.6.3] sieht man einen weiteren nicht detektierten DataMatrix-Code.
Auch hier ist der Kontrast schwach sowie das Druckbild verwaschen. In der Heatmap
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sind wenig Hinweise auf einen DataMatrix-Code zu sehen.

Die Abbildungen [4.6.5] [.6.7] und [4.6.9] stammen alle aus dem selben Bild. Alle
drei DataMatrix-Codes sind nicht scharf; die einzelnen Module sind kaum als solche zu
erkennen. Dennoch sieht man in den entsprechenden Heatmaps jeweils einen Hinweis
auf einen DataMatrix-Code. Hier konnte man gegebenenfalls dem Schwellwert des Al-
gorithmus etwas verringern, um diese DataMatrix-Codes noch detektieren zu konnen.
Allerdings muss man beobachten, ob die Fehldetektionsrate dadurch steigt.

In Abbildung[.6.11]sieht man einen DataMatrix-Code von einem Validierungsmus-
ter. Auf Grund des niedrigen Kontrastes in der Umgebung des DataMatrix-Codes wird
dieser nicht erkannt. Es gibt keine nennenswerten Hinweise auf der passenden Heatmap.

=
o=

L & - s
4.7.1 Testbild Nr. 29 - 4.7.2 Testbild Nr. 29 - 4.7.3 Testbild Nr. 63 - 4.7.4 Testbild Nr. 63 -
Fehldetektion. Heatmap. Fehldetektion. Heatmap.

Abbildung 4.7: Bildausschnitte, die die falsch detektierten DataMatrix-Codes beinhal-
ten.

In Abbildung[4.7)sind die Fehldetektionen zu sehen.

Bei Abbildung m handelt es sich um einen QR-Code, der im Informationsbe-
reich, auf Grund des dhnlichen Aufbaus mittels Modulblocken, falschlicherweise als
DataMatrix-Code erkannt wurde.

Abbildung [4.7.3] zeigt den Buchstaben "M"; die entsprechende Heatmap zeigt eine
hohe Wahrscheinlichkeit fiir das Vorhandensein eines DataMatrix-Codes auf. An dieser
Stelle versagt das Neuronale Netzwerk als Klassifizierer. Man konnte gegebenenfalls
das Neuronale Netzwerk mit mehr Daten anlernen, um eine bessere Klassifizierungs-
leistung zu bekommen. Diese Daten miissten mehr Buchstaben und Sétze in verschie-
denen Orientierungen enthalten, um eine solche Fehldetektion ausschlieBen zu konnen.
Allerdings sollte dann auch die Anzahl an Ausschnitten von DataMatrix-Codes erhoht
werden und iiberpriift werden, dass kein Overfitting stattfindet.

In Abbildung [C.]] sind alle gesondert behandelten DataMatrix-Codes zu sehen.
Hierbei handelt es sich um ldngliche DataMatrix-Codes, die nicht als ein kompletter
DataMatrix-Code detektiert wurden, sondern als mindestens zwei getrennte DataMatrix-
Codes. All diese Bildausschnitte stammen aus dem selben Testbild. Um diese DataMatrix-
Codes als komplette DataMatrix-Codes detektieren zu konnen, kdnnte man beispiels-
weise eine Annahme iiber die ortliche Verteilung von DataMatrix-Codes in Drucker-
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zeugnissen machen. Liegen zwei ROIs dicht genug bei einander konnten diese zu-
sammengefasst werden. Auflerdem konnte man auch den Weichzeichnungsradius r
anpassen, um groflere Bereiche zusammenfassen zu konnen.

4.4.3 Schrittweite

In diesem Abschnitt soll die Auswirkung der Schrittweite auf die Lokalisationsgenau-
igkeit der DataMatrix-Codes exemplarisch ausgewertet werden. Mit Verringerung der
Schrittweite steigt die Anzahl an zu evaluierenden Daten drastisch. Halbiert man die
Schrittweite vervierfacht sich die Anzahl an Bildausschnitten (unter Vernachldssigung
der Rinder).

Hierfiir wurde der Scan aus Abbildung [4.§| betrachtet.

m
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Abbildung 4.8: Testbild Nr. 59 - Kundendatensatz.

In Abbildung [4.4.3] wurden unterschiedliche Schrittweiten evaluiert.
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49.1 Testbild Nr. 59 - Ausschnitt 4.9.2 Testbild Nr. 59 - Ausschnitt
DataMatrix-Code; Schrittweite DataMatrix-Code; Schrittweite
32px,32px. 16 px, 16 px.

493 Testbild Nr. 59 - Ausschnitt 4.9.4 Testbild Nr. 59 - Ausschnitt
DataMatrix-Code; Schrittweite 8 px,8 px. DataMatrix-Code; Schrittweite 4 px, 4 px.

4.9.5 Testbild Nr. 59 - Ausschnitt 4.9.6 Testbild Nr. 59 - Ausschnitt
DataMatrix-Code; Schrittweite 2 px,2px. DataMatrix-Code; Schrittweite 1 px, 1 px.

Wie man in Abbildung {4.4.3|sehen kann ist bei einer Schrittweite, die der Fenster-
weite entspricht die Lokalisation am schlechtesten. Die Lokalisation der DataMatrix-
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Codes, die der Detektionsalgorithmus ermittelt hat, ist dabei mit einem roten Rechteck
markiert. Bis zu einer Schrittweite von 4 px,4 px findet jeweils eine Verbesserung statt;
danach stagniert es.

Mit einer kleineren Schrittweite konnte somit bei diesem Bild eine bessere Lokali-
sation erzielt werden, die allerdings selbst bei einer Schrittweite von 1 px, 1 px nicht das
erwartete Ergebnis, eine UmschlieBung des kompletten DataMatrix-Codes, erreicht.

4.44 Zusammenfassung

Es wurde ein evolutiondrer Algorithmus verwendet, um eine optimale Netztopologie
zu bestimmen. Diese finale Netztopologie hat sich basierend auf dem synthetischen
Datensatz entwickelt. Sie lie3 sich allerdings auch auf den Kundendatensatz iibertragen.
Die Evaluierung der Bildausschnitte ergab, dass mit 99,83 % und 97,86 % (synthetischer
und nicht synthetischer Datensatz) die Klassifizierung mittels Neuronalem Netzwerk
zuverldssig arbeitet.

Die Auswertung der Gesamtbilder mittels dem im Abschnitt [3.3] vorgestellten
Algorithmus liefert gemischte Ergebnisse. Im synthetischen Datensatz wurden alle
DataMatrix-Codes, bis auf einen, gefunden. Im Kundendatensatz konnten 6 DataMatrix-
Codes nicht gefunden werden und es gab 2 Falschdetektionen. Bei beiden Ergebnissen
ist festzustellen, dass die Lokalisationsgenauigkeit der DataMatrix-Codes nicht optimal
ist; hdufig werden die DataMatrix-Codes als zu klein angenommen.
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Fazit und Ausblick

Ziel dieser Arbeit war DataMatrix-Codes in Druckerzeugnissen zu finden. Es standen
dafiir zum einen ein Datensatz mit synthetischen Bildern und zum anderen einen Da-
tensatz mit Bildern von Kunden der EyeC GmbH zur Verfiigung.

Es wurde sich an der in [8] vorgestellten Methodik orientiert. Neu hinzugekom-
men ist, dass die Netzwerktopologie mittels evolutiondrem Algorithmus bestimmt wer-
den konnte. Des Weiteren wurde gezeigt, dass die Methodik aus [8] sich auch auf
DataMatrix-Codes anwenden lésst.

Der umgesetzte evolutionidre Algorithmus wurde erfolgreich eingesetzt, um eine To-
pologie fiir ein Neuronales Netzwerk zu erstellen, die die in Abschnitt|d.3.T]aufgezeigte
Leistungsfihigkeit besitzt. Hierfiir wurde der evolutionédre Algorithmus mit verschie-
denen Parametersitzen evaluiert und die Ergebnisse analysiert. Aus den Ergebnissen
konnte ein finaler Parametersatz abgeleitet und evaluiert werden. Bei der Evaluation
der verschiedenen Parametersitze fiir den evolutiondren Algorithmus konnten auerdem
RegelmiBigkeiten beziiglich der entstandenen Netzwerktopologien festgestellt werden,
wie zum Beispiel die Bevorzugung einer Faltungsschicht direkt nach der Eingangs-
schicht.

Die Evaluation des evolutionédren Algorithmus wurde dabei nur mit dem syntheti-
schen Datensatz durchgefiihrt; die dabei entstandene finale Netztopologie konnte dar-
aufhin sowohl mit dem synthetischen Datensatz als auch mit dem Kundendatensatz er-
folgreich getestet werden.

Es wurde also die Problematik der Auswahl einer Topologie fiir ein Neuronales
Netzwerk mittels evolutiondren Algorithmus gelst.

Hinzu kommt, dass der Kundendatensatz beziiglich Rauschen untersucht wurde. Da-
bei ist herausgekommen, dass das Rauschen in den Scans von Druckerzeugnissen eine
geringe Varianz hat und somit im Rahmen dieser Arbeit das Rauschen vernachlissigt
werden konnte; dies Unterscheidet diese Arbeit von den meisten Verfahren, die in Ab-
schnitt vorgestellt wurden. Ein weiterer Unterschied ist, dass DataMatrix-Codes
in Scans von Druckerzeugnissen typischerweise nur Rotationen in 90° Schritten so-
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wie weitere Rotation mit kleinen Winkeln haben (vgl. Abschnitt [2.1.2.T)), wodurch der
Detektionsalgorithmus nicht DataMatrix-Codes mit beliebigen Rotationen detektieren
muss.

Beziiglich der Leistung des Detektionsalgorithmus muss man festhalten, dass die
Lokalisation der DataMatrix-Codes in einer zukiinftigen Arbeit noch Verbesserungspo-
tential hat. Hierfiir konnte man die in Abschnitt vorgestellten Verfahren mit dem
Neuronalen Netzwerk aus dieser Arbeit kombinieren. Es konnten zum Beispiel Gebiete
mit hohen Kontrasten oder vielen Ecken als zu untersuchende Bereiche definiert wer-
den, die daraufhin mittels Neuronalem Netzwerk klassifiziert werden. Hierzu wurde
eine Schnittstelle fiir C++ implementiert, um weitere Forschung und Entwicklung zu
vereinfachen.

AbschliefSend kann man hervorheben, dass ein "State of the Art" Neuronales Netz-
werk implementiert wurde, dessen Topologie ein evolutionédrer Algorithmus festgelegt
hat. Der evolutionédre Algorithmus wurde implementiert und darauthin empirisch analy-
siert; es konnte ein Parametersatz gefunden werden, um erfolgreich eine Netztopologie
zur Klassifizierung von DataMatrix-Codes zu erstellen. Daraufhin wurde gezeigt, dass
man mittels Neuronalem Netzwerk DataMatrix-Codes in Druckerzeugnissen detektie-
ren kann.
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Anhang A

Evolutionarer Algorithmus
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Anhang B

Klassifizierungsergebnisse der finalen
Neuronalen Netzwerke

B.1.1 B.1.2 B.1.3 B.1.4 B.1.5
)4 = )4 = )4 = )4 = P =
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e T — I
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% .1-1..H1I F ﬁl
it bl |Fﬂ
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p = p = P = P = P =
0,115113 0,12994 0,140034 0,148764 0,157531
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p = p = p = p = p =
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[ 4 Ly
B.1.16 B.1.17 B.1.18 B.1.19 B.1.20
P = P = P = P = P =
0,209651 0,241209 0,25298 0,264622 0,285391

— | g =
.-ﬁ—_ - e LAY )
B.1.21 B.1.22 B.1.23 B.1.24 B.1.25

_ p _

p = p = p = p =
0,312325 0,33487 0,360503 0,371881 0,373508
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o2 B

e
B

B.1.26 B.1.27 B.1. B.1.29 B.1.30
0,399251 0,428321 0,435738 0,469294 0,473614
r - :- ‘-ru_ H

' 2Je!
B.1.31 B.1.32 B.1.33
p = p = p =
0,47788 0,480465 0,482565

Abbildung B.1: Falschdetektionen beim synthetischen Datensatz; p gibt den Ausgabe-
wert des Netzwerks an. Alle Bildausschnitte wurden filschlicherweise als DataMatrix-
Codes erkannt.

m —-—
E o d =
> 3
B.2.1 B.2.2
p = p =
0,720756 0,968923

Abbildung B.2: Falschdetektionen beim synthetischen Datensatz; p gibt den Ausga-
bewert des Netzwerks an. Alle Bildausschnitte wurden filschlicherweise nicht als
DataMatrix-Codes erkannt.



Kapitel B: Klassifizierungsergebnisse der finalen Neuronalen Netzwerke 98

7 = sc 4 4
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B.3.16 B.3.17

p = p=10

0,999998

Abbildung B.3: Falschdetektionen beim Kundendatensatz; p gibt den Ausgabewert des
Netzwerks an. Alle Bildausschnitte wurden fédlschlicherweise als DataMatrix-Codes er-
kannt.
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Abbildung B.4: Falschdetektionen beim Kundendatensatz; p gibt den Ausgabewert des
Netzwerks an. Alle Bildausschnitte wurden félschlicherweise nicht als DataMatrix-

Codes erkannt.



Anhang C

Detektionsalgorithmus

C.1.1 Testbild Nr. 39 (1) - C.1.2 Testbild Nr. 39 C.1.3 Testbild Nr. 39 C.1.4 Testbild Nr. 39
DMC. (1) - Heatmap. (2) - DMC. (2) - Heatmap.

C.1.5 Testbild Nr. 39 C.1.6 Testbild Nr. 39 C.1.7 Testbild Nr. 39 C.1.8 Testbild Nr. 39
(3) - DMC. (3) - Heatmap. 4) - DMC. (4) - Heatmap.

N
C.1.9 C.1.10 C.1.11 C.1.12 C.1.13 Testbild Nr. 39 C.1.14 Testbild Nr. 39
Testbild  Testbild Testbild Testbild (7) - DMC. (7) - Heatmap.
Nr. 39 (5) Nr. 39 Nr. 39Nr. 39
-DMC. (5) - 6) - (6) -
Heatmap. DMC. Heat-

ez [

C.1.15 Testbild Nr. 39 C.1.16 Testbild Nr. 39 C.1.17 Testbild Nr. 39 C.1.18 Testbild Nr. 39
(8) - DMC. (8) - Heatmap. (9) - DMC. (9) - Heatmap.
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C.1.19 C.1.20
Testbild  Testbild
Nr. 39 Nr. 39

(9 - a0y -
DMC. Heat-
map.

C.1.21

Testbild

Nr.
(11)
DMC.

39

C.1.22
Testbild
Nr. 39
1 -
Heat-
map.

oo

C.1.25 Testbild Nr. 39 C.1.26 Testbild Nr. 39

(13) - DMC.

(13) - Heatmap.

C.1.23 Testbild Nr. 39 C.1.24 Testbild Nr. 39
(12) - DMC. (12) - Heatmap.

Abbildung C.1: Bildausschnitte, die die gesondert zu behandelnden DataMatrix-Codes

beinhalten.
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