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Zusammenfassung Die automatische Inspektion mit Me-
thoden der Bildverarbeitung wird in vielen Bereichen — bei-
spielsweise in der Nahrungsmittelindustrie — eingesetzt, um
die gewtinschte Qualitdt eines Produkts zu gewahrleisten. Fir
besonders anspruchsvolle Inspektionsaufgaben reicht das Sig-
nal einer einzelnen Graustufen- oder RGB-Farbkamera nicht
aus, um ein zufriedenstellendes Ergebnis zu erreichen. Durch
Hinzunahme von Spektralbereichen auBerhalb des sichtbaren
Wellenldngenbereichs kann eine Klassifikation verbessert wer-
den. Eine wichtige Rolle spielt hierbei der Nahinfrarotbereich,
welcher in der Spektroskopie seit vielen Jahren zur Qualitdts-
kontrolle und Analytik genutzt wird. Hyperspektrale Bildaufnah-
men liefern zu jedem Bildpunkt ein hoch aufgeldstes Spektrum,
finden jedoch in industriellen Inspektionsanlagen aufgrund der
hohen Kosten, der aufwandigen Signalverarbeitung und der
begrenzten Geschwindigkeit weniger Anwendung. Durch Re-
duktion der Messung auf diejenigen spektralen Bereiche, mit
welchen eine gute Klassifikation méglich ist, kann ein einfa-
cheres und schnelleres Inspektionssystem entworfen werden.

An einem Beispiel aus dem Bereich der Schittgutsortierung
wird ein Ansatz zur Auswahl von optischen Filtern mithilfe hy-
perspektraler Bildaufnahmen vorgestellt und bewertet. »»»
Summary Automated visual inspection is widely used to
guarantee the desired quality of a product. However, the sig-
nal of a single grayscale or RGB camera might not be sufficient
for demanding inspection tasks. By the inclusion of spectral re-
gions outside the visible wavelength range a classification can
be improved. Thereby, the near infrared region is of particular
significance, which has been used in spectroscopy for quality
control and analytics for many years. Hyperspectral image aqui-
sition provides a high resolution spectrum for each pixel, but its
use for visual inspection is limited due to high costs, complex
signal processing, and low speed. By reducing the measure-
ment to those spectral regions that allow a good classification,
a simpler and faster inspection system can be designed. An ap-
proach for the selection of optical filters using hyperspectral
images is presented and evaluated based on using an example
of the field of bulk materials sorting.

Schlagworter Hyperspektrale Bildverarbeitung, NIR-Spektroskopie, Filterentwurf, Bandselektion, Schiittgutsortierung  »»»
Keywords Hyperspectral imaging, NIR spectroscopy, filter design, band selection, bulk goods sorting

1 Einleitung

Optische Inspektionsanlagen finden in der Industrie
weitverbreitet Anwendung. Ein wichtiges Teilgebiet der
automatischen Inspektion ist die Schittgutsortierung.

Durch die Verknappung von Ressourcen muss mit
Rohstoffen sehr effizient umgegangen werden und
Ausgangsstoffe durch Recyclingprozesse riickgewonnen
werden, was nicht zuletzt durch aktuelle Umweltauflagen
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und Verordnungen motiviert wird [1]. Um diese Anfor-
derungen zu erfiillen, muss beispielsweise der Hausmiill
durch aufwindige Sortiervorginge in seine verschiedenen
Stoffklassen aufgeteilt werden.

Ein anderer Bereich, in dem Sortieranlagen seit 20 Jah-
ren nach wie vor zunehmend eingesetzt werden, ist die
Nahrungsmittelindustrie [2]. Nahrungsmittel miissen frei
von schidlichen Stoffen oder Fremdobjekten sein; aufler-
dem wiinscht der Kunde ein optisch ansprechendes und
reines Produkt. Daher miissen bei der Qualititskontrolle
des Herstellungsprozesses sowohl Fremdkérper wie z. B.
Reste von Verpackungsmaterialien als auch Produkte mit
niedriger Qualitit erkannt und aussortiert werden.

Einige der genannten Sortieraufgaben werden hin-
disch durchgefiihrt, wodurch hohe Kosten bei geringer
Prozessgeschwindigkeit entstehen. Werden automatische
Sortieranlagen eingesetzt, bringen diese den Vorteil, dass
sie rund um die Uhr bei konstant bleibender Qualitit be-
trieben werden konnen. Mittel- und langfristig reduzieren
sich die Produktionskosten, wihrend die Produktqualitit
verldsslich bleibt.

Bei der automatischen Sortierung von Schiittgiitern
bewegt sich das zu sortierende Material beispielsweise auf
einem Forderband unter einer Zeilenkamera hindurch
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Bild 1 Schematische Darstellung einer automatischen Sortieranlage.
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Bild 2 Automatische Sortieranlage.

(vgl. Bilder 1 und 2). Mit Methoden der Bildverarbeitung
koénnen aus dem Kamerasignal Merkmale fiir einzelne
Objekte gewonnen und anhand dieser eine Klassifikation
in Gut- und Schlechtmaterial durchgefiihrt werden. An-
schlieBend werden mit dem Ergebnis eine Ausblaseinheit
angesteuert und die unerwiinschten Objekte ausgesto-
Ben. Die iiberwiegende Anzahl an Systemen wird mit
einer Graustufen- oder RGB-Farbkamera ausgeriistet. Bei
besonders anspruchsvollen Aufgabenstellungen oder spe-
ziellen Materialien reicht die Farbinformation jedoch
nicht aus, um ein zufriedenstellendes Sortierergebnis
zu erreichen. Durch Hinzunahme eines nichtsichtbaren
Spektralbereichs kann die Erkennungsrate erhoht werden.

1.1 NIR-Spektroskopie

Die Infrarotspektroskopie wird seit vielen Jahren in der
Analytik von Nahrungsmitteln, Kunststoffen und Mine-
ralien eingesetzt [3]. Dabei wird die Lichtabsorption von
Materialien untersucht, welche von Atom- und Mole-
kiilschwingungen verursacht wird. Diese ist fiir jedes
Material spezifisch, wodurch eine stoffliche Zuordnung
des Absorptionsspektrums ermoglicht wird. Besondere
Bedeutung hat dabei das Spektrum im Nahinfrarotbe-
reich (NIR), d. h. bei einer Wellenlinge zwischen 800 nm
und 2500 nm. In diesem Bereich liegen die Oberton- und
Kombinationsschwingungen von Molekiilen, welche als
Absorptionsbanden im Spektrum zu erkennen sind. Diese
sind jedoch im NIR schwicher ausgeprigt als die Banden
der Grundschwingungen, die im mittleren Infrarotbe-
reich beobachtet werden konnen [4]. Dies erschwert zwar
die Interpretation, dafiir ist eine Messung im NIR im Ver-
gleich zum mittleren Infrarot schneller durchfithrbar und
unempfindlicher gegeniiber Verunreinigungen. Dariiber
hinaus ist fiir eine Aufnahme im NIR keine besondere
Préparation der Proben notwendig, was einen einfachen
Systemaufbau und eine zerstorungsfreie Messung ermog-
licht.

Wihrend bei der klassischen Spektroskopie das Ab-
sorptionsspektrum an einem einzigen Ort untersucht
wird, erlaubt die hyperspektrale Bildaufnahme eine
exakte Zuordnung der ortlichen und der spektralen Infor-
mation. Somit konnen die Methoden der Spektroskopie
auch in Inspektionssystemen eingesetzt werden, da hier
zu jedem Bildpunkt ein eng abgetastetes, niherungsweise
stetiges Spektrum aufgenommen wird.

Hyperspektrale Bildaufnahmen werden seit vielen Jah-
ren in der Fernerkundung zur Klassifikation von Boden,
Vegetation und Bebauung genutzt [5]. Aulerdem spie-
len sie in der Agrarwirtschaft eine wichtige Rolle bei der
Kontrolle des Pflanzenwachstums und der Ernte [6]. An-
dere Anwendungen liegen in der Laboranalytik und auch
bereits in der Analyse von Produkten auf dem Flief3-
band [7-10].

Einen groflen Einfluss auf die Auflosung und die Ge-
schwindigkeit einer hyperspektralen Bildaufnahme hat
die Art, wie diese durchgefiihrt wird. Beim Einsatz einer
Zeilenkamera kann zwischen einer Scanner-Apparatur
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Bild3 Hyperspektrale Bildaufnahme — Aufspaltung des Spektrums durch ein Prisma.

und einem Flichensensor unterschieden werden. Durch
einen Scanner wird eine Bildzeile abgetastet und das zu-
riickgestreute Licht zeitlich versetzt durch Multiplexer
verteilt und in seine spektralen Anteile zerlegt. Dagegen
wird bei einem Flichensensor das Licht einer ganzen
Zeile durch ein Beugungsgitter geleitet und mit dem
Flichensensor gleichzeitig die spektrale und rdumliche
Information der gesamten Zeile gewonnen (vgl. Bild 3).

1.2 Problemstellung

Da bei der hyperspektralen Bildaufnahme o6rtliche und
spektrale Information miteinander verkniipft aufgenom-
men werden, liegt es nahe, diese in Sortieranlagen
einzusetzen. Aufgrund der spektralen Information und
der darin enthaltenen Materialeigenschaften kann eine
Einteilung in Gut- und Schlechtmaterial vorgenommen
werden. Die ortliche Information dient zur Ansteue-
rung der Ausblasdiisen und ermoglicht die Trennung
der beiden Stoftklassen. Fiir den Einsatz hyperspektra-
ler Bilderfassung in Sortieranlagen muss diese jedoch
die industriellen Anforderungen an Auflésung und Ge-
schwindigkeit erfiillen. In aktuellen Sortieranlagen wird
das Schittgut mit einer Geschwindigkeit von 3—-6 m/s
unter einer Zeilenkamera hindurchgefithrt. Mit der
Bildrate des Kamerasystems lisst sich daraus die ortli-
che Auflosung bestimmen. Beispielsweise hat ein aktuelles
hyperspektrales System, welches im Nahinfrarotbereich
eingesetzt wird, eine Bildrate von 120 Hz und liefert dabei
Spektren fiir 256 Bildpunkte. Daraus ergibt sich eine Pi-
xelausdehnung in Transportrichtung von 2,5-5 cm, was
bedeutet, dass nur ausgedehnte Objekte erfasst werden
konnen. Mit aktuellen hyperspektralen Systemen konnen
die genannten industriellen Bedingungen nicht erreicht
werden.

Durch Reduktion der Messung auf die spektralen Be-
reiche, welche zur Losung des Sortierproblems notwendig
sind, konnen die Messung beschleunigt und die Anforde-
rungen erfillt werden. Eine solche Losung mit wenigen
Infrarot-Zeilenkameras ist gtinstiger als ein komplettes
hyperspektrales System und erméglicht gleichzeitig eine
hohere Bildrate und Auflésung. Die spektralen Bereiche
konnen dabei durch Interferenzfilter extrahiert werden,
welche sich anwendungsspezifisch entwerfen lassen [11].
Dieser Vorgang entspricht gleichzeitig der Merkmals-
extraktion fiir eine spitere Klassifikation. Eine weitere
Moglichkeit zur Verbesserung eines Sortiersystems bie-
tet die Kombination aus einer herkdmmlichen giinstigen
RGB-Farbkamera und der Aufnahme von einzelnen Bén-

dern im Infrarotbereich. Es stellt sich nun die Frage, wie
diejenigen spektralen Bereiche gefunden, d.h. diejeni-
gen optischen Filter entworfen werden konnen, welche
zu einer optimalen Trennbarkeit der unterschiedlichen
Stoffklassen fithren. Daftir gibt es verschiedene Band-
selektionsverfahren, die in Abschnitt 2 niher beschrieben
werden. Fiir ein bestimmtes Sortierproblem muss dariiber
hinaus untersucht werden, wie viele spektrale Binder,
d. h. wie viele Merkmale, fiir die Sortierung nétig sind.

2 Methoden der Merkmalsextraktion

Die Klassifikation von Materialien erfolgt in einem Merk-
malsraum, der aus einigen wenigen Merkmalen gebildet
wird. In diesem Fall sollen die Signale der optischen
Sensoren mit applizierten optischen Filtern direkt als
Merkmale verwendet werden. Fiir die Merkmalsextrak-
tion aus hyperspektralen Bildern gibt es eine Vielzahl an
Methoden, welche grundsitzlich in zwei Klassen unter-
teilt werden konnen.

Zum einen konnen alle spektralen Kanile des hy-
perspektralen Bildes verwendet und daraus Merkmale
generiert werden, indem beispielsweise Linearkombi-
nationen der Kanile gebildet oder die Messdaten
transformiert werden. Ein Uberblick und ein Vergleich
verschiedener Algorithmen zu dieser Art von Merk-
malsextraktion aus hyperspektralen Daten findet sich
in [12]. Das bekannteste Beispiel ist die Karhunen-Loeve-
Transformation, welche auch Hauptkomponentenanalyse
(PCA) genannt wird. Eine einzelne Hauptkomponente
bei der PCA setzt sich in der Regel als Linearkombina-
tion aus allen spektralen Kanilen zusammen und kann
daher nicht physikalisch sinnvoll interpretiert werden.

Fir den Einsatz in industriellen Sortieranlagen kommt
diese Art von Merkmalsextraktion nicht in Frage, da dazu
alle Kanile notig sind und aus in Abschnitt 1.2 genannten
Griinden nur einzelne spektrale Bereiche aufgenommen
werden sollen.

Bei dem anderen Ansatz wird das hyperspektrale Bild
genutzt, um bestimmte spektrale Bereiche auszuwihlen,
welche sich aus mehreren benachbarten Kanilen des hy-
perspektralen Bildes zusammensetzen.

Dieser Vorgang wird als Bandselektion bezeichnet
und kann einfach im System implementiert werden, da
ein spektraler Bereich durch ein angepasstes optisches
Filter extrahiert werden kann. Durch eine Beschrin-
kung auf zusammenhingende Spektralbereiche konnen
herkommliche Bandpassfilter verwendet werden, wel-
che kostengtinstig angeboten werden. Die Bandselektion



kann auf verschiedene Arten durchgefiihrt werden. So
kann das Spektrum iterativ aufgeteilt werden [13] oder
benachbarte Kanile konnen zu spektralen Bereichen ver-
schmolzen werden [14]. Eine weitere Moglichkeit ist
die Extraktion der Bereiche durch Gewichtungsfunk-
tionen [15]. Diese Gewichtungsfunktionen konnen als
Transmissionsfunktionen der optischen Filter aufgefasst
werden, welche im Sortiersystem eingesetzt werden. Die-
ses Verfahren soll hier niher beschrieben werden.

Die Merkmalsextraktion geschieht durch die Nachbil-
dung optischer Filter mit einer Transmissionsfunktion

(ci—2)?
2w?

f(Xsci,wi) =exp— fir i=1,...,d.

¢ci bezeichnet dabei die mittlere Wellenlinge und w; be-
stimmt die Breite der optischen Bandpassfilter. Fiir jedes
Pixel konnen die d neuen Merkmale aus dem Spektrum
s(A) mit der Transformation

mi:/s(k)q(k)f(k;ci,wi) da fir i=1,...,d

berechnet werden. Das Integral bildet die Aufnahme mit
einem Sensor mit der Quantenausbeute (1) und einem
davor angebrachten optischen Filter f(}; ¢;, w;) nach. Die
Grofle m; entspricht der Intensitit, welche von einem
Sensor gemessen wiirde. Der Einfachheit halber wird
der Einfluss der Beleuchtung vernachlissigt und von ei-
ner iiber den gesamten Wellenlidngenbereich konstanten
Beleuchtung ausgegangen. Die Wahl von d passenden
Bandpassfiltern kann nun fiir dieses spezielle Sortierpro-
blem auf die Wahl der Parameter ¢; und w; und die
Auswertung der neuen Variablen m; zuriickgefithrt wer-
den. Um eine optimale Trennung zu erhalten, miissen
die Parameter der Filterfunktionen f(X; ¢;, wi) so gewdhlt
werden, dass die Merkmale m; eine moglichst gute Unter-
scheidung ermoglichen. Gleichzeitig sollte die Anzahl der
Filter d klein gehalten werden, um die Dimensionalitit
des Klassifizierungsproblems zu begrenzen.

Alle Verfahren haben gemeinsam, dass die Wahl der
spektralen Bereiche anhand der Trennbarkeit der Klassen
bewertet werden muss. Aus theoretischer Sicht bildet der

Bayes-Fehler die untere Grenze des zu erwartenden Klas-
sifikationsfehlers und wire damit das beste Kriterium,
um die Parameterwahl zu bewerten. Der Bayes-Fehler
kann allerdings nicht direkt berechnet, sondern nur
geschitzt werden. Dafiir stehen zwei verschiedene An-
sitze zur Verfiigung. Zum einen sind Distanzmafle wie
die Mahalanobis-Distanz [14] und die Bhattacharyya-
Distanz [15] Schranken fiir den Bayes-Fehler. Sie konnen
direkt aus den Merkmalen berechnet werden und ge-
ben so ein Maf3 fiir die Trennbarkeit zweier Klassen
an. Fiir Mehrklassen-Probleme ldsst sich entsprechend
die Jeffreys-Matusita-Distanz verwenden [16]. Ein ande-
rer Ansatz beriicksichtigt das Klassifikationsergebnis eines
Testdatensatzes, das mit einem Klassifikationsverfahren,
wie z.B. der linearen Diskriminanzanalyse (LDA) oder
der quadratischen Diskriminanzanalyse (QDA), erreicht
wird. Mit dem Distanzmafl oder dem Klassifikations-
ergebnis ldsst sich eine Giitefunktion bilden, mithilfe
welcher die Parameter ¢; und w; gewihlt werden kon-
nen. Da eine globale Suche nach dem Optimum der
Giitefunktion nicht realistisch durchfiihrbar ist, muss auf
heuristische Algorithmen, wie z. B. genetische Algorith-
men, zuriickgegriffen werden.

3 Experimentelle Ergebnisse

Die in Abschnitt 2 beschriebenen Methoden koénnen an-
hand eines Beispiels aus der Nahrungsmittelsortierung
verdeutlicht und bewertet werden. In diesem Fall sollen
getrocknete Zwiebeln von Fremdmaterialien wie Steinen
oder Verpackungsmaterial getrennt werden. Zunichst
wird ein hyperspektrales Bild von den verschiedenen Ma-
terialklassen aufgenommen. Bild 4 zeigt ein RGB-Bild der
Materialien und die zugehérigen Spektren im Nahinfra-
rotbereich.

Die hyperspektrale Bildaufnahme wird im Wellen-
lingenbereich von 1000 nm bis 2500 nm gewonnen. Die
Proben werden mit einer Halogenlampe beleuchtet. Um
die Abhingigkeit des Reflektanzspektrums eines Pixels
von der Beleuchtung und der Sensitivitit des Sensors zu
korrigieren, wird ein Weiflabgleich durchgefiihrt. Dazu
wird eine Aufnahme eines Referenzmaterials, in diesem
Fall Polytetrafluorethylen, welches eine gleichméflige Re-
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Bild4 Getrocknete Zwiebeln und verschiedene Fremdmaterialien (Papier, Kork, Schnur, Plastik, Steine, Holz).
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flektanz im untersuchten Wellenlingenbereich aufweist,
gewonnen. Auflerdem wird der Dunkelstrom des Sen-
sorarrays gemessen. Zuletzt werden die einzelnen Pixel
den verschiedenen Materialien zugeordnet und diese in
unterschiedliche Klassen eingeteilt.

Es werden zwei Szenarien untersucht. In einem ersten
Versuch bilden die Spektren der Zwiebeln eine Klasse
und eine zweite Klasse setzt sich zu gleichen Teilen aus
den Spektren der Fremdmaterialien zusammen. Es han-
delt sich also um ein Zwei-Klassen-Problem, bei dem nur
zwischen Gut- und Schlechtmaterial unterschieden wer-
den soll. In einem anderen Versuch werden finf gleich
grofle Gruppen von Zwiebeln, Kork, Papier, Stein und
Plastik gebildet und versucht, durch einen Klassifikator
die einzelnen Stoffklassen zu erkennen. Fiir beide Sze-
narien werden sowohl ein Trainingsdatensatz sowie ein
Testdatensatz gebildet.

Mit diesen sortierten Trainingsdatensitzen kann ein
iiberwachtes Bandselektionsverfahren angewandt wer-

den, um einzelne Spektralbereiche auszuwihlen, welche
eine gute Unterscheidung zwischen den Materialklassen
zulassen. Denkbar ist auch der Einsatz eines Ein-Klassen-
Klassifikators, mit dem das Gut-Material von restlichen
Materialien abgegrenzt werden soll.

Durch das Verfahren mit parametrisierten Filterfunk-
tionen lassen sich die optischen Filterparameter direkt
bestimmen. Da nur eine niedrige Anzahl an Filtern im
endgiiltigen System realisierbar ist, werden im Folgen-
den genauere Untersuchungen nur fir ein, zwei und
drei Filter durchgefiihrt. Als Optimierungsverfahren wird
die differentielle Evolution gewihlt [17]. Als Giitemaf3
werden die beiden in Abschnitt 2 beschriebenen Ansitze
untersucht. Die gesuchten Filterparameter ergeben sich
durch Maximierung eines Distanzmafles oder durch Mi-
nimierung des Klassifikationsfehlers.

Bild 5 zeigt fiir das Zwei-Klassen-Szenario die gewon-
nenen Filterfunktionen fiir ein bis drei Filter, welche die
zugehorige Giitefunktion maximieren. Zusitzlich sind die

rel. Reflektanz

N

rel. Transmission

1250 1750
Wellenldnge in nm

2250 1250 1750 2250
Wellenldnge in nm

Bild5 Filterfunktionen bei zwei Klassen.

(a) RGB-Bild
Bild6 Klassifikationsergebnis bei einem Testbild mit drei Filtern.

(b) Klassifikationsergebnis bei zwei Klassen
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Wellenldnge in nm

(c) Klassifikationsergebnis bei fiinf Klassen



Tabelle 1 Erreichte Erkennungsraten bei zwei und fiinf Klassen und
unterschiedlichen Giitekriterien.

Klassen-  Erkennungsrate mit
Giitekriterium anzahl 1 Filter 2 Filtern 3 Filtern
Bhattacharyya-Distanz 2 0,79 0,85 0,92
Klassifikations-Fehler (QDA) 2 0,79 0,91 0,91
Jeffreys-Matusita-Distanz 5 0,53 0,97 0,99
Klassifikations-Fehler (QDA) 5 0,57 0,96 0,99

durchschnittlichen Verldufe der Spektren beider Klassen
dargestellt. Es ist zu erkennen, dass sich durch das Hin-
zufiigen eines weiteren Filters gegebenenfalls die Position
der zentralen Wellenlidnge und die Filterbreite eines zuvor
gewihlten Filters verindern. Zur Evaluation der ausge-
wihlten Filter wird ein zusitzlicher Validierungsdatensatz
mithilfe der quadratischen Diskriminanzanalyse (QDA)
Kklassifiziert [18]. Die erreichten Erkennungsraten sind in
Tabelle 1 aufgefiihrt. Die Ergebnisse mit verschiedenen
Giitekriterien sind sehr dhnlich, was bedeutet, dass bei
der Optimierung die Bhattacharyya-Distanz verwendet
werden kann.

Das Ergebnis der Bandselektion kann an einem weite-
ren hyperspektralen Testbild von getrockneten Zwiebeln
und Fremdmaterialien dargestellt werden. Bild 6 zeigt
ein RGB-Bild der Materialien und die simulierten Sor-
tierergebnisse, die fiir eine NIR-Zeilenkamera und drei
verschiedene optische Filter gemafl Bild 5, rechtes Dia-
gramm, zu erwarten sind. In diesem Bild werden alle
Fremdstoffe erkannt, doch werden auch einige Pixel,
bei denen es sich um Zwiebeln handelt, filschlicher-
weise als Fremdmaterial klassifiziert. Um das Ergebnis
zu verbessern, konnen herkommliche Techniken der
Bildverarbeitung, wie z. B. morphologische Filterung, ein-
gesetzt werden, welche kleine falsch klassifizierte Bereiche
entfernen.

4 Zusammenfassung

Hyperspektrale Bildaufnahmen ermdéglichen es, die her-
kommliche Spektroskopie aus der Analytik mit der
automatischen Sichtprifung zu verkniipfen. Es wurde
gezeigt, wie mithilfe von Methoden der Bandselektion
die Messdaten auf die notwendige Menge reduziert und
dadurch die Anforderungen fiir den Einsatz in automati-
schen Sortieranlagen erfiillt werden konnen.

Die Bhattacharyya-Distanz hat sich dabei als hilfrei-
ches Mittel erwiesen, die Trennbarkeit zweier Klassen zu
bewerten. Durch die Erweiterung auf das Mehrklassen-
problem mithilfe der Jeffreys-Matusita-Distanz kann eine
stoffspezifische Klassifikation durchgefithrt werden. Mit
der quadratischen Diskriminanzanalyse konnen gute Er-
kennungsraten erzielt werden, wobei die Ergebnisse bei
einer Klassifikation mit drei Filtern besser sind als bei
einem Einsatz von nur zwei Filtern. Eine Klassifikation
mit nur einem Filter liefert keine zufriedenstellenden Er-
kennungsraten.

Durch die vorgestellte Bandselektionsmethode werden
in der Regel schmalbandige Binder bevorzugt ausgewihlt.
Um auch eine Sortierung von dunklen, stark absorbie-
renden Stoffen zu ermoglichen, sollten die ausgewdhlten
Spektralbereiche moglichst breit sein, damit viel Licht
vom Sensor aufgenommen und ein besseres Signal-zu-
Rausch-Verhiltnis erreicht wird. Wie die Methode ange-
passt werden kann, sodass breitere Filter ausgewahlt wer-
den und gleichzeitig ein gutes Klassifikationsergebnis er-
moglicht wird, ist Gegenstand weiterer Untersuchungen.
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