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Zusammenfassung 1

1 Zusammenfassung

Die offentlichen deutschen Kanalisationsnetze haben derzeit eine Gesamtkanallange von
etwa 485.000 km (stat. Bundesamt, 2001). Laut Umfragen der DWA (Berger et al., 2004)
kann derzeit davon ausgegangen werden, dass etwa 20 % der Kanalisation einen mittelfristi-
gen Sanierungsbedarf aufweisen. Hieraus resultiert, dass in den néchsten Jahren etwa
95.000 km Kanalnetz zu sanieren sind. Der Gesamtsanierungsbedarf fir die 6ffentliche Ka-
nalisation in Deutschland liegt damit derzeit in einer GréRenordnung von 50 bis 55 Milliarden
Euro (Berger et al., 2004).

Eine Vielzahl der diesem Sanierungsbedarf zu Grunde liegenden Schaden fihrt nicht nur zur
Beeintrachtigung der baulichen Substanz, sondern dartber hinaus zu Undichtigkeiten in der
Kanalisation: Je nach Grundwasserstand kénnen diese Undichtigkeiten Grundwasserinfiltra-
tionen oder Abwasserexfiltrationen mit entsprechenden Umweltbelastungen zur Folge ha-
ben.

Die Entscheidung, ob und mit welchem Verfahren die Sanierung einer Kanalhaltung durch-
gefuhrt wird, beruht derzeit in aller Regel auf den Ergebnissen der indirekten optischen Zu-
standserfassung mittels Kanal-TV (TV-Inspektion). Hierflr stehen mittlerweile verschiedene
Kameratechniken (Dreh-Schwenkkopf-Kamera, analoge oder digitale Scannersysteme) zur
Verfligung, die als ausgereift eingestuft werden kdnnen. Trotzdem zeigen verschiedene un-
abhangige Untersuchungen, dass die Qualitat der optischen Zustandserfassung bzw. die
Protokollierung des Zustandes der Kanalhaltungen offensichtlich ungentigend ist. Als Griinde
kénnen mangelnde Qualifikation Ermidung und teilweise auch mangelnde Motivation der
Fernaugenfihrer identifiziert werden.

Eine Mdglichkeit, die Qualitat der optischen Zustandserfassung zu verbessern, liegt in der
Entwicklung und Verwendung von Bilderkennungsalgorithmen, die eine objektive Analyse
ohne Motivationsprobleme und Flichtigkeitsfehler bieten kann. Der Fokus liegt dabei auf
einer grofitmdoglichen Unterstiitzung und Entlastung eines menschlichen Inspekteurs. Zum
einen sollen die Positionen von erkannten Kanalbestandteilen oder Schaden angezeigt wer-
den, die der Inspekteur dann lediglich tbernehmen muss. Dies bringt nicht nur eine Erleich-
terung bei der Protokollierung mit sich, sondern es wird vor allem auf Bildinhalte aufmerksam
gemacht, die dem Fernaugenfiihrer ansonsten eventuell entgangen waren. Eine ganz erheb-
liche Entlastung verspricht dariiber hinaus die automatische Erkennung so genannter ereig-
nisloser Haltungssegmente, in denen weder Schaden noch bauliche Kanalbestandteile zu
protokollieren sind. Bei einer entsprechenden Robustheit der Erkennungsalgorithmen brau-
chen diese Bereiche dann nicht mehr manuell gesichtet zu werden, so dass sich eine deutli-
che Zeitersparnis ergibt, die eine entsprechende ©6konomische Relevanz erwarten lasst.
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Zusammenfassung 2

Auch bleibt ggf. mehr Zeit fur die restlichen Kanalbereiche, so dass diese genauer unter-
sucht werden kdnnen und somit die zu erwartende Untersuchungsqualitat steigt.

Darlber hinaus fuhrt eine erganzende explizite Detektion und Klassifikation von baulichen
Gegebenheiten, wie z. B. Anschlissen oder Stutzen sowie Schaden, wie z. B. Risse oder
Korrosionen, zu einer weiteren Entlastung des protokolierenden Mitarbeiters. Dies gilt insbe-
sondere vor dem Hintergrund, dass mit der Einfilhrung der Schadenskodierung nach DIN-EN
13 508 - 2 (DIN, 2003) ein erheblicher Mehraufwand gegeniber der bis dato durchgefiihrten
Kodierung entstanden ist.

Um die ndétige Praxisrelevanz der Ergebnisse zu gewdhrleisten, erfolgten Training und Test
der Bilderkennungsalgorithmen anhand von Realdaten, die im Zuge der routinemalRiigen In-
spektion des Kanalbestandes erhoben wurden. Im Einzelnen lag der Gesamtdatenbestand
bei etwa 560 Kanalhaltungen, von denen 76 Haltungen aus (Stahl)beton und 38 Haltungen
aus Kunststoffrohren (PEHD) bestanden. Die Ubrigen etwa 450 Haltungen bestanden aus
Steinzeugrohren. Der Datenbestand reprasentierte damit das volle Spektrum unterschiedli-
cher optischer Manifestationen der Kanalbestandteile und ihrer Schaden.

Zur Kooperation zwischen den verteilten Projektpartnern wurden bereits in der ersten Pro-
jektphase umfangreiche, tUber Internetbrowser zugangliche Benutzerschnittstellen entwickelt,
welche einen Gesamtiberblick Uber die hohen Variabilititen von Kanalbestandteilen und
-schaden bieten, sowie Mdglichkeiten zur Konsistenzprifung von Inspektionsdaten und der
Visualisierung von Bildverarbeitungsschritten und Klassifikationsergebnissen erlauben. Die-
ses System wurde entsprechend der Anforderungen weiter ausgebaut.

Auf dieser Basis wurden im Rahmen des Vorhabens Algorithmen zur Detektion von

e Muffen,

o FlieRspuren,

e Schéachten,

e Schadensfreien bzw. optisch unauffalligen Rohren,
e Anschlissen bzw. Stutzen sowie

e Rissen

entwickelt und in ein eigenstandiges Windows-Programm implementiert.

Die Erkennungsleistung und damit Praxistauglicheit der Algorithmen variiert je nach betrach-
teten Merkmal und Ansatz. So kann z. B. fur die Muffendetektion unter allen Bedingungen
eine sehr gute Erkennungsleistung konstatiert werden, die Anschlusserkennung dagegen ist
derzeit noch durch zu viele falsch positive und falsch negative Detektionen gepragt. So ist
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Zusammenfassung 3

die Leistungsfahigkeit der Bilderkennung fir die Inspektion des Altbestandes kommunaler
Kanalisationen derzeit noch nicht praxistauglich. Ungeachtet dessen haben Netzbetreiber
nach wie vor erheblichen Bedarf an einem Werkzeug signalisiert, mit dem die Zustandspro-
tokollierung entsprechend der beschriebenen Zielsetzung nachhaltig unterstiitzt wird.

So ist vor diesem Hintergrund anzustreben, die wertvollen Entwicklungsansétze der eigenen
aber auch anderer Arbeitsgruppen im Hinblick auf die Bedurfnisse der Zielgruppe (also i.d.R.
kommunale Netzbetreiber) fortzuschreiben. Hierzu sollte eine plattform- bzw. herstelleriber-
greifende Open-Source-Umgebung definiert und geschaffen werden. In dieser Umgebung
sollte eine Weiterentwicklung und insbesondere die Zusammenfihrung der von den ver-
schiedenen Arbeitsgruppen entwickelten Algorithmen erfolgen. Hierdurch wéare gewabhrleis-
tet, dass die bestehenden Entwicklungsansatze kurzfristig praxisreife im Sinne einer splrba-
ren Entlastung der Inspekteure bei der Inspektion des Altbestandes erlangen kdnnten.
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Veranlassung und Zielsetzung 4

2 Veranlassung und Zielsetzung

2.1 Zustandserfassung von kommunalen Kanalisationen

2.1.1 Allgemeines

Die Zustandserfassung bzw. Inspektion von Kanalisationen, also Kanalhaltungen und
Schachten, dient gemalR DIN EN 752-2 (DIN, 1997) neben der Planung von Sanierungs-
mafnahmen und der Abnahme von Bau- oder Sanierungsmafnahmen im Wesentlichen der
Erfassung des Zustandes einer Kanalisation als Gesamtheit. Sie ist die Grundlage fir die
Entwicklung, Aktualisierung und Umsetzung etwaiger Sanierungsstrategien mit dem Ziel ei-
nes mdoglichst geringen finanziellen Aufwandes zur Gewahrleistung einer funktionsttichtigen
Kanalisation (Stein, 1999).

Die Inspektion, also die Feststellung und Beurteilung des Istzustandes von Kanalhaltungen
(vgl Bild 2-1), erfolgt gemaR DIN EN 752-5 (DIN, 1997) durch

¢ hydraulische Untersuchungen zur Erfassung der Leistungsfahigkeit eines Teils oder
der Gesamtheit eines Entwasserungssystems,

¢ umweltrelevante Untersuchungen zur Ermittlung der Auswirkungen von Entlastungen
oder Exfiltrationen auf Gewasser oder Boden sowie

e bauliche Untersuchungen.

Die baulichen Untersuchungen erfolgen gewdhnlich qualitativ mit Hilfe optischer Verfahren
oder quantitativ durch den Einsatz geeigneter Mess- und Prifverfahren.

Von besonderer Bedeutung ist in diesem Zusammenhang die indirekte optische Zustandser-
fassung mittels Kanalfernsehen. Wesentlicher Grund dafir ist, dass mit vergleichsweise ge-
ringem Aufwand bereits detaillierte Erkenntnisse Uber den Zustand der gréf3tenteils nicht
begehbaren Kanalhaltungen gewonnen werden kénnen. Auf diese Weise kénnen Aussagen
Uber die Lage und Auspragung verschiedenster Schadensbilder getroffen werden. Hinzu
kommt, dass Geometrie, Rohrmaterial und Ausfiihrung, Lage sowie Zustand von Anschlis-
sen erfasst werden kdnnen.
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Vorplanung

Feststellung und Beurteilung
des Istzustandes

Festlegung der Anforderungen

l

I

] Beurteilung der aktuellen Funktionsfahigkeit ]

Wahl der Vorgehensweise bei der Feststellung

und Beurteilung des Istzustandes

Erfassung und Beurteilung
der vorhandenen Informationen
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Hydraulische
Untersuchungen

Umweltrelevante
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anderen Einleitungen

l

Erstellung und Uberpriifung des
hydraulischen Modells

Durchfuhrung der
Untersuchungen

|

Beurteilung der hydraulischen
Leistungsfahigkeit

Beurteilung der Auswirkungen
auf die Umwelt

Bauliche
Untersuchungen

Programmvorbereitung
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Beurteilung des
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I
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[
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Ermittiung der hydraulischen
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Ermittlung der unzulassigen
Wirkungen auf die Umwelt

1

Ermittlung der baulichen
Mangel

Ermittlung der Mangelursachen

Erarbeitung der Lésungen

Ausfiihrung und Kontrolle

Erarbeitung ganzheitlicher Losungen

i

Beurteilung der Lésungen

Erstellung des Sanierungsplans

Durchfiihrung der Mafinahmen

Kontrolle der hydraulischen,
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|

|
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Bild 2-1:

Ablaufdiagramm fiur die Sanierung von Entwasserungssystemen (DIN, 1997)
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Veranlassung und Zielsetzung 6

2.1.2 Kameratechnik

2.1.2.1 Analoge Aufnahmetechnik

Die optische Zustandserfassung von (im Regelfall nicht begehbaren) Kanalisationen erfolgt
grundsatzlich Gber ferngesteuerte Kamerasysteme. Stand der Technik ist dabei der Einsatz
von Inspektionskameras, die dreh- und schwenkbar auf dem Tragerfahrzeug installiert und
mit einem Zoomobjektiv ausgestattet sind (s. Bild 2-2)

Bild 2-2: Beispiel einer Dreh-Schwenkkopfkamera mit analoger Aufnahmetechnik
(Schwenkkopfkamera ARGUS-4EEX, IBAK) in axialer Ansicht

2.1.2.2 Sewer Scanner & Evaluation Technology

Als Alternative zu diesen Dreh-Schwenkkopf-Kameras wurde Mitte der Neunziger Jahre in
Japan die Sewer Scanner & Evaluation Technology (SSET) entwickelt und seit 1997 in den
USA kommerziell eingesetzt. In Europa wird das System in fortentwickelter Version unter
dem Namen DigiSewer seit Ende 2002 u.a. durch die Firma iPEK Spezial-TV GmbH & Co
KG (Hirschegg, Osterreich) vertrieben (vgl.Bild 2-3).
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Veranlassung und Zielsetzung 7

Bild 2-3: DigiSewer: Kamerasystem auf iPEK Tragersystem (links), Funktionsschema
(rechts); (Quelle: iPEK Spezial-TV GmbH & Co KG)

Kern des Kamerasystems ist ein axial angeordnetes Fisheye-Objektiv mit einem Blickwinkel
von Uber 180°. Die Fisheye-Bilder werden, wie bei den Dreh-Schwenkkopf-
Kamerasystemen, kontinuierlich mittels analoger Videotechnik aufgezeichnet. Sie dienen
beim Einsatz sowohl zum Lokalisieren von Hindernissen wéhrend der Befahrung als auch
zur Zustandsbeurteilung. Wahrend der Kamerafahrt wird mit jeweils 1 bis 2 mm Abstand im
Rohr ein konzentrierter Pixelring aus dem Randbereich jedes Fernsehbildes entnommen und
digitalisiert.

H
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Bild 2-4:  DigiSewer: Visualisierung der Abwicklungsansicht und der axialen Ansicht; (Quel-
le: IPEK Spezial-TV GmbH & Co KG
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Veranlassung und Zielsetzung 8

Nach entsprechender digitaler Nachbearbeitung der so gewonnenen Filmaufnahmen wird
eine axiale Betrachtung der in Fahrtrichtung vorderen Hemisphére der Kanalhaltung von
jeder Position sowie die Generierung und Weiterbearbeitung einer Abwicklung der Kanal-
wandung mdglich (s. Bild 2-4) Eine perspektivische Ansicht kann mit diesem Kameratyp da-
gegen nicht realisiert werden, sodass z. B. Anschlisse, die in Fahrtrichtung nach hinten ab-
gehen, nicht eingesehen werden kénnen.

2.1.2.3 PANORAMO-System

Auch das Ende der neunziger Jahre entwickelte und seit 2003 marktreife PANORAMO-
System der Fa. IBAK Helmut Hunger GmbH & Co. KG (Kiel) folgt der Grundidee einer star-
ren, axialen Kameraperspektive. Anders als beim vorgenannten System werden die Kanal-
haltungen jedoch Uber zwei Kameras in Vor- und Rucksicht erfasst (s.Bild 2-5). Auch werden
im Gegensatz zu allen anderen derzeit eingesetzten Kameratypen die Bilder nicht kontinuier-
lich mittels analoger TV-Kameras, sondern durch diskrete Fotos in einem definierten axialen
Abstand (i.d.R. 5 cm) direkt digital aufgenommen. Die beiden an einer Position S der Kanal-
haltung aufgenommenen Bilder in Vor- und Ricksicht werden mittels digitaler Nachbereitung
zusammengesetzt, sodass sowohl die vordere wie auch die hintere Hemisphare der Haltung

von jeder derart erfassten Position mit einem geeigneten Viewer abgeschwenkt werden kann
(s.Bild 2-6).

Position A: 1 Position B:
Aufnahme mit der vorderen —— . pufnahme mit der hinteren
Kamera Fahririchtung

Kamera

Bild 2-5: PANORAMO-System der Fa. IBAK Helmut Hunger GmbH & Co. KG
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%% Panoramo Yiewer D:\FilmDN300 o N icklung D:\Film'DN300_Stz.IPF

ei Panoramo  Abwicklung Daten  Info  Hife

LR L Tan \ 1 R
Hezzze it Rioe [ziooe

E Untersuchungsdaten o o] 4

Schacht3 Schachtd Demostrabe ;I
-0,5n HA
E b nicht im Panoramo Film enth:
g 0,0n Pa

- nicht im Panoramo Film enth:
----- Z2,lm A&--L .
_____ % 2,6m AU-L |_|g;|_||_|_:
----- 13,lm A&--L
----- 13,5n &--R
----- 23,6mn 5--L
----- 35,4m PE
----- 36,0m EH
----- 36,0m HL 36,5

1] | H s

Bild 2-6: PANORAMO-System der Fa. IBAK Helmut Hunger GmbH & Co. KG: Visualisie-
rung der Bildinformationen

2.1.2.4 Weitere Systeme in der industriellen Vorentwicklung

Eine weitere aktuelle Entwicklung auf dem Gebiet der Kameratechnik stellen das durch die
Fa. RICO EAB, Kempten entwickelte RPP® Duo Vision-System (Bild 2-7) sowie das System
Spherix der Fa. JT-Elektronik, Lindau (Bild 2-8) dar. Im Kamerakopf werden dabei eine Dreh-
Schwenkkopf-Optik und ein Fisheye-Scannersystem miteinander kombiniert. Dies erméglicht
zunachst die konventionelle Inspektion auf dem Hinweg und ein Scannen der Kanalwandung
auf dem Riickweg der Inspektion. Uber die Praxistauglichkeit beider Systeme lasst sich auf-
grund der noch nicht vorhandenen Serienreife und dadurch auch geringer Nachfrage bei den
Anwendern noch keine Aussage treffen.
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Bild 2-7: Darstellung des Fisheye-Objektives der RPP® DuoVision mit gegentiberliegen-
dem optischen 10fach-Zoom-Objektiv (Quelle: Fa. RICO EAB, Kempten)

Bild 2-8:  Spherix System mit kombiniertem Scanner - Dreh-Schwenk Kamerakopf (Fa. JT-
Elektronik GmbH, Lindau)

2.1.2.5 Fazit

Trotz erheblicher internationaler Forschungs- und Entwicklungsaufwéande ist das PANORA-
MO-System, welches diesem Projekt zu Grunde liegt, nach wie vor das einzige verfligbare
Kamera-System das eine ausreichende Bildauflosung und -qualitat bei vollsténdiger Erfas-
sung der gesamten Haltung bietet und somit eine automatische Auswertung und Schadens-
klassifizierung mit der fir die Praxis erforderlichen Genauigkeit Gberhaupt erméglicht.

2.1.3 Zustandsbeschreibung, -klassifizierung und Bewertung

Die Beschreibung des mittels optischer Inneninspektion erfassbaren baulichen Zustandes
einer Kanalhaltung erfolgt in aller Regel mit Hilfe eines fur das jeweilige Ent-
wasserungssystem einheitlichen Kirzelsystems, welches eine standardisierte und damit
auch softwaretechnisch leicht handhabbare Verwaltung der Informationen ermdéglicht (vgl.
auch DIN EN 752-5 (DIN, 1997). Das Kirzelsystem ist Grundlage fur den Un-
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Veranlassung und Zielsetzung 11

tersuchungsbericht, der neben den Bild- und Videoaufzeichnungen wesentliches Element
der Zustandsdokumentation ist (Berger, 2002)

Neben vielen lokalen Ldsungen, die bei den jeweiligen Kanalnetzbetreibern nach wie vor
Verwendung finden, haben sich bundesweit das von der ATV (heute DWA) erarbeitete Kir-
zelsystem (vgl. ATV-M 143, Teil 2 (ATV, 1991) sowie das in den Arbeitshilfen Abwasser (I-
SYBAU) (BMBRS, 2004) hinterlegte Kirzelsystem durchgesetzt (Ertl, 2004; Plenker, 2003
und Stein, 1999).

Eine Beschreibung und Diskussion der verschiedenen, in weiten Teilen &hnlichen No-
tationssysteme (Plenker, 2003) ist in einschlagigen Veroffentlichungen nachzulesen (bei-
spielsweise (Bolke, 1996 oder Stein, 1999). Mit Erscheinen der EN 13508-2 "Zustand von
Entwasserungssystemen aufierhalb von Gebauden; Teil 2: Kodiersystem flr die optische
Inspektion" (in Deutschland DIN EN 13508-2 (DIN, 2003)) durch das Europaische Komitee
fur Normung (CEN) wird das dort beschriebene Kodiersystem europaweit einheitlich und ab
Mai 2006 auch verbindlich vorgeschrieben. Daher beschrankt sich die Beschreibung im Fol-
genden auf die Unterschiede bzw. Anderungen der EN 13508-2 gegeniiber der Notation
nach ATV-M 143-2.

Die Zustandsbeschreibung erfolgt nach dem ATV-Code mit maximal vier Buchstabenklrzeln
zur Beschreibung des Schadensbildes, der Schadensauspragung sowie der Lage des Scha-
dens am Rohrprofil. Hinzu kommen maximal zwei humerische Kirzelstellen zur ndheren Be-
schreibung des Schadensausmalfies (s. Tabelle 2-1). Falls eine Zustandssituation im Kanal
Uber den Zustandstext nicht exakt beschrieben werden kann, besteht die Mdéglichkeit, diesen
Uber die "Freie Texteingabe" zu prazisieren.

Erganzend konnen allgemeine Texte, wie Steuerkirzel (z. B. Haltungsanfang, Beginn und
Ende eines Streckenschadens oder Werkstoffanderung), Kirzel zur Beschreibung der Ka-
nalart, der Rohrmaterialien sowie ggf. vorhandener Auskleidungen oder auch der Positionie-
rung von Bauwerken (z. B. Duker oder Schachte) formuliert werden.
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Tabelle 2-1: Aufbau eines Zustandstextes fir Abwasserkandle und -leitungen nach
ATV-M 143-2 (ATV, 1991).

Kirzelstelle

1 2 3 4
Zustandsgruppe X
Zustandsauspragung X
Undichtigkeitsangabe X
Lage im Profil X
Num. Zusatz u. Korrosion u. mech. Verschleild nn
Kirzel X X X X
Freie Texteingabe I I

Der Code der DIN EN 13508-2 (DIN, 2003) besteht aus einem dreistelligen Hauptcode fir
die Angabe der Schadensbilder bzw. der baulichen Gegebenheiten, sowie jeweils bis zu
zwel

e Charakterisierungen (Zustandsspezifizierung),
e Quantifizierungen (numerische Kirzel) sowie
e Lageangaben des Schadens am Profil (Uhrzeitreferenz)®.

Zusatzlich besteht die Moglichkeit der Bezugnahme auf eine Rohrverbindung, aus der her-
vorgeht, ob der beschriebene Schaden die Rohrverbindung betrifft sowie die Eingabe eines
Freitextes (vgl. Tabelle 2-2) (Bblke, 2004).

Vgl. hierzu auch

Merkblatt DWA-M 149 Teil 2 ,Zustandserfassung und -beurteilung von Entwasserungssystemen
auBBerhalb von Gebauden - Teil 2: Kodiersystem flir die optische Inspektion (November 2006)
und

ATV-DVWK-M 152: ,Umsteigekatalog von ATV-M 143-2 Inspektion, Instandsetzung, Sanierung
und Erneuerung von Abwasserkanalen und -leitungen Teil 2: Optische Inspektion (Ausgabe April
1999) zu DIN EN 13508-2 Zustandserfassung von Entwasserungssystemen auf3erhalb von Ge-
bauden Teil 2: Kodiersystem fir die optische Inspektion (Ausgabe September 2003)“
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Tabelle 2-2: Aufbau eines Zustandstextes flr Abwasserkandle und -leitungen nach
DIN EN 13508-2 (DIN, 2003).

Kirzelstelle

1 2 3 4 5 6 7 8
Hauptcode XXX
Charakterisierung X X
Quantifizierung nnn  nnn
Lage am Umfang Beqginn w0

Ende nn

Verbindung A
Bemerkung

Unabhéangig von der Codierung der Zustandsbeschreibung erfolgt entsprechend DIN EN
752-5 (DIN, 1997) die Beurteilung des baulichen Zustandes einer Kanalhaltung. Bezlglich
der Verfahren zur Beurteilung wird auf nationale Regelungen und damit fr Deutschland auf
das DWA-Regelwerk verwiesen. Dementsprechend erfolgt die Beurteilung bzw. die "Einord-
nung des baulichen und betrieblichen Zustandes von Kanalen" (ATV, 1999) hierzulande in
aller Regel in Form einer Zustandsklassifizierung. Sie ist nach Durchfiihrung einer Plausibili-
tatskontrolle von einer qualifizierten und vom Bereich der Inspektion unabhangigen Fachkraft
unter Bericksichtigung aller Schadensbilder und der jeweiligen Auspragungen durchzufiih-
ren (Stein, 1999). Aufgrund des damit verbundenen personellen Aufwandes geschieht diese
Einordnung in aller Regel im Zusammenhang mit der ebenfalls von einer Fachkraft durchzu-
fuhrenden Zustandsbewertung, bei der zusatzlich zum baulichen und betrieblichen Zustand
die Einflisse einer schadhaften Haltung auf die Umwelt sowie hydraulische Aspekte bertck-
sichtigt werden.

Wie bei der Zustandsbeschreibung wird fur die Klassifizierung der Kanalhaltungen in
Deutschland eine Vielzahl von Modellen angewendet. Allen nicht lediglich lokal angewandten
Modellen ist gemein, dass sie auf der Zustandsbeschreibung nach ATV-M 143-2 (ATV,
1999) aufbauen. Grundsétzlich sind Modelle auch dahingehend zu unterscheiden, ob sie
eine prioritatsorientierte Zustandsklassifizierung oder (ergédnzend) eine so genannte sub-
stanzwertorientierte bzw. bausubstanzorientierte Zustandsklassifizierung ermdglichen. Wéah-
rend eine prioritatsorientierte Zustandsklassifizierung der Ermittlung der Sanierungsprioritét
dient, die in aller Regel aus der Sanierungsprioritat fir den als schwersten beurteilten Scha-
den einer Haltung resultiert, wird bei der bausubstanzorientierten Zustandsklassifizierung
versucht, unter Berilicksichtigung der Schadensanzahl und -verteilung eine Aussage Uber
den Gesamtzustand und damit letztendlich auch Uber ein sinnvolles Sanierungsverfahren fir
eine Kanalhaltung zu treffen (Miller 2000).
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2.1.4 Praktische Umsetzung der Zustandserfassung

Die Erfassbarkeit von Schadensbildern und damit die Qualitat der Zustandserfassung wird in
der Praxis zum Ersten bestimmt durch die systemimmanenten Mdglichkeiten und Grenzen
der verwendeten Kamera-, Archivierungs- sowie Visualisierungstechnik (z. B. Beleuchtung,
Bildaufloésung und -scharfe oder Blickwinkel). Zum Zweiten wird die Qualitat der Zustands-
erfassung dadurch beeinflusst, ob bzw. in welchem MaRRe die Systeme fehlerhaft bzw. nicht
sachgerecht bedient werden (z. B. durch ungentgende Fokussierung bei der Inspektion)
(Mdiller, 2006). Grundsatzlich kann eine mangelhafte Inspektionsqualitat dazu flihren, dass

* zustandsrelevante Schaden oder sonstige Auffalligkeiten, welche die ordnungsgemafe
Funktion des Kanals beeinflussen, Gibersehen werden,

* Kanalhaltungen unvollstandig erfasst werden und

* Schaden bzw. deren Dimension mit wechselnden oder nicht normierten Angaben be-
schrieben werden.

Die Auswirkungen der beiden sich gegenseitig bedingenden und ggf. auch verstarkenden
grundsatzlichen Fehlerquellen auf die Qualitat der Protokollierung und der darauf aufbau-
enden Klassifizierung des Zustandes einer Kanalhaltung konnten am Rande des For-
schungsvorhabens "Entwicklung eines allgemein anwendbaren Verfahrens zur selektiven
Erstinspektion von Abwasserkanalen und Anschlussleitungen" (Muller und Dohmann, 2002)
fur konventionelle Dreh-Schwenkkopf-Kameras abgeschéatzt werden (Huben, 2002; Miiller,
2004) und wurden bereits im Bericht zur Phase 1 des Vorhabens ausfiihrlich vorgestellt, so-
dass an dieser Stelle darauf verwiesen wird. Festzuhalten ist, dass die Ergebnisse der dort
aufgefuhrten Untersuchungen zwischenzeitlich durch weitere Untersuchungen bestatigt wer-
den konnten. So zeigen z. B. Auswertungen aus Holland (Dirksen et al. 2007), vergleichbare
Mangel bei der optischen Zustandserfassung (vgl. Bild 2-9).
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Bild 2-9:  Gegenuberstellung der Schaden, die ausschlief3lich bei der Erstinspektion erfasst
wurden und der Schaden, die bei Erst- und Wiederholungsinspektion erfasst wur-
den fur vier verschiedene Stadte in Hollend (Dierksen et al., 2007)

Zusammenfassend sind das Ergebnis einer optischen Zustandserfassung und damit die
Grundlage fur Zustandsklassifizierung und Sanierungskonzeption nach wie vor wesentlich
abhangig vom Inspekteur und schlussendlich nicht objektiv.

2.2 Zusammenfassung der Ergebnisse aus Projektphase 1

Um bereits in der ersten Projektphase Ergebnisse erarbeiten zu kénnen, die sowohl prakti-
sche wie auch 6konomische Relevanz besitzen, wurde die Entwicklung der Bilderkennung-
salorithmen bzgl. der eingangs aufgefiihrten Schaden sowie der ereignislosen Rohre forciert.
Die zur Bildverarbeitung etablierte Datenhaltung mit Web-basiertem Zugriff ermdéglichte da-
bei einen transparenten und vor allem haltungsubergreifenden Zugriff auf das umfangreiche
Datenmaterial. Fur die erste Projektphase wurden von den durch das ISA nachbearbeiteten
Bild- und Inspektionsdaten zu 720 Haltungen 322 mit besonders hoher Zahl an Eintréagen
Ubernommen. Die Haltungen wurden im Zeitraum zwischen dem 05.09.2003 und dem
25.01.2005 inspiziert. Die Lange der Haltungen betrégt dabei zwischen 5 und 88 m. Insge-
samt wurden damit ca. 13 km Kanal in 12.915 Originalbildern & 1 m Lénge verwaltet. Die der
Auswertung zu Grunde liegende Anzahl und Verteilung der Schadens- bzw. der Steuerkirzel
koénnen Bild 2-10 und Bild 2-11 entnommen werden.
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Bild 2-10: Pipe Statistics: Haufigkeitsverteilung der Schadenskiirzel (aggregiert tber den
ersten Buchstaben des Zustandskirzels)

Legende:
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Bild 2-11: Pipe Statistics: Haufigkeitsverteilung der Steuerkiirzel (aggregiert Uber den ersten
Kurzel-Buchstaben)

Aufgrund von Inspektionsabbriichen muss die Anzahl von PA und PE (bzw. HA und EH)
nicht notwendigerweise identisch sein.

Legende:

M--- Muffe

PA Rohranfang

PE Rohrende

HA Haltungsanfang

EH Haltungsende

I Code zur Ubernahme freier Texte
WV Werkstoffanderung

TVUW Kamera unter Wasser, keine Sicht
FOTO Einzelaufnahme angefertigt

SV verdeckter Schacht

QVN Nennweitendnderung

IGN Inspektion von Gegenseite aus nicht méglich
GST gewtlnschte Station nicht erreicht

IAB Abbruch der Inspektion

Basierend auf diesen Daten wurde die Vorgehensweise einer automatischen Bildauswertung
konzipiert. Die Erkennungsleistung der in Phase 1 entwickelten Algorithmen ist in Tabelle 2-3
aufgefihrt.
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Tabelle 2-3:  Erkennungsleistung der Algorithmen. Die im Bereich des Information Retrieval
gebrauchlichen Maf3e Recall und Precision beziffern die Trefferquote und Ge-
nauigkeit der Recherche. Der Recall ist das Verhaltnis der richtigen Antworten
des Systems zu allen richtigen Eintrdgen in der Datenbank; die Precision ist
das Verhéltnis der richtigen zu allen Systemantworten. Das F-Measure ist das
harmonische Mittel beider MalRe und kann als Performanceindex verwendet

werden.”
Algorithmus Muffenerkennung Anschluss- Ereignislose Be-
Parameter erkennung reiche
Datenbasis (Haltungen) 322 200 64
Ground Truth (G) 9.234 591 2139
richtig erkannt (R) 9.179 535 640
falsch positiv (P) 26 1.516 0
falsch negativ (N) 55 56 2
Recall (Re) 99,40 % 90,52 % 29.92 %
Precision (Pr) 99,72 % 26,08 % 100 %
F-Measure (Fm) 99,56% 40,50% 46%
Muffenerkennung

Die Muffenerkennung wurde auf 322 kompletten Kanalhaltungen untersucht, in denen 9.234
Muffen enthalten waren. Richtig erkannt wurden 9.179 Muffen, 55 wurden nicht erkannt, 26
Stellen wurden féalschlich als Muffen ausgewiesen. Die Erkennungsrate betrdgt somit
99,40 % mit einer Prazision von 99,72 %, so dass ein F-Measure von 99,56 % resultiert.

Unter den 26 falsch positiven Detektionen befinden sich 16 Querrisse, die ein sehr ahnliches

Merkmalsbild liefern (Bild 2-12).

Re=~=_F
G R+N

Pr = R
R+P

I:mZZ-Pr-Re
Re+Pr

FIW 2L aicien Wt
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|
Riss E\F
(falsch pos) ‘}

s
e —

Bild 2-12: Beispiel fur eine falsch positive Muffendetektion
Original (links) mit Riss. Das Merkmalsbild (rechts) entspricht dem typischen Er-
scheinungsbild einer teils durch eine FlielRspur verdeckten Muffe und fuhrt daher zur
Klassifizierung als Muffe.

Von den falsch negativen Muffendetektionen sind 20 auf eine breite FlieRspur zurtick-
zufiihren. Wie in Bild 2-12 ebenfalls illustriert ist, wird die Kanteninformation (bei Rissen wie
bei Muffen) durch die FlieRspur unterbrochen, wodurch das Klassifikationskriterium der durch
lange vertikale Kanten mindestens abzudeckenden Fensterhdhe beeintrdchtigt wird. Unter
zusatzlicher Bericksichtigung der FlieRspur kdonnten diese Muffen also ebenfalls erkannt
werden. Die restlichen nicht erkannten Muffen sind auf zu geringe Kontraste (Bild 2-13 oder
sehr inhomogenes Bildmaterial, welches lediglich kurze Kantenziige erzeugt, die bei der
Muffenerkennung entfernt werden zurilickzufihren. Diese Fehler sind durch eine Ab-
stimmung der Bildaufnahme im PANORAMO-System kunftig vermeidbar.

Bild 2-13: Nicht erkannte Muffe aufgrund mangelnden Kontrasts
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Anschlusserkennung

Die Evaluation der Anschlusserkennung basierte auf 200 Haltungen, die insgesamt 591 An-
schlisse enthielten. Von diesen wurden 535 korrekt und lediglich 56 wurden nicht erkannt.
Allerdings war die Anzahl der falsch positiven Antworten sehr hoch: insgesamt wurden 1516
Positionen falschlich als Anschluss markiert (vgl. Bild 2-14). Dies fUhrt zu einer Erkennungs-
rate (Recall) von 90,52 % mit einer Prazision 26,08 % und einem F-Measure von 40,50 %.

Der in diesem Detektionsschritt erreichte etwas schlechtere Recall ist prinzipiell tolerierbar,
denn nicht-detektierte aber vorhandene Anschliisse werden im néchsten Schritt, der Erken-
nung schadensfreier Bereiche als "auffallig" markiert, und kénnen dann leicht manuell als
Anschluss positioniert werden. AuRerdem koénnen die noch nicht gefundenen Anschlisse in
weiteren Arbeitsschritten zu neuen Form-prototypen zusammengefasst werden, auf die dann
die Anschlusserkennung trainiert wird. Abgesehen von wirklichen Einzelfallen, die z.B. durch
Wasserzufluss aus den Anschliissen optisch stark verandert sind, lasst sich somit die Er-
kennungsleistung weiter optimieren.

Bild 2-14: Beispiel einer Anschlusserkennung

Zu dem Original (oben links) sowie der zunachst falschlich als Anschluss markierten Re-
gion (oben Mitte) sind die Uber ihre ersten sechs Fourierdeskriptoren beschriebene Kon-
tur (rechts oben) sowie Ausschnitte aus der Multiskalenentwicklung (untere Reihe) ge-
zeigt. Bei der Kontur ist die tatsachliche Kontur in hellgrau, die approximierte, richtungs-
abhangige Kontur in weil3, sowie die richtungsunabhéngige Kontur in schwarz dargestellt.
Die Skala der Multiskalenanalyse ist in den Bildern jeweils links oben eingeblendet. Die
Region wird mit einer Regel fir groRe Ovale erkannt: RegionengréRe zwischen 500 und
5000 Pixel, mittlerer normierter Grauwert < 0.176, Konvexitat > 0.49, Euklidische Distanz
zu den ersten sechs Fourierdeskriptoren < 0.24. Die tatsachliche Anschlussregion wird
dann Uber die Auswertung bautechnischer Pramissen erkannt.
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Ereignislose Bereiche

Durch die automatische Analyse der Tabelle der Inspektionsdaten wurden alle ereignislosen
Bereiche der insgesamt verfligbaren 322 Haltungen ermittelt und mit dem neu eingefiihrten
Zustandskurzel ,EMTY" mittig zwischen den begrenzenden zwei Muffen eingetragen. Dies
fuhrte zu 7.718 ,EMTY"“-Eintragen zwischen 9.234 Muffen. Fast 84 Prozent der Zwischenbe-
reiche weisen also weder Schaden noch anders kodierte Merkmale auf. Anstelle der 13 Ka-
nalkilometer misste ein Inspekteur also nur noch 2,13 km manuell inspizieren. Dieses Ver-
haltnis wird in der Praxis noch geringer, denn die im Projekt erfassten Haltungen wurden
gezielt nach schwerwiegenden Schadensbildern ausgewahlt und enthalten somit tGberdurch-
schnittlich viele Defekte.

Um dieses erhebliche Arbeitsaufwands- und damit auch Kosteneinsparungspotential zu er-
schlieBen, wurden Algorithmen zu automatischen Detektion schadensfreier Haltungs-
segmente (= Rohre) entwickelt. Die Pramisse hierbei ist eine Spezifitat oder Precision von
100 %, d.h. alle automatisch als schadensfrei markierte Segmente missen auch tatsachlich
schadensfrei sein. Nur so kann garantiert werden, dass kein Fehler tibersehen wird.

Zur Evaluation der Detektion schadensfreier Bereiche erfolgte an 64 Haltungen. Bei diesen
werden 2.139 Bereiche zwischen 2.739 Muffen als ereignislos markiert. Von den ereignislo-
sen Bereichen werden durch die texturbasierten Bildverarbeitungsalgorithmen 640 Bereiche
(30 %) als ereignislos erkannt. Dies entspricht bereits jetzt einer erheblichen Aufwandsreduk-
tion der weiteren automatischen oder manuellen Analyse. Durch die Hinzunahme bzw. Kom-
bination mit den kantenbasierten Detektionsergebnissen ist eine weitere Verbesserung der
Detektionsqualitat zu erwarten.

2.3 Projektphase 2

2.3.1 Aufgabenstellung

Ziel der zweiten Phase des Forschungsvorhabens war, das Verfahren zur standardisierten
und qualitativ hochwertigen Zustandsprotokollierung von Kanalhaltungen basierend auf PA-
NORAMO-Videodaten weiterzuentwickeln und unter praxisnahen Bedingungen zu evaluie-
ren.
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Hierbei soll auf bereits in Phase 1 erzielte Arbeitsergebnisse aufgesetzt werden. Im Einzel-
nen werden dabei die nachfolgend beschriebenen vier Teilziele verfolgt:

= Differenzierung und Vermessung der Schadensmuster
= Erweiterung auf Betonhaltungen
= [ntegration in das PANORAMO-System

= Bewertung der Praxistauglichkeit
Differenzierung und Vermessung der Schadensmuster

In Phase 1 wurden lediglich die Abwicklungen des Kanals berticksichtigt. Durch Kombination
von Muffen- und Anschlussbereichen sowie der Bestimmung von schadensfreien Rohrseg-
menten kdénnen die Schadensbereiche ermittelt und in Phase 2 weiter analysiert werden.
Hierzu werden zusétzlich auch Farbinformationen sowie die axialen Ansichten der vorder-
und rickseitigen Kameras bertcksichtigt, um z.B. Lageabweichungen bestimmen zu kénnen.
Mittels Bilderkennungsalgorithmen sollen insbesondere Softwaremodule entwickelt werden,
mit denen eine exakte Beschreibung der Schadensbilder méglich ist. Ziel ist

* die automatische Differenzierung von Schadensbildern (z.B. Risse, Scherben oder La-
geabweichungen) als Grundlage fur die automatische Generierung einer Kurznotation
der Schaden (z.B. nach ATV-DVWK-M 143, Teil 2 oder DIN-EN 13508),

* die exakte axiale und radiale Positionierung von Anfang und Ende der Schadensbilder,

sowie

* eine Erfassung der Auspragung dieser Schadensbilder (z.B. Rissbreite, Flachenanga-
ben, etc.).

Optische Auffalligkeiten, die nicht zugeordnet werden kdnnen, sollen dartber hinaus als sol-
che identifiziert und die entsprechende Position in der Kanalhaltung gekennzeichnet werden,
sodass eine manuelle Uberpriifung dieser Auffalligkeit gezielt und damit effizient moglich ist.

Okologische und 6konomische Bilanzierung in Abgrenzung zum Stand der Technik
sowie Verbreitung der Vorhabensergebnisse

Gemal den Bewilligungsauflagen ist eine 6kologische und ékonomische Bilanzierung in Ab-
grenzung zum Stand der Technik vorzunehmen sowie Uber MaRhahmen zur Verbreitung der
Vorhabensergebnisse zu berichten.
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Integration der Algorithmen in die in PANORAMO-Arbeitsumgebung

Die entwickelten Verfahren sollen sukzessive aus der Entwicklungsumgebung des Projekts
losgeldst und in das PANORAMO-System integriert werden, da erst durch die Integration in
ein am Markt etabliertes Produkt ein entsprechender Nachhaltigkeitsfaktor zu erwarten ist.
Die Programmschnittstellen missen jedoch allgemein genug gehalten werden, um sie in
weitere Systeme einbinden zu kénnen. Die Integration erfolgt stufenweise nach dem Prinzip
des Rapid Prototyping. Sobald ein Teilsystem der Entwicklungsumgebung fertig gestellt ist,
wird es portiert, um der Fachwelt mdglichst friih Ergebnisse der Arbeiten prasentieren zu
kénnen und die Resonanzen in den weiteren Entwicklungsprozess einflieBen lassen zu kdn-
nen.

Bewertung der Praxistauglichkeit

Durch die Integration in das PANORAMO-System konnen die in den vorherigen Schritten
entwickelten Verfahren in Routineeinsatzen auf ihre Praxistauglichkeit und Benutzerakzep-
tanz hin untersucht und sukzessive verbessert werden. AbschlieRend wird unter Einbindung
von der Expertenmeinung eine Bewertung der Praxistauglichkeit vorgenommen und eine
o6konomische und dkologische Analyse durchgefihrt und dokumentiert.

Eine Ubersicht der vorgesehenen Arbeitspakete (AP) ist in Bild 2-15 dargestellt. Die Inhalte
der Arbeitspakte werden im Einzelnen in den nachfolgenden Abschnitten erldautert.
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Grundlagen

AP 1

Auswahl, Inspektion und
Nachsichtung geeigneter
Kanalhaltungen

v
AP 3

Ubertragung bestehender
Algorithmen auf Betonrohre

AP 2
Erweiterung der
Infrastruktur

|
AP 4

Formulierung und Integration
bautechnischer und
-physikalischer Regeln

AP 5

Klassifikation und exakte
Beschreibung von
Schadenshbildern

AP 6

Nutzung von systembedingt
generierbaren Informationen

der praktischen J
r sukzessiven

er Bilderkennung

Praktische Anwendung

AP 7

Integration in das
PANORAMO-System

AP 8

Validierung des Gesamtsystems
im praktischen Einsatz

AP 9

Okonomische und 6kologische
Analyse

AP 10

Schlussbericht und
Veroéffentlichung

Bild 2-15: Arbeitspakete der zweiten Projektphase
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2.3.2 Projektabwicklung

Die Projektabwicklung erfolgte geman nachfolgend skizziertem Arbeitsplan. Details zur Vor-
verarbeitung und Algorithmenentwicklung kénnen Abschnitt 3.2 Algorithmenentwicklung ent-
nommen werden.

Weiterentwicklung und Befiillung der Datenbank zur Bildbearbeitung
5. Bildmanagement

e Konvertierung von Videos in Einzelbilder

* Haltungsbezogenes Einfiigen der Einzelbilder in die Datenbank

e Zuordnung zwischen Bild- und Inspektionsdaten

* Berechnung von Merkmalsdaten und -bildern fiir Detektionsalgorithmen

» Klassifikation der Bildinhalte
6. Ergebnisvisualisierung und Vergleich mit Inspektionsdaten Ml
7. Algorithmenentwicklung

» Ubertrag der bestehenden Algorithmen auf Betonrohre

*  Weiterentwicklung Muffen- und Anschlussdetektion

* FlieRspurdetektion

* Rissdetektion

*  Weiterentwicklung der Detektion schadensfreier Bereiche

Klassifikation Muffen und Anschliisse

Erstellung der Windows-kompatiblen Software

Fiw und
Mi

13. Berichtswesen
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3 Methoden und Ergebnisse

3.1 Dateninfrastruktur

3.1.1 Datenstand

Eine groRe Datenbank der PANORAMO-basierten Kanalkontrolle wurde zusammengefasst
mit Kanalstammdaten, Bild- und Textmaterial aus der Inspektion. Fir jede Kanalhaltung, sind
die kompletten axialen und lateralen Sichten im Datenbank-System vorhanden und eine Be-
zugskodierung von Schaden wie Muffen, FlieBspuren, Anschliissen, Rissen und anderen
von einem Fachexperten zur Verfigung gestellte Information. Die Datenbank halt Informatio-
nen Uber Haltungen im schlechten baulichen Zustand mit vielen variierenden optischen Auf-
falligkeiten aus verschiedenen Materialien wie Steinzeug, Beton, Kunststoff mit Durchmes-
sern, die sich zwischen DN 200 und 1000 erstrecken. Zurzeit sind 559 Kanalhaltungsinspek-
tionen enthalten. Diese Daten lassen sich auf einer Gesamtlange von 43.558 Meter Rohr-
verbindungen mit 31.576 kodierten Schaden (einschlie3lich Anschlisse).

Der Gesamtdatenbestand ist in der Tabelle 3-1 dargestellt. Neben Teillisten verschiedener
Baumaterialien wurden auch unabhangige Listen fiir das Training und die Evaluierung gene-
riert. Mit Training ist hier das Verfahren zur Einstellung und Optimierung von Parametern der
Algorithmen gemeint. Der Test ist das die quantitative Qualitatsanalyse auf Basis von unab-
hangigen, neuen Daten. Nur mit einer sauberen Trennung von Test- und Trainingsdatensat-
zen konnen die erzielten Ergebnisse generalisiert werden.

Tabelle 3-1: Gesamtdatenbestand aus 559 Kanalhaltungsinspektionen

Bezeichnung Menge
STZ-Trainingscorpus ,normal* 66 Haltungen
STZ-Trainingscorpus mit problematischen Anschliissen 32 Haltungen
STZ-Testcorpus mit dunklen Anschliissen 378 Haltungen
- STZ-Testcorpus dunkle Haltungen 12 Haltungen
- STZ-Testcorpus ohne dunkle Haltungen 366 Haltungen
STZ-Testcorpus mit hellen Anschliissen 20 Haltungen
PEHD-Training- und Testcorpus 38 Haltungen
Stahlbeton- und Beton-Corpus 76 Haltungen
Corpus fir Rissdetektion 20 Haltungen
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Fur die Experimente wurden verschiedene Corpora benutzt. Diese Corpora enthalten Hal-
tungen verschiedener Rohrmaterialien und optischer Eigenschaften. Eine Ubersicht der Cor-
pora zeigt Tabelle 3-2

Tabelle 3-2: Corpora der Experimente

Corpus Beschreibung

STZ(66) Zuféllig ausgewdahlte Steinzeug-Haltungen

STZ(377) Testcorpus fir Steinzeug

STZ(32) Steinzeughaltungen mit variablen optischen Eigenschaften fur An-
schlisse

STZ(20) Steinzeughaltungen mit hellen Anschliissen

B(76) Stahlbeton- und Betonhaltungen

PEHD(38) Kunststoffhaltungen

3.1.2 IRMA Framework und die Schnittstellen

Um allen Projektbeteiligten einen gemeinsamen, ortsunabhangigen und schnellen Zugriff auf
alle Daten des Projekts zu ermoéglichen und auch den unterschiedlichen Anforderungen von
Hersteller, Bauingenieur in Forschung und Anwendung, Bildverarbeiter sowie dem kommu-
nalen Anwender zu entsprechen und eine gemeinsame Arbeitsplattform zu erhalten, wurden
auf das Projekt zugeschnittene Benutzerschnittstellen (Web-Interfaces) entwickelt, die unter-
schiedliche Zugangsarten zu den Bild- und Inspektionsdaten bieten. Sie basieren auf den
durch Lehmann et al. dargestellten Methoden in der Projektphase 1 (Lehmann et al., 2004).
Das technisch zugrundeliegende Konzept der OZEK-Web-Interfaces wurde im Juni 2009 mit
dem Journal of Digital Imaging 2008 Best Paper Award ausgezeichnet (Deserno et al.,
2008):

e Haltungsbasiert: Uber das Interface Pipe Browser wird jeweils eine uber Haltungs-
nummer und Inspektionsdatum ausgewahlte Haltung verschiedentlich visualisiert.

e Codebasiert: Mit dem Interface Pipe Code Browser werden haltungstibergreifend aus
der gesamten Datenbank alle Bilder zu ausgewéhlten ATV-Codes angezeigt, wobei
die Nutzung von Wildcards mdoglich ist. So kdnnen beispielsweise alle Anschlisse
oder alle Risse Uber den gesamten Datenbankumfang angezeigt werden.

o Statistikbasiert: Das Interface Pipe Statistics bietet eine Ubersicht, wie viele Bilder zu
ausgewahlten ATV-Codes vorhanden sind.

Zusatzlich zu diesen Methoden wurde eine neue Methode Pipe Algorithm Tester entwickelt.
Dieses Interface gestattet es, an ausgewahlten Sequenzen (Bild 3-1) Experimente durchfih-
ren zu kdnnen und sich die daraus ergebenden Ergebnisse zu visualisieren (Bild 3-2). Die in
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den Benutzerschnittstellen vorhandenen Sequenzlisten bestehen aus den Corpora von Ta-
belle 3-2.

pipe_algorithm_tester-1.0 - Mazilla Firefox

Found: 37350 (145-162)

1-26515 1-26516 (6T) | 1-26515 1-26516 (6T}

126515 1-26516 (GT) 1-Z6515 1-26516 (GT)

29.00m % Gh (9504; 30.02m x Gh (9504

1-26518 1-26516 (GT) | 1-26515 1-26816 (GT) | 126515 1-26516 (GT) | 1-2651% 1-26316 (GT)

A % bh (9504) A2 A 4m (9504} A2 14mn w11k (9504) A-k5m k bh (9504)

Bild 3-1:  Startseite Pipe Algorithm Tester- Ubersicht fiir Sequenzlisten

MJ!W&“@
ﬁmn‘l 1) (2008-11-29)_OBSOLETE

weckian 1) (20081129
arossan !Jtiﬂnbllﬂ?}
1

diledion 11} (2008-11-29)
padding dilstion 11) (2008-11-2%

ary b (hrashal 1.5%, 1o
1.

_Treuning_E& STZ_Training_66 -+ 0.04 -= 0.03

Trorang 10 5TZ_Tesi_56-40.04-0 001

. Tet_56 STZ_Training_ 104004 -9 003

STZTOH 378 STE. Training 56-40044 003

126518 1-26516 (GT) 126738 1-26734 (GT)

351 0m (9504 0.66im (0490

Fartg phobos irrib.rwth-aschen de

Bild 3-2:  Pipe Algorithm Tester — Ubersicht fiir durchgefiihrte Experimente
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Unterhalb der Titelleiste befindet sich eine Zeile mit Hilfe-, Kontakt- und Benutzeroptionen

(z.B. Anzahl Zeilen und Spalten). Darunter ist ein Bereich fur die Auswahl der im untersten

Bereich darzustellenden Bilder. Dazwischen befindet sich eine Navigations- und Statusleiste.

Die einzelnen Steuerungselemente des Interfaces sind im Bild 3-3 nummeriert.

1.

2.

Sequenzliste gibt eine Ubersicht tiber alle méglichen Sequenzen.

Haltungsnummer definiert die darzustellende Bildsequenz. Das Eingabefeld zur Da-
tenbankinternen Sequenz-ID bietet lediglich eine andere Art der Auswahl dieser Da-
ten.

Algorithmus gibt eine Ubersicht lber alle vorhandener Bildverarbeitungsmethoden
zur Erkennung samtliche Schaden.

Es wird eine Ansicht aller Ergebnisse fur durchgefiihrte Experimente hier angezeigt.

Hier kann die Abfrage fur Ergebnisse eines bestimmten Experiments gestartet wer-
den.

Die Ergebnisse eines Experimentes (Recall, Precision, F-Measure, ...) werden hier
angezeigt.

Einen Ground-truth Editor, der beim Anklicken zur Verfiigung steht, ist auch im Pipe Al-

gorithm Tester integriert (siehe Bild 3-4). Hiermit kbnnen Fehler in der manuellen Refe-

renzkodierung der Haltungsabschnitte direkt in der Datenbank korrigiert werden. Die Er-

gebnisse der Experimente werden dann automatisch auf Basis der gednderten Ground-

truth aktualisiert.
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e_alpo ter-1.0 - Mazilla Fir

R htps: fphobos b rwih-aschen. def

706: 5TZ - binaey inlet (thresbold §F]

= E E

1-26818 1-26817 (1p)

9.29m (15262)

126818 126817 (tp)

10.30m {15262}

Found:

1-26018 1-26817 (tp) | 1-26018 1-26817 (tp)

11.31m (15262}

2108 (145-162)

12.32m (15262)

1-26818 1-24817 (tp)

13.32m (15262}

1-26818 1-26817 (tp)

14.32m (15262}

1-26R18 1-26817 (tp)

15.33m (15262)

®

1-26R18 1-26817 (tp)

16.35m (15262)

1-Z6R18 1-26817 (tp)

17.36m (15262}

1-2R4E3 1-28462 (tp)

1.6dm (19686)

1-ZR4ET 1-28462 (tp)

2.68m {19686)

1-ZR44T 1-2R462 (tp)

3.65m {19686)

1-ZB463 1-28462 (1p)

Afifim (19686)

1-28463 1-28462 (1p) || 1

S.fidm [19686)

-FBAE3 1-PEAGE (Ip)

. 26m (19686)

1-PR4E3 1-PBLET (tp)

7.26m [19688)

1-7R4E3 1-78462 (1p)

B.26m (19686)

1-2B463 1-2B4EZ {1p)

9.25m (19686)

Fergy

phiobos imib rwthaachen ds

Bild 3-3:

Elemente des Pipe Algorithm Tester

pene 25818 |- 2A1T koot )

Found: 2108 (145-162) SR
1B LT 1-26807 (tp) L-ZEN10 1-TEIT (tp) E-ZEN10 L-FEN1T (Ep) E-ZEALE I-FEE1T (tp)
: an
- £ o - -
Post: “3h '.Iﬁ
L R o (15262) 1230 (15262) 1352 (15262} 14.32m (15262)
Stmcode; M
B 1-26817 {ip) 128463 1- 28442 (tp) L-ZBAED 1-TB462 (bp) 1-ZB463 1-ZB462 (Rp)
Schades
echascote:
1. Stele:
. Swe
P, 1 (19606} 2.65m [19684) 3.45m (196860
PR
- 128463 128462 (tp) 1-ZB4B3 128462 (tp) 128463 1-ZB462 ()
Furit O purkt.
L VT
T | | |
BT T
s (19606} 7. 36 (19606} 0.3 (19686} R )
ANl —
L
Feryg ot b Feaacen & phekos.mbrwiraachen.de
Bild 3-4:  Ground-truth Editor
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3.1.3 Windows Applikationen

Im Rahmen der zweiten Phase dieses Projektes wurde eine kommandozeilen-basierte Win-
dows-Portierung mit graphischer Benutzeroberflache entwickelt. Screenshots davon sind in
Bild 3-5 zu sehen.

£ Kanalinspektion - 3-28724 3-28726.IPF

Datei Cptionen
Parametrierung
Muffendetektor -
F—— G Dieser Detektor deteldiert nur Muffen und Schichte.
Datel
A
Einstellungen
sepeicrisme
@ O Ha¥te der Fensterbreite
Die Hilfte der Breite des Schibefensters,
st Pt
(01.09.2008) Komplettdataizion (geschmandghatsoptirmdt, Sonfupuretr )
Beschrabung
default Jeo
Fikerkern
T Die Grée des Gauli-Filterkerns
e 1 B
e Wort Lowron ol " e
ik edtay vt G
- default 1 1
Defod P \J
Entroplescmobert oberer Hystereseschwellwert
el bt W o et Obere Hystereseschwelwert fior den Canny-Detektar
12 ety shaser o Bveshen.
|_Defou B) k3
default ] 0.9
[ Ao donton -
i unterer Hystereseschwellwert
Untere Hystereseschwellwert fr den Canny-Detektor
defaulk | 0.75
Steuerung
08.2008, graphische Oberflache 1 s arten |
(T T T T T T T T T TN

01.2009, Uberarbeitete graphische
Oberflache mit mehr Optionen

Bild 3-5:  Windows-portierte graphische Oberflache

Die fur diese Oberflache entwickelte Software ist gut erweiterbar durch den neuen, objektori-
entierten Software-Entwurf. Sie erlaubt den Einsatz ausgereifter Software-Bibliotheken fir
die Bildverarbeitung in Kombination mit selbstimplementierten Funktionen. Die Module sind
als dynamische Bibliotheken implementiert mit der Erweiterung ,.dll“. Die Konfiguration des
Moduls erfolgt auf XML-Basis, wodurch eine mihsame kommandozeilen- oder textdateiba-
sierte Konfiguration vermieden wird.
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3.2 Algorithmenentwicklung

In den folgenden Abschnitten werden neben Vorerarbeitungsschritten die wichtigen Mecha-
nismen zur automatischen Erkennung von Muffen, FlieBspuren, Anschlissen, Rissen,
Schéachten sowie schadensfreien Bereichen vorgestellt.

3.2.1 Einflihrung

Abschnitt 3.2.1.1 beschreibt den Arbeitsfluss der entwickelten Verarbeitungskette (OZEK-
Framework) zur Erkennung von Defekten im Bildmaterial aus der Kanalinspektion. Details
Uber den generellen Aufbau der benutzten Module sind im Abschnitt 3.2.1.2 beschrieben.

3.2.1.1 Arbeitsfluss

Das entwickelte OZEK-Framework beruht auf einem modularen Entwurf und erlaubt eine
beliebige serielle Ausfihrung von beliebigen Algorithmen. Dazu wurden eine Syntax zur De-
finition der auszufiihrenden Schritte (Konfigurationssyntax) und ein einheitliches Algorithmus-

Ergebnisformat definiert.

In den entstandenen Arbeitsfluss zur Kanalinspektion (siehe Bild 3-6) stellen Parallelogram-
men die Eingabedaten dar. Die regularen Rechtecke sind fiir die Verarbeitungsmodule und
die Rauten sind fur die Schleifen.

/I\/Iodulverzeichn‘is/;c Initialisierung

A 4

: : . .|  Konfiguration iber
/(onflgurahonsdata > XML-Datei
Globale Feature-
/ Maske
A 4
Fir alle Module Berechnung e /

wiederholen (frontal & lateral)

Konfigurations- /
abschnitt ) ‘

Fir alle Abschnitte
wiederholen

Ergebnisse in Maske
eintragen

——

Visualisierung

Ergebnis Datei

h 4

Bild 3-6:  Arbeitsfluss der Verarbeitungskette
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Als Eingabe der Verarbeitungskette dient daher neben dem zu untersuchenden Sequenzbild
eine wohlgeformte XML-Konfigurationsdatei, deren Inhalt sich nach einer vorgeschriebenen
Syntax richtet (siehe Bild 3-7 unten).

<configuration name="STZ(66) - training run (binary inlet detector)" date="2008-10-30">

<configurationDescription></configurationDescription>

<pr?cessingStep name=""pipeCouplingDetector” debug="false" enabled="true" visualize="true"

scale="1">
<parameter name=""tEdge" type="2" defaultValue="0.05" userModifiable="false" min-
Value="0" maxValue="1" />

</processingStep>

<processingStep name="sequentialFlowLineDetector" debug="true"™ enabled="true" visual-

ize=""true" scale=""1">
<parameter name="sigma" type="2" defaultValue="4.00" userModifiable="false” min-
Value="0" maxValue="1" />
<parameter name="tHigh" type="2" defaultValue="0.94" userModifiable="false" min-
Value="0" maxValue="1" />

</processingStep>

<pr?cessingStep name="binarylnletDetector" debug="false"™ enabled="true" visualize="true"

scale="1">

</processingStep>

<processingStep name=""crackDetector" debug=""false" enabled=""true" visualize="true"

1>
</processingStep>
</configuration>

Bild 3-7:  Beispiel einer XML-Konfigurationsdatei

Die Konfigurationsdatei listet die im Rahmen der Erkennung durchzufiihrenden Arbeitsschrit-
ten in der gewinschten Reihenfolge ihrer Abarbeitung auf. Zusatzlich kénnen Parameter
eines jeden spezifischen Verfahrens ausgehend von einer innerhalb des entsprechenden
Moduls festgelegten Standardparametrisierung modifiziert werden.

Durch Angabe eines Modulnamen ist es dem OZEK-Framework moglich, aus einem Pool an
verfiigbaren Modulen die gewinschten zu wéhlen und wie angegeben in Reihe zu schalten.
Durch das im Rahmen dieses Vorhabens realisierte einheitliche Ubergabeformat wurde es
ermoglicht, jedem Modul die kumulativen Erkennungsergebnisse aus vorangegangenen Er-
kennungen zuganglich zu machen. Dies ist der Schlusselmechanismus der es im OZEK-
Framework ermdglicht, beliebige Algorithmen in Serie ausfiihren zu kdnnen. Dieses Prinzip
wird in den n&chsten Abschnitten néher erlautert.

Jeder Algorithmus kann zudem das Eingabebild fur die folgenden Schritte modifizieren, so
dass globale Schritte wie z.B. Histogrammoperationen nur einmal fir alle folgenden Verar-
beitungsschritte durchgefihrt werden missen.

Ein konfigurierter Durchlauf der Erkennung definiert somit eine konkrete Instanz der Verar-
beitungskette, wie im Bild 3-8 dargestellt. Es wird deutlich, dass im Rahmen dieser Verarbei-
tungskette eingesetzte Algorithmen auch funktionieren mussen, wenn keine Eingabedaten
aus vorangegangenen Schritten vorhanden sind.
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Muffenerkennung

A

Flielkspurerkennung

F

A

4

Mf‘fen- und FIieBspurdat?/ ™ Anschluss

erkennung

Y

Erkennung Schadens- |
freier Segmente

Muffendaten /

Muffen-, Flieispur-,

Anschlussdaten

Bild 3-8: Konkrete Instanz der Berechnung

Optional kann nach Ausfiihrung aller Module das Ergebnis visualisiert oder im ,-.txt“ Format

persistent gemacht werden.

3.2.1.2 Moduldefinition

Jedes Modul der Verarbeitungskette besitzt eine einheitliche Schnittstelle fir die Parameter-

ein- und Ergebnisausgabe (siehe Bild 3-9). Dabei ist das Modul zunachst fur die Herstellung

einer Standardparametrisierung des bereitgestellten Algorithmus verantwortlich. Zur Konfigu-

ration wird jedem Modul dann der zu ihm gehdrende Abschnitt aus der Konfigurationsdatei

mitsamt etwaigen dort von der Standardparametrisierung abweichend definierten Parame-

tern Ubergeben.

Initialisierung

A

A

) Konfiguration Uber
XML - Sektion i XML - Datei

A

Berec

hnung

A

Feature - I\/Iaske/

Sequenzbild

y

Rickgabe /
Ergebnisse

Bild 3-9:  Arbeitsfluss innerhalb eines Moduls
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Diese Maske stellt das einheitliche Ubergabeformat des OZEK-Frameworks dar. Sie ist stets
genau so grof3 wie das Eingabebild. Erkennungsergebnisse sind in dieser Maske durch Wer-
te nach Tabelle 3-3 codiert. Zwischen der Maske und dem Eingabebild besteht eine 1-1 Pi-

xel-zu-Pixel Korrespondenz.

Tabelle 3-3: Feature Codes des OZEK-Frameworks
Kirzel Semantik Code
XM-- Muffe 00000001
XFO-/XFU- | FlieBspur 00000010
XZ-- Anschluss 00000100
Riss 00001000
XA-- Auffalligkeit | 00010000

Dabei wurde darauf geachtet, dass es mdglich ist, mehrere Features an derselben diskreten
Bildposition zu codieren. Die Features Codes verstehen sich als Flags, die Uber eine bitwei-
se ODER-Operation verknupft werden kdnnen. So stiinde ein Wert von 00000011 etwa fur
das Vorhandensein von FlieBspur- und Muffenregion an derselben Bildposition.

Die hier gewahlte 8-Bit Darstellung sollte im Rahmen des OZEK-Vorhabens geniigen. Der
Umstieg auf eine 16-bit Maske wére jedoch ohne groRen Aufwand zu realisieren.

Ergebnisse werden von Modulen in Form von einheitlichen Feature-Beschreibungen zurick-
gegeben. Sie exponieren Funktionalitdten zur Visualisierung, Berechnung einer Bounding-
Box und Konvertierung in das ,-.txt* Format. Dabei werden diese konkreten Funktionalitaten
innerhalb der Module implementiert, so dass das OZEK-Framework zu keinem Zeitpunkt ein
Wissen von konkreten Feature-Implementierungen hat. So kdnnen neue Feature-Typen imp-
lementiert werden, ohne das OZEK-Framework &ndern zu muissen.

Als Feature werden hier Bestandteile einer Haltung bezeichnet, wie etwa Anschliisse oder
Muffen. Features werden im OZEK-Framework immer relativ zum Koordinatensystem des
Eingangsbildes mit gespaltener Fliel3spur beschrieben. (Bild 3-10, Bild 3-11).
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Bild 3-10: Beispielsegment (FlieBspur zentriert zur intuitiveren Wahrnehmung)

Bild 3-11: Feature Maske fur Bild 3-5

3.2.2 Vorverarbeitung

Fur die Erkennung von Muffen, Anschliissen und FlieBspuren tragt die Farbe in den Bildda-
ten keine relevante Information. Zunéchst werden daher die Farbbilder in Graustufen konver-
tiert, wodurch sich Speicher- und Rechenaufwand um ca. ein Drittel reduzieren lassen. Fir
eine differenzierte Bestimmung von Zustandskodierungen kann die Farbinformation jedoch
jederzeit wieder in der Analyse miteinbezogen werden, z.B. bei einer Farbtexturanalyse zur
Korrosionserkennung.

Die zur Bildanalyse eingesetzten Bilder der Kanalwandabwicklung werden aus den perspek-
tivischen Aufnahmen der Frontkamera generiert, die alle 5 cm ein Bild erzeugt. 20 dieser
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Einzelaufnahmen werden zu einem Bild zusammengeflgt, sodass die im Weiteren verwen-
deten Bilder jeweils einen Meter der Haltung zeigen. Rekonstruktionsbedingt weisen diese
Bilder auf Grund von Belichtungsschwankungen im 5 cm Abschnitt periodische Helligkeits-
schwankungen auf Bild 3-12 (links). Fur die manuelle Zustandsbeschreibung sind diese Sto-
rungen irrelevant, doch kénnen sie eine automatische Erkennung negativ beeinflussen. Auf-
grund der Periodizitat der Stérungen eignet sich zu ihrer Entfernung eine Filterung im sog.
Fourier-Spektrum, welches die Bildinformation als gewichtete Summe von Sinus- und Cosi-
nusfunktionen kodiert. Zur Stérungsbeseitigung reicht dann ein Dampfen der Amplitude der
entsprechenden Frequenz. Da bekannt ist, dass die Abwicklungsbilder pro Meter aus 20
Bildern entstanden sind, lasst sich die zu dampfende Stelle im Fourier-Spektrum analytisch
identifizieren. Um Aliasingeffekte durch harte Kanten im Fourier-Spektrum zu vermeiden,
erfolgt die Dampfung durch einen zweidimensionalen Gaul3-Kernel. Ein Beispielergebnis ist
in Bild 3-12 gezeigt, in dem zur besseren Sichtbarkeit der auftretenden Effekte ein typischer
Bildausschnitt des Originals (links) und des Ergebnisses (rechts) vergroRert dargestellt sind.

Bild 3-12: Bildvorverarbeitung — Original (links) und Ergebnis (rechts) nach Grauwertkonver-
tierung und Entfernen der periodischen Stérungen durch Fourier-Filterung
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3.2.3 Bildverarbeitungsalgorithmen

In Folgenden werden nun die im Rahmen des oben beschriebenen OZEK-Frameworks ein-
gesetzten Algorithmen beschrieben.

3.2.3.1 Muffenerkennung
Die Muffenerkennung ist die Grundlage fur die:

¢ Segmentierung der Haltung in einzelne Rohre (die optisch (un-)auffallig sind),
o Klassifikation der Muffen(breite),

o Kilassifikation des Muffenzustandes, sowie fur die

o Erkennung von Querrissen.

Eine im Sinne der Bildverarbeitung ideale Muffe lasst sich beschreiben als

e einzelne,

e Kklar abgegrenzte,

e von oben bis unten durchgéangige,
e dinne,

e dunkle,

o vertikale Gerade.

Die Muffe links in Bild 3-13 kommt diesem Idealbild recht nahe. In der Praxis sind Bilder von
Haltungen jedoch haufig problematischer, sodass in der Regel gleich mehrere der oben ge-
nannten Eigenschaften nicht mehr zutreffen.

Bild 3-13: Beispiel der optischen Variabilitat von Muffen. Links ist ein ,ldealfall* einer Muffe
zu sehen. Die weiteren Beispiele illustrieren die Schwierigkeit der Muffenerken-
nung. Rechts ist eine rote Gerade eingeblendet, welche die geometrieabhéngige
Verzerrung der Abwicklungen verdeutlich
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Muffenerkennung durch Fensterung und Projektion

Zur Erkennung von Muffen wurde ein robuster Fensterungsansatz entwickelt, der eine hohe
Zuverlassigkeit trotz der vielfaltigen Erscheinungsformen in realen Bildern aufweist. Das
Flussdiagramm dieses Algorithmus ist in Bild 3-14 dargestellit.

Vorverarbeitung R
in y-Richtung ‘7‘ Canny~Parameter/

A 4

Min. Flache einer relevanten
Kante relativ zur Bildhéhe

v

Kanteneliminierung

Erkennung
h 4

ﬁonsﬂn@e Fensterbreihe/L' Fenster verschieben

Projektion Kantenpixel < Fur gesamte >
y-Achse Sequenz

h 4

Schwellwert relativ zur Entscheidung
Bildhéhe

Bild 3-14: Flussdiagramm fur die Muffenerkennung durch Fensterung und Projektion
(1) Kantenerkennung in y-Richtung

Muffen sind im Regelfall die einzigen prominenten vertikalen Strukturen einer Haltung. Im
ersten Schritt werden deshalb vertikal verlaufende Kanten detektiert.

(2) Kanteneliminierung

Kurze, stérende Kanten, die weniger plausible Kandidaten fiir Muffenpositionen darstellen,

werden aus dem Kantenbild entfernt.
(3) Fensterverschiebung

Ein Fenster fester Breite wird in Pixelschritten tber das Bild geschoben.
(4) Projektion Kantenpixel y-Achse

Alle Randpunkte innerhalb des Schiebefensters werden auf die y-Achse projiziert. Daraus
ergibt sich die Zeilenbelegung des Fensters an seiner aktuellen Position.
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(5) Projektion Kantenpixel y-Achse

Die Zeilenbelegung des Fensters wird mit einem relativ zur Bildhthe ermittelten Schwellwert
verglichen. Liegt die Zeilenbelegung Uber diesem Schwellwert, wird die Fensterposition no-
tiert. Dort beginnt der erkannte Muffenbereich. Er endet an der Bildposition, an der die Zei-
lenbelegung des Fensters erstmals wieder unter dem Schwellwert sinkt (Bild 3-15).

b

Bild 3-15: Muffenerkennung: Projektionsbasierter Algorithmus. A — Originalbild, B — 8-Bit
Grauwertbild, C — Kantenerkennung in x-Richtung, D — Kanteneliminierung, E —
Fensterung, F — Kantenbelegung Fenster an Position, G — Schwellwertbildung
(0.42), H — Ergebnis

Der Algorithmus zur Muffenerkennung wurde ausgewertet. Die qualitativen Ergebnisse im
Bild 3-11 zeigen, dass nach der Eliminierung von Kanten in y-Richtung, zu kurze Kanten
doch noch in Ergebnisbilder vorhanden sind (siehe Bild 3-16). Zur Behandlung dieses Prob-
lem kénnen verschiedene Verbesserungsmoglichkeiten eingesetzt werden. Fur Kantenelimi-
nierung konnte ein adaptiver Schwellwert anhand der Statistiken des Originalbildes berech-
net werden. Dazu zur Entscheidung zur Muffe kann der adaptive Schwellwert anhand der
Flache aller Kantenpixel nach der Kanteneliminierung als wertvolle Information benutzt wer-
den.
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Schwellwertbildung nach der Verarbeitung

Bild 3-16: Qualitative Ergebnisse: kurze Kanten werden nicht entfernt

Die Muffenerkennung wurde auf Haltungen mit unterschiedlichen Materialen (Steinzeug,

Beton und Kunststoff) mit mehrere Skalierungen untersucht. Die Ergebnisse sind in Tabelle

3-4 aufgefihrt.

Tabelle 3-4: Ergebnistabelle Muffenerkennung durch Fensterung und Projektion

Korpus Skalierung Recall|Precision |F-Measure Laufzeit
STZ(66) 0.500 98.360 97.100 97.730 1.270
STZ(66) 0.250 99.420 74.680 85.300 0.330
STZ(66) 0.125 92.970 69.210 79.350 0.080
STZ(379) 1.000 97.680 97.390 97.530 7.520
STZ(379) 0.500 98.120 92.800 94.990 1.430
STZ(379) 0.250 98.010 56.420 71.600 0.310
STZ(379) 0.125 92.980 54.690 68.870 0.080
B(76) 1.000 97.200 96.330 96.760 2.660
B(76) 0.500 98.350 76.690 86.180 0.600
B(76) 0.250 97.030 48.580 64.740 0.130
B(76) 0.125 86.990 59.830 70.900 0.030
PEHD(38) 1.000 94.170 28.830 44.140 2.300
PEHD(38) 0.500 100.000 6.100 11.500 0.740
PEHD(38) 0.250 99.170 5.230 9.940 0.160
PEHD(38) 0.125 89.170 7.280 13.460 0.040
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Die Erkennungsrate fur alle Materialarten und bei unterschiedlichen Skalierungen ist mit
mehr als 86% zufriedenstellend. Bei der rot markierten Zeile wird die hochste Prazision von
99.66% erreicht, flr Steinzeug mit jedoch sehr langer Laufzeit. Bei Kunststoffrohren ist die
Prazision bei der Muffenerkennung geringer. Grund ist der bei den Materialien geringe Kon-
trast zwischen Rohrwandung und Muffe.

Muffenerkennung durch Flachenbasierten Algorithmus

Die Verarbeitungsschritte fur diesen Algorithmus sind bis auf das Entscheidungskriterium
ahnlich denen der Muffenerkennung durch Fensterung und Projektion.

Vorverarbeitung Kantenerkennung
in y-Richtung < Canny-Parameter
h 4
Min. Flache einer relevanten »|  Kanteneliminierung
Kante relativ zur Bildhdhe
Erkennung
Y
. o Erstellung
Konstante Fensterbreite Kantenabstandsprofil
v Fir gesamte
Sequenz
Flache der Kantenpixel

Schwellwert relativ . Entscheidung
zur Bildhéhe
|

Bild 3-17: Flussdiagramm flr die Muffenklassifikation bezliglich Lageabweichung
(1) Kantenerkennung in y-Richtung

Muffen werden im ersten Schritt als vertikal verlaufende Kanten detektiert.
(2) Kanteneliminierung

Kurze, stérende Kanten, die weniger plausible Kandidaten fir Muffenpositionen darstellen,
werden aus dem Kantenbild entfernt.
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(3) Erstellung Kantenabstandsprofil

In jeder Bildzeile wird der Abstand von der am weitesten links liegenden Kante zur am wei-
testen rechts liegenden Kante ermittelt.

(4) Flache der Kantenpixel
Die Flache des soeben erzeugten Kantenprofils wird gebildet.
(5) Entscheidung anhand Schwellwertbildung

Anhand der Flache des Kantenpixels wird im Bezug auf den Schwellwert entschieden, ob
eine Lageabweichung vorliegt.

Tabelle 3-5:  Ergebnistabelle der Muffenerkennung durch flachenbasierten Algorithmus
(Laufzeit in Sekunden)

Korpus Skalierung Recall| Precision|F-Measure Laufzeit
sTz(e6) [ 1000] 99280  98800[  99.0a0]  6.180)
STZ(66) 0.500 99.180 97.450 98.310 1.360
STZ(66) 0.250 98.320 95.330 96.800 0.240
STZ(66) 0.125 84.060 95.620 89.470 0.060
B(76) 1.000 98.600 24.820 39.660 2.080
B(76) 0.500 98.680 21.670 35.540 0.490
B(76) 0.250 98.430 26.950 42.320 0.110
B(76) 0.125 94.980 44.830 60.910 0.030

Basierend auf den Ergebnissen in Tabelle 3-5 ist die Erkennungsleistung des projektionsba-
sierten Algorithmus fir alle optischen Randbedingungen sehr gut und insgesamt leicht bes-
ser als die des flachenbasierten Algorithmus. Die Rechenzeiten sind vergleichbar. Im Weite-
ren wird daher der projektionsbasierte Algorithmus zur Muffenerkennung verwendet.

3.2.3.2 FlieBspurerkennung

Die Flie3spurerkennung wird analog zu der Muffenerkennung durchgefuhrt. Im ersten Schritt
erfolgt hier jedoch eine Untersuchung langer Kanten in horizontaler Richtung (x-Richtung)
anstatt in vertikaler Richtung (y-Richtung).

Globale FlieBspurerkennung durch globale Fensterung

Diese Methode benutzt einen Fensterungsansatz zur Erkennung der FlieRBspuren. Der Algo-
rithmus ist anhand des Flussdiagramms in Bild 3-18 beschrieben.
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Segmentlerung Kantenerkennung B
in x-Richtung ‘/ Canny-Parameter

A4

_ Lege Fenster auf
Konstante Fensterbreite * Aktuellen Offset

Fir gesamte
Sequenz

v

Zahle Randpunkten
Innerhalb Fenster

A4

Nehme Maxima bei-
der Bilderhalften

Bild 3-18: Flussdiagramm flr die globale FlieRspurerkennung durch Fensterung
(1) Kantenerkennung in y-Richtung

FlieBspuren sind normalerweise die einzigen prominenten horizontalen Strukturen einer Hal-
tung. Im ersten Schritt werden deshalb horizontal verlaufende Kanten detektiert.

(2) Fensterverschiebung

Ein Fenster fester Breite (10% der Bildh6he) wird in Pixelschritten vertikal (iber das Bild ge-

schoben.
(3) Randpunkte Aufzéhlen

Alle Randpunkte innerhalb des Schiebefensters werden gezahlt. Daraus ergibt sich die Fens-
terbelegung fur das aktuelle Fenster.

(4) Suche nach Maxima

In den oberen und unteren Bildhalften wird nach einem Maximum der Fensterbelegung ge-
sucht.

Die Formulierung dieses algorithmischen Modells ist augenscheinlich zu einfach und kann
von daher keine aussagekraftigen Ergebnisse liefern (Bild 3-19).
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Bild 3-19: Qualitatives Ergebnis der FlieRspurerkennung durch globale Fensterung

FlieRspurerkennung durch segmentweise Hough-Transformation

Die FlieRspurerkennung durch segmentweise Hough-Transformation funktioniert nach dem

Ablaufdiagram in Bild 3-20.

Segmentierung

Teile Sequenz
in Segmente

A

Muffen-Daten /

v

Teile Segment
Horizontal

h 4

Canny-Parameter

Kantenerkennung
In x-Richtung

\ A

A 4

Min. Breite einer
Interessanten Kante

» Kanteneliminierung

X

Grolke Parametersraum,
Diskretisierungsinfos

o Akkumulator-
bkerechnung

Fiar alle
Segmente

Fiar beide
Bildhalften

Erkennung

relativer Akkumulator
Schwellwert

A

Y

t Kandidatenbestimmung

Yy

Grofze der Umgebung

»| Untersuche Umgebung
Im Parameterraum

A 4

Schwellwert zur Wahler-
kreisbestimmung

» Bestimmung eines
Kandidaten als Lésung

v

Zusammenfligen aller
Lésungen

Bild 3-20: Flussdiagramm fir segmentweise FlieRspurendetektion durch  Hough-
Transformation
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(1) Teile Sequenz in Segmente

Die Feature-Maske wird auf vorhandene Muffendaten Uberprift. Sind Muffendaten vorhan-
den, werden sie genutzt, um das Haltungsbild an den Muffen in Segmente zu teilen. Dabei
entsteht eine Anzahl an Segmenten, die um 1 groRer ist, als die Anzahl der verzeichneten
Muffen. Sind keine Muffendaten vorhanden, wird das gesamte Bild als ein Segment behan-
delt.

(2) Teile Segment horizontal

Gemal der Symmetriehypothese wird jedes Segment auf Hohe der Linie y/2 in zwei Halften
geteilt. Ausgehend von den oberen und unteren Bildrandern wird zudem in folgenden Schrit-
ten ein Randbereich ignoriert, der relativ zur Bildhéhe bestimmt wird. Nachfolgende Schritte
werden dann separat fir beide Bildhalften durchgefihrt.

(3) Kantenerkennung in x-Richtung

FlieBspuren sind normalerweise die einzigen horizontalen Strukturen einer Haltung. In die-
sem Schritt werden deshalb horizontal verlaufende Kanten detektiert.

(4) Kanteneliminierung

Kleine, unbedeutende Kanten werden entfernt. Es werden dabei alle Kanten entfernt, deren
Bounding-Box nicht eine gewisse Mindestbreite besitzt.

(5) Akkumulatorberechnung

Der Akkumulator wird als Teil einer Hough-Transformation fur Linien fur beide Bildhalften
bestimmt (es gibt also zwei Akkumulatoren). Als Liniendarstellung wurde die Polarform ge-
wahlt. Die Grenzen fir den Parameter ,r* (Abstand der Linie vom Ursprung) werden Uber
einen Verfahrensparameter bestimmt. Die Grenzen flr ,a“ werden dann automatisch so er-
mittelt, dass jede in den Akkumulatoren vorkommende Linie bei gegebenem Abstand vom
Ursprung immer die linken und rechten Bildrander schneidet. Zudem werden alle Linien aus
den Akkumulatoren entfernt, die die Bildmitte schneiden.

(6) Kandidatenbestimmung

Alle Akkumulatorzellen, deren Wert nahe dem maximalen Akkumulatorwert liegen, werden in
beiden Akkumulatoren extrahiert und Stellen die oberen bzw. unteren Lésungskandidaten
dar.

Hw . . . UNIVERSITATSKLINIKUM SE BS
il g AACHEN o BS|ENEREY Gruppe Juli 2009



Methoden und Ergebnisse 47

(7) Untersuchung der Umgebung im Parameterraum

Die Umgebung eines jeden Lésungskandidaten in beiden Akkumulatoren wird untersucht.
Dazu wird zunachst der Schwellwert zur Wahlerkreisbestimmung bestimmt. Als Wahlerkreis
werden alle im Folgenden abstimmungsberechtigten Akkumulatorzellen bezeichnet. Uber
zwei Verfahrensparameter wird dann eine Umgebung in Form einer Anzahl von Akkumulato-
ren in r- und a-Richtung definiert. Es wird vermerkt, wie viele Akkumulatorzellen innerhalb
diese Umgebung im Wahlerkreis liegen (also einen Wert grof3er dem ermittelten Schwellwert
zur Wahlerkreisbestimmung besitzen). Die Anzahl dieser Zellen stellt das sogenannte Con-
sensus-Set flr den untersuchten Lésungskandidaten dar.

(8) Bestimmung eines Kandidaten als Losung

Als Lésung fiir die untere bzw. Obere Bildhélfte wird nun der Kandidat gewabhilt, der das grof-
te Consensus-Set besitzt.

(9) Zusammenfiigen aller Lésungen

Bild 3-21: Verarbeitungsschritte:  FlieBspurerkennung durch  Segmentweise  Hough-
Transformation. A — Originalbild, B — Flie3spuren-Zentrierung, C — Medianfilter,
D — Horizontale Teilung, E — Kanteneliminierung, F — Kantenerkennung in x-
Richtung, G — Liniensuche mit Hough-Transformation, H — Ergebnis (Markierung
im Originalbild)
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Um tolerant gegentber etwaiger Fehlerkennungen zu werden, werden in einem Nachverar-
beitungsschritt die Schnittpunkte jeder Lésung mit den Bildrandern des Segments, in dem sie
ermittelt wurde, mit ihren direkten Nachbarn verglichen. Wird eine signifikante Abweichung
festgestellt, wird die wahrscheinlich korrekte Lésung ermittelt und die so als falsch ange-
nommene LOsung angepasst.

Die Verarbeitungsschritte sind ausfiihrlich in Bild 3-21 dargestellt. Die Haltung wird in Seg-
mente unterteilt, die weiter als obere und untere Halfte unterteilt werden. Die geraden Linien
in den Kantenbildern jeder Halfte des Segments werden als Flie3spuren erkannt. Das Er-
gebnisbild zeigt das Originalbild am Input mit den markierten erkannten Fliel3spuren.

Bild 3-22: Qualitative Ergebnisse: FlieBspurerkennung durch segmentweise Hough-
Transformation. A —Region innerhalb einer Haltung, B — Muffenerkennung,
C - Aufschnitt zwischen Muffen, D - Zentrierung und Medianfilterung,
E — Horizontale Teilung und Kantenerkennung in x-Richtung, F — Kanteneliminie-
rung, G — Liniensuche mit Hough-Transformation, H — Markierung im Originalbild
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Laut der qualitativen Ergebnisse im Bild 3-22, zeichnet sich diese Methode als besser geeig-
net fur FlieBspurerkennung. Die Detektion ist sehr robust. Entsprechend wird der Algorith-
mus in die Windows-Software eingebunden.

3.2.3.3 Anschlusserkennung

Anschlisse sind ellipsenférmige Befunde, deren Erkennung in den Haltungsbildern zur Kar-
tographie und zur Klassifikation defekter Anschliisse dient. Sie kénnen im Idealfall als dunk-
le, homogene Kreise oder Ovale mit einer kontrastreichen Abgrenzung zum umgebenden
Material angenommen werden. Tatsachlich entsprechen dieser idealisierten Vorstellung je-
doch nur sehr wenige der aus der Praxis stammenden Bilder (siehe Bild 3-23). Einfache
Standardlésungen, wie z.B. die Suche nach Objekten mit bestimmter Form und GréRRe (so-
genanntes Template-Matching, Pratt 1978) oder die gezielte Detektion ellipsoider Strukturen
durch Kantenanalyse (sog. Hough-Transformation fur Ellipsen) (Lehmann et al., 1997)

scheiden daher aus.

Bild 3-23: Beispiel der optischen Variabilitat von Anschliissen. Die Formunterschiede ent-
stehen grof3tenteils durch perspektivische Verzerrung je nach Positionierung der
Kamera im Kanal relativ zum Anschluss

In der Phase 1 dieses Projekts erfolgte die Anschlusserkennung durch hierarchische Seg-
mentierung (Lindberg, 1994). In der Phase 2 jedoch wird dieser Detektor nicht weiterverfolgt,
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da dieser Ansatz fiir eine praxisorientierte Anwendung viel zu rechenaufwéndig ist. In den
nachsten Abschnitten werden deshalb effizientere und robustere Anséatze vorgestellt.

Anschlusserkennung durch Binarisierung und Bounding-Box Kriterium

Die Anschlusserkennung durch Binarisierung und Bounding-Box Kriterium kann entweder mit
festem oder adaptivem Schwellwert gefuihrt werden. (Bild 3-24).

Vorverarbeitung
Konvertierung

A

Benutze Rotkanal?

A 4

Grole des Filterkernel > Medianfilter

b Adaptiver/fester

Binarisierung i

A

Voranalyse

Grélke Strukturelement

fur Erosion / Dilatation 1l RESLAS
A
Labelling
A
Erkennung i L Grélken und
alicierung Flachen-Kriterium

Bild 3-24: Flussdiagramm fur die Erkennung der Anschliisse durch Binarisierung mit Boun-
ding-Box Kriterium

(1) Konvertierung

Das Eingabebild wird in ein Grauwertbild konvertiert. Dies geschieht entweder durch Mitte-
lung aller Farbkanéale oder durch ausschlie3liche Verwendung des Rotkanals.

(2) Medianfilter

Medianfilterung zur Homogenisierung grof3flachiger Bereiche.
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(3) Binarisierung

Gemal der Hypothese, dass Anschlisse meist als dunkle Strukturen im Eingabebild zu er-
kennen sind, wird das Eingabebild zunachst binarisiert.

(4) Voranalyse

Grof¥flachige, zusammenhangende Regionen werden aus dem Binarbild entfernt. Es wird
zunachst mit einem 5x5 Strukturelement dilatiert und anschlieend ein Labelling durchge-
fuhrt. Zu groRe Regionen werden anschlieRend automatisch ermittelt und von der weiteren
Verarbeitung ausgeschlossen.

(5) Opening

Mit Opening bezeichnet man in der Binarbildverarbeitung die morphologische Operation, bei
der zuerst eine Erosion und dann eine Dilatation mit demselben Strukturelement durchge-
fuhrt wird. Der Effekt eines Openings ist, dass kleine "Auswiichse" an der Randstruktur des
Bildsegmentes entfernt werden und Fehlstellen sowie Ldcher im Flachenbereich des Seg-
mentes weiter getffnet werden. Das Opening andert aber - im Gegensatz zur einfachen Ero-
sion - die GréRe des Objektes nicht merklich. Deshalb wird in diesem Schritt ein Opening
durchgefiihrt, um unbedeutende Strukturen im Bild zu entfernen.

(6) Labelling
Zusammenhangende Regionen im Eingabebild werden identifiziert.
(7) Validierung

Regionen werden dann als Anschlisse registriert, wenn ihre Bounding-Box gewisse Gro-
Renkriterien erfullt.

Die Verarbeitungsschritte sind in Bild (3-25) dargestellt.
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Bild 3-25: Verarbeitungsschritte: Anschlusserkennung durch Binarisierung und Bounding-
Box. A — Originalbild, B — 8-Bit Grauwertbild, C — Schwellwertbildung (Schwell-
wert 40), E — Erosion (quadratisches Strukturelement der Gréf3e 9), F — Dilatation
(quadratisches Strukturelement der GroRe 13), G — Labelling inkl. falsch positi-
vem Befund, H — Ergebnis

Durch eine qualitative Auswertung konnte festgestellt werden, wie gut Anschliisse mittels
Binarisierung und Bounding-Box Kriterium in den Haltungsbildern erkannt werden kénnen
(siehe Bild 3-26).
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Bild 3-26: Qualitatives Ergebnis der erkannten Anschlissen bei Binarisierung und Boun-
ding-Box. A — Eingabebild, B — Graustufenkonvertierung und Medianfilter,
C — Binarisierung mit adaptivem Schwellwert, D — Entfernung kleiner Regionen,
E — Erosion, F — Dilatation, G — Bounding-Box-Kriterium, H — Ergebnis

Die hdchste erreichte Erkennungsrate betragt 94,72 % in Steinzeug Haltungen bei festem
Schwellwert mit einer Prazision von 90,29%. Die Ergebnisse der Erkennung mit adaptivem
Schwellwert konnten sich jedoch doch nicht durchsetzen im Bezug auf die Ergebnisse bei
festem Schwellwert. Die hochste Erkennungsrate hier betragt 87,92% bei einer Prézision von
76,14% (siehe Tabellen 3-6, 3-7, 3-8). Die beste Laufzeit wird auch wieder erreicht, wenn
man mit festem Schwellwert arbeitet.
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Tabelle 3-6: Quantitative Ergebnisse: Adaptiver Schwellwert im Rotkanal (Laufzeit in Se-

kunden)

Korpus Skalierung [Recall Precision |F-Measure |Laufzeit

STZ (378) 1.000 59.980 50.240 54.680 3.140
STZ (378) 1.000 61.680 48.340 54.200 3.070
STZ (378) 1.000 52.260 54.840 53.520 3.050
STZ (378) 1.000 62.900 45.500 52.810 3.110
STZ (378) 1.000 62.990 44.540 52.180 3.030
STZ (378) 1.000 63.280 43.020 51.220 3.080
STZ (378) 1.000 63.560 42.210 50.730 3.140
STZ (378) 1.000 56.780 45.540 50.540 3.210
STZ (378) 1.000 64.120 41.220 50.180 3.170
STZ (378) 1.000 57.530 44.340 50.080 3.100
STZ (378) 1.000 57.160 43.230 49.230 3.010
STZ (378) 1.000 55.370 42.360 48.000 3.160
STZ (378) 1.000 58.950 42.010 49.060 3.200

Tabelle 3-7:  Quantitative Ergebnisse: Fester Schwellwert in allen 3 Kanéalen (Laufzeit in

Sekunden)

Korpus Skalierung |Recall Precision |F-Measure |Laufzeit

B(76) 1.000 57.460 58.100 57.780 0.920
B(76) 0.500 48.070 49.150 48.600 0.200
B(76) 0.250 39.230 48.970 43.560 0.050
B(76) 0.125 56.910 57.220 57.060 0.010
PEHD(38) 1.000 33.330 82.350 47.460 1.550
PEHD(38) 0.500 33.330 77.780 46.670 0.320
PEHD(38) 0.250 33.330 77.780 46.670 0.070
PEHD(38) 0.125 33.330 82.350 47.460 0.020

Tabelle 3-8: Quantitative Ergebnisse: Fester Schwellwert in Rotkanal (Laufzeit in Sekun-

den)

Korpus Skalierung |Recall Precision |F-Measure |Laufzeit

STZ(66) 0.500 89.810 91.540 90.760 0.510
STZ(66) 0.250 89.430 88.760 89.100 0.120
STZ(66) 0.125 88.680 89.350 89.020 0.030
STZ(379) 1.000 59.740 50.840 54.930 2.310
STZ(379) 0.500 59.550 47.100 52.600 0.440
STZ(379) 0.250 52.870 46.830 49.670 0.110
STZ(379) 0.125 45.720 50.570 48.020 0.030
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Bild 3-27: Qualitatives Ergebnis. Problem bei der Anschlusserkennung mit Binarisierung
und Bounding-Box Kriterium

Durch weitere, ausfiihrliche Untersuchungen der qualitativen Ergebnisse im Bild 3-27, konnte
festgestellt werden, dass dieser Algorithmus nur fir die Erkennung dunkler Anschlisse zu-
verlassig ist; helle Anschlisse werden oft nicht erkannt.

Anschlusserkennung durch Binarisierung und Flachenkriterium

Dieser Algorithmus lauft ahnlich wie die Anschlusserkennung durch Binarisierung und Boun-
ding-Box-Kriterium mit dem einzigen Unterschied beim Validierungskriterium, wobei Regio-
nen mit passender Flache als Anschlisse erkannt werden. Das Flussdiagramm flr diese
Methode ist in Bild 3-28 gezeigt.
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Vorverarbeitung .
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Bild 3-28: Flussdiagramm fir die Erkennung der Anschlisse durch Binarisierung und Fla-
chenkriterium.

(1) Binarisierung

GemalR der Hypothese, dass Anschliisse meist als dunkle Strukturen im Eingabebild er-
kennbar sind, wird das Eingabebild zunachst binarisiert.

(2) Opening

Unbedeutende Strukturen im Bild werden durch ein Opening entfernt.
(3) Labelling

Zusammenhangende Regionen im Eingabebild werden identifiziert.
(4) validierung

Regionen werden dann als Anschllsse registriert, wenn ihre Flache gewisse GréRenkriterien
erfullt.

Die Anschlusserkennung durch Binarisierung und Flachenkriterium liefert Ergebnisse, die
das gleiche Problem wie die Anschlusserkennung durch Binarisierung und Bounding-Box
Kriterium aufweisen.
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Anschlusserkennung durch Hough-Transformation

In der Vorgehensweise dieser Methode, werden Ellipsen in Kantenbildern gesucht (siehe
Bild 3-29).
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a Canny-Parameter

in x- und y-Richtung

A

Anzah| Akkumulator-Ebenen .
Startradius > AEli((le(stlmrln;mg d?{
Radius Erweiterung / Ebene M ARIO DS
!
Faktor fiir y-Ellipsen " Akkumulator-
radius (bzgl. x-Radius) berechnung Akkumulatorebe
A
max. Anzahl untersuchter " Kandidat wahlen
Ellipsen
; Fir alle
Relativ Akzeptanz » verglach < Kandidaten >
Schwelhwert
Y
max. Anzahl untersuchter s Bestatigung
Ebenen |

Bild 3-29: Flussdiagramm fir die Erkennung der Anschlisse durch Hough-Transformation
(1) Kantenerkennung in x- und y-Richtungen

Gemal der Hypothese, dass Anschliisse meist als dunkle Strukturen im Eingabebild zu er-
kennen sind, wird das Eingabebild zunachst binarisiert.

(2) Bestimmung der Akkumulatorgrofle

Ein dreidimensionaler Akkumulator wird zur Erkennung von Ellipsen eingesetzt. Der Ellipsen-
radius in x-Richtung wird abhangig von dem in y-Richtung definiert, woraus sich eine Erspa-
nis von einer Dimension ergibt. Auf x- und y-Achsen des Parameterraumes werden die x-
und y-Positionen der Ellipsenmittelpunkte gelegt. Auf die z-Achse fallt der Radius in y-
Richtung. Der Wertebereich fir die x- und y-Achsen des Parameterraums wird durch die
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BildgroRe bestimmt. Der Wertebereich flr die z-Achse, also werden die durchlaufenen Ra-
dien Uber Verfahrensparameter bestimmt.

(3) Kandidat wahlen
Die Akkumulatorzellen mit dem groR3ten Wert stehen als Lésungskandidaten zur Verfigung.
(4) Bestatigung

Ein Anschluss wird dann angenommen, wenn auch in anderen Akkumulatorebenen Hinwei-
se auf einen Anschluss existieren (siehe Bild 3-30).

-
54 i‘-""' “E+},

Bild 3-30: Verarbeitungsschritte der Anschlusserkennung durch Hough-Transformation.
A — Originalbild, B — Kantenerkennung, C — Akkumulatorebene 1, D — Akkumula-
torebene 2, E - Akkumulatorebene 3, F - Akkumulatorebene 4,
G — Akkumulatorebene 5, H — Akkumulatorebene 6, | — Akkumulatorebene 7,
J — Akkumulatorebene 8, K — Akkumulatorebene 9, L — Akkumulatorebene 10,
M — Akkumulatorebene 11, N — Akkumulatorebene 12
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Bild 3-32: Qualitative Ergebnisse: falsch positive Anschlussdetektion (hohe Sensibilitdt des
Algorithmus fur Kanten)

Mit den qualitativen Ergebnissen im Bild 3-31 und Bild 3-32 wird deutlich, dass auch helle
Anschlisse, die durch Reflektionen an der abzweigenden Rohrwand entstehen, erkannt
werden kénnen.

Tabelle 3-9: Quantitative Ergebnisse: Anschlusserkennung durch Hough-Transformation
(Laufzeit in Sekunden)

Korpus Skalierung Recall|Precision |F-Measure |Laufzeit

STZ(66) 1.000 86.420 35.730 50.550 70.940
STZ(66) 0.500 94.720 32.350 48.220 15.650
STZ(66) 0.250 96.980 17.070 29.020 8.760
STZ(66) 0.125 NA NA NA NA
STZ(378) 1.000 98.310 33.700 50.190 80.580
STZ(378) 0.500 89.090 22.900 36.430 9.370
STZ(378) 0.250 91.350 8.520 15.580 1.780
STZ(378 0.125 N/A N/A N/A N/A
B(76) 0.500 65.750 20.380 31.110 2.820
B(76) 0.250 71.270 6.190 11.390 0.510
B(76) 0.125 NA NA NA NA
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Laut der quantitativen Auswertung wird die héchste Erkennungsrate 98,31% bei der Unter-
suchung von Steinzeughaltungen mit einer schwachen Préazision von 33,7% und langen
Laufzeiten erreicht.

Anschlusserkennung mit hybridem Ansatz

Die Anschlusserkennung mit hybridem Ansatz funktioniert wie folgt. Die Kandidatensuche
erfolgt mit der Binarisierung und die Validierung der Kandidaten wird mit dem Hough-
basierten Algorithmus durchgefihrt (siehe Bild 3-33).

Vorverarbeitung _
Konvertierung < Benutze Rotkanal?
A4
Grolke des Filterkernel > Medianfilter
A4
Binarisierun < Bt
g Schwellwert
A4
Voranalyse
A
GrofRe Strukturelement » Coarin
fur Erosion / Dilatation P g
Y
Labelling
A
EIKEnAtRG Validierun Sicken und
9 Flachen-Kriterium
A 4
Mindestqualitat des .| Validierung durch
gefundenen Maximums | Hough-Transformation

Bild 3-33: Flussdiagramm flr die Erkennung der Anschlisse mit Hybridem Ansatz
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(1) Konvertierung

Das Eingabebild wird in ein Grauwertbild konvertiert. Dies geschieht entweder durch Mitte-
lung aller Kanale oder durch ausschlie3liche Verwendung des Rotkanals.

(2) Medianfilter
Medianfilterung zur Homogenisierung grof3flachiger Bereiche.
(3) Binarisierung

Gemal der Hypothese, dass Anschllisse meist als dunkle Strukturen im Eingabebild zu er-
kennen sind, wird das Eingabebild zunachst binarisiert.

(4) Voranalyse

Grof¥flachige, zusammenhangende Regionen werden aus dem Binarbild entfernt. Es wird
zunachst mit einem 5x5 Strukturelement dilatiert und anschlieBend ein Labelling durchge-
fuhrt. Zu groRe Regionen werden detektiert und von der weiteren Analyse ausgeschlossen.

(5) Opening
Unbedeutende Strukturen im Bild werden durch ein Opening entfernt.
(6) Labelling

Verbundene Strukturen werden vom Algorithmus detektiert und als ein Objekt zusammenge-
fasst.

(7) Validierung

Regionen werden dann als Anschlisse registriert, wenn ihre Bounding-Box gewisse Gro-
Renkriterien erfullt.

(8) Validierung durch Hough-Transformation

Fur jede im vorigen Abschnitt validierte Anschlussregion wird in einem festen Umkreis der
Akkumulator einer Hough-Transformation fur Ellipsen berechnet. Eine Schwellwertbildung
Uber das Verhaltnis des Maximums zum Durchschnitt bestimmt das Validierungsergebnis
dieser Stufe (siehe Bild 3-34).
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Bild 3-34: Verarbeitungsschritte: Anschlusserkennung durch hybrider Ansatz. A — Original-
bild, B — 8-Bit Grauwertbild, C — Schwellwertbildung, D — Erosion, E — Dilatation,
F — Labelling inklusive falsch positivem Befund, G — Resultat, H — ROI der Plausi-
bilitatsprufung mit Hough-Transformation, | — Kantenbild, J — Visualisierung der
Best-Matching-Ellipse, die zum Ausschluss des falsch-positiven Befundes dient

Tabelle 3-10: Quantitative Ergebnisse: Anschlusserkennung mit hybridem Ansatz (Laufzeit
in Sekunden)

Korpus Skalierung Recall] Precision| F-Measure Laufzeit
STZ(66) 1.000 80.000 92.980 86.000 2.670
Fazit

Durch die sequentielle Kombinantion kann der hohe Recall des Hough-Ansatzes mit der ho-
hen Precision des Binarisierungsansatzes verbunden werden.

Der hybride Ansatz stellt einen guten Kompromiss zwischen Laufzeit und Detektionsrate dar.
Allerdings kann die grundsétzliche Problematik nicht ganzlich tberwunden werden, namlich
dass die Auspragung der Bildmuster, wie sie durch Anschliisse in dem von uns zugrunde
gelegten reprasentativen Datenmaterial hervorgerufen wird, in der taglichen Routine nicht mit
einem einfachen Ansatz fur alle Haltungen und Haltungsarten in hinreichender Gite zu errei-
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chen sein wird. Die Berlcksichtung des Haltungsdurchmessers und weiterer Meta-

Information muss hier erfolgen, um die Ergebnisse weiter verbessern zu kénnen.

3.2.3.4 Schachterkennung

Schachte werden in der Regel als dunkle schwarze rechteckige Flache erfasst, die von der

weiteren Analyse auszublenden sind, um falsch positive Ansprachen anderer Algorithmen zu

vermeiden.

Die Anzahl der ,dunklen“ Pixel einer Bildspalte wird hierzu erfasst. Bei einer Schwellwert-

Uberschreitung wird der Bereich eliminiert. Dies ist in Bild 3-41 veranschaulicht.

Schritt 1

Segmentierung

—

Bestimmung Anteil
dunkler Pixel in Spalte

Definition ,dunkel”
//’

Erkennung Schwellwertiiber- |, ™,
prifung
Schritt 2
Segmentierung ; A
Medianfilter “ / Gréfe des Filterkerns

!

Binarisierung

.y

!

Labeling

Erkennung

Validierung anhand
Bounding Box

in. Seitenlangen eines
Gultigen Bereiches

Bild 3-35: Flussdiagramm der Schachterkennung

Bild 3-36: Qualitative Bewertung: Schachterkennung
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Die Erkennungsleistung ist fur alle optischen Randbedingungen gut, d.h. die Schachte wer-
den mit dieser einfachen aber effizienten Heuristik robust in allen relevanten Materialien und
Geometrien gefunden. Eine quantitative Statistik kann aber nicht angegeben werden, weil
die Geometrien der Schachte in der Ground-Truth nicht referenziert sind.

3.2.3.5 Erkennung schadensfreier Bereiche

Die Erkennung schadensfreier Bereiche basiert auf einer vorangegangenen Erkennung der
Muffen-, FlieRBspur-, Anschluss- und Schachtpositionen, die von der weiteren Analyse ausge-
schlossen werden. Weiterhin werden schadensfreie Bereiche indirekt gefunden: es wird mit
verschiedenen Verfahren und Algorithmen nach optischen Auffalligkeiten gesucht, und Hal-
tungssegmente, in denen keinerlei Auffalligkeiten manifestiert wurden, werden als schadens-
frei angenommen.

Auffélligkeitserkennung segmentweise durch Entropie-Filter

Die Entropie ist ein Mal3 aus der Nachrichtentechnik, dass die Vorhersagbarkeit einer Sig-
nalquelle quantifiziert: je unvorhersagbarer (zufalliger) das Ereignis, desto héher die Entro-
pie. Ubertragen auf Bilder bedeutet dies, dass das plétzliche Auftreten von Rissen, Briichen
oder sonstigen Strukturen zu einer lokal erhéhten Entropie fuhren. Dies wird im folgenden
ausgenutzt.

Segmentierung Teile Sequenz

in Segmente i 4 Muffendaten /

A 4
Grofke der Kacheln i Gl
Kacheln
A
Entropie Berechnung | <_Fur alle Se@
Y
Schwellwert fir Auffalligkeit " Entscheidung

Bild 3-37: Flussdiagramm flir die Erkennung der Auffalligkeiten mit Entropie-Filter
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(1) Teile Sequenz in Segmente

Die Feature-Maske wird auf vorhandene Muffendaten Uberprift. Sind Muffendaten vorhan-
den, werden sie genutzt, um das Haltungsbild an den Muffen in Segmente zu teilen. Dabei
entsteht eine Anzahl an Segmenten, die um 1 groRer ist, als die Anzahl der verzeichneten
Muffen. Sind keine Muffendaten vorhanden, wird das gesamte Bild als ein Segment behan-
delt.

(2) Zerlegen in Kacheln

Jedes Segmentbild wird in Kacheln zerlegt. Dazu wird zundchst eine etwaig detektierte
FlieRspur extrahiert. Der Ubriggebliebene Bereich wird dann gekachelt.

(3) Entropie-Berechnung
Fur jede Kachel wird nun die Entropie der durch sie definierten Flache berechnet.
(4) Entscheidung

Die Entropie jeder Kachel wird nun mit einem Schwellwert verglichen. Liegt der Entropiewert
der Kachel Uber dem Schwellwert, wird die Kachel als Auffalligkeit markiert. (Bild 3-44)

Bild 3-38: Links: Originalbild, rechts: Kachelung und Entropieberechnung
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Bild 3-39: Qualitatsergebnisse fur die Auffalligkeitserkennung segmentsweise durch Entro-
pie-Filter

Eine qualitative Auswertung dieser Methode hat ergeben, dass die Sensibilitat nur schwer zu
kontrollieren ist. Die optischen Erscheinungen der Rohrwande in dem umfangreichen Daten-
bestand erlauben keine Einstellung des Filters, der ohne weitere Parametrierung auf alle
Haltungen einer Werkstofffamilie anwendbar ware. Allerdings kann das Entropiefilter durch-
aus als Komponente einer vektorbasierten Klassifikation eingesetzt werden.

Auffalligkeitserkennung durch Kantenlangenanalyse

Schaden sind oft linienférmige Strukturen oder Regionen mit scharfen Grenzen. Die folgende
Methode fiihrt die Erkennung der Schaden durch Analyse von Kantenlédngen durch. Fir die
Erkennung von schadensfreien Bereichen auRerhalb von Muffen, Anschlissen und der
FlieBspur wird ein kantenbasierter Ansatz durchgefiihrt. Das Ablaufdiagramm dieser Metho-
de ist in Bild 3-46 dargestellt.
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Segmentierung

Kantenfilterung in x- und |,
y-Richtung

v

Kantenlabeling

Berechnung
Bounding Box

Canny-Parameter

Erkennung

Entscheidung anhand
xy-Groflienkriterium

Min. Dimension relevanter
Bounding Box

Bild 3-40: Flussdiagramm der Auffalligkeitserkennung durch Kantenlangenanalyse

Kanten werden erstmal sowohl in x- als auch in y-Richtung detektiert. Nach Labeling und

Berechnung der Bounding-Box wird anhand des xy-Grof3enkriteriums entschieden, ob eine

Kante vorliegt oder nicht. Das heil3t nach Durchfihrung dieses Algorithmus werden Objekte

mit deutlichen Kanten und solche mit grofReren Kantenl&ngen lokalisiert.

Symmetrieanalyse

In schadensfreien Haltungen ist eine Achsensymmetrie vorhanden, die durch Risse oder

andere optische Auffalligkeiten gestort wird. Von daher kann eine Detektion von schadens-

freien Bereichen auch durch die Untersuchung der Achsensymmetrie erreicht werden (siehe

Bild 3-38).

Vorverarbeitung

Medianfilter

v

A

Differenzbilden

h 4

Weitere
Vorverarbeitung

MaskengréiZe

Erkennung

h 4

Rissextraktion

Bild 3-41: Flussdiagram der Rissdetektion durch Symmetrie
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w Untere Halfte um
180° rotieren

Bild 3-42: Verarbeitungsschritte der Rissdetektion durch Symmetrie

Bild 3-43: Qualitatives Ergebnis der Rissdetektion durch Symmetrie: keine deutliche opti-
sche Verbesserung fur Risse

Die Verarbeitungsschritte sind im Bild 3-34 dargestellt. Bei detaillierter Betrachtung des qua-
litatives Ergebnis in Bild 3-39 wird deutlich, dass dieser Ansatz auf die briete Variabilitat der
gesammelten Bilddaten nicht hinreichend robust anwendbar sein wird. Beispielsweise wird
der Riss in Abbildung 3-39 nicht hinreichend verstarkt.

3.2.3.6 Rissdetektion

Eine Rissdetektion kann — wie im vorigen Abschnitt beschrieben — als Komponente zur Er-
kennung schadensfreier Bereiche eingesetzt werden, oder auch als individueller Algorithmus
zur Lokalisation bestimmter Schadensmuster dienen.
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Als Basis wurde das von lyer und Sinha publizierte Verfahren zugrunde gelegt (lyer & Sinha,
2006). Die Erkennung von Rissen erfolgt zundchst durch eine Vorverarbeitung zur Rausch-
entfernung; danach werden die Kanten durch morphologische Operationen mit linienférmi-
gen Strukturelementen lokalisiert.

Vorverarbeitung
Medianﬁlter —, Maskengré[&e
A 4
Closing & ‘ Grofe Strukturelement,
Rekonstruktion Anzahl Winkel
Y
LoG Parameter > LoG-Filter
Y
Closing & ! Grofe Strukturelement,
Rekonstruktion Anzah| Winkel
Grole Strukturelement, Obenin
Anzahl Winkel > pening
A 4
Closing " Grofe Strukturelement,
Anzahl Winkel
Erkennung
Rissextraktion

Bild 3-44: Flussdiagramm fir die Rissdetektion nach der Methode von lyer und Sinha
(1) Medianfilter

Das Eingabebild wird Median-gefiltert. Anschlie@end wird das Minimum aus Original und
Median-gefiltertem Bild gebildet. Dieser Prozess wird fir jeden Farbkanal getrennt durchge-
fuhrt.

(2) Closing und Rekonstruktion

Aanalog zum Opening spricht man in der Binarbildverarbeitung von Closing, wenn erst eine
Dilatation und dann die Erosion durchgefiihrt werden. Mit dieser Reihenfolge der Grundope-
rationen werden Locher im Segment geschlossen, die Randkurve geglattete, und die Flache
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des Segmentes wird im Wesentlichen beibehalten. Morphologische Operationen lassen sich
auch auf Grauwertbildern definieren. In diesem Verarbeitungsschritt wird zunachst das Me-
dian-gefilterte Bild in ein Grauwertbild bild konvertiert. Dann werden Closings

mit einer Anzahl verschiedener Linienmasken durchgefiihrt. Aus allen durchgefiihrten Clo-
sings wird das Minimum gebildet und hinsichtlich des Median-gefilterten Grauwertbildes re-
konstruiert. Durch den morphologischen Rekonstruktionsschritt bleiben die Umrandung des
Objektes sowie der Grauwerteverlauf innerhalb des Objektes exakt erhalten.

(3) LoG Filterung
In dem rekonstruierten Bild werden nun Kanten mit einem Laplace-Kernel detektiert.
(4) Closing und Rekonstruktion

Auf dem binaren Eingabebild werden erneut Closings mit Linienmasken durchgefiihrt. Aus
allen Closings wird das Minimum ermittelt und anschlieBend bezlglich des binaren Aus-
gangsbildes rekonstruiert.

(5) Opening

Durch Openings mit Linienmasken wird versucht, Licken in den dunklen Risskanten zu
schlieRen.

(6) Closing

Im letzten Schritt werden erneut Closings durchgefiihrt, diesmal jedoch mit Linienmasken
doppelter Lange

(7) Rissextraktion

Alle im Bild verbliebenen schwarzen Strukturen werden als Risse erkannt. (Siehe Bild 3-45).
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Bild 3-45: Verarbeitungsschritte: Rissdetektion nach lyer und Sinha. A- Originalbild, B-
Medianfilterung, C- Graustufenbild, D- Bild nach dem Closing, E- LoG Filterung,
F- Bild nach erneutem Closing, G- Bild nach Opening, H-Bild nach dem finalen
Closing |- Ergebnis

Wie in Bild 3-36 dargestellt, kdnnen mit der Methode nach lyer und Sinha dunkle und dicke
Rissen erkannt werden. Feine und helle Rissen werden jedoch nicht erkannt. Weiterhin kann
es passieren, dass andere dunkle Strukturen als Rissen erkannt werden. Insgesamt konnten
die von den Autoren publizierten Ergebnisse auf den umfangreichen Daten des OZEK-
Projektes nicht reproduziert werden (vgl. auch Abschnitt 4.1.1).
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Bild 3-46 : Qualitative Ergebnisse der Rissdetektion nach lyer und Sinha

3.2.4 Klassifikation

3.2.4.1 Muffenklassifikation

Zur Muffenklassifikation erfolgt eine Kantendetektion in vertikaler Richtung. Nach der Elimi-
nierung von langen Kanten beginnt die Erkennungsphase. Nach Erstellung eines Kantenab-
standsprofils wird der Median des Kantenabstandes bestimmt. Mit einer Schwellwertbildung
wird dann die Entscheidung getroffen.

Das Ablaufschema der Muffenklassifikation ist im Bild 3-47 dargestellt und im Bild 3-48 folgt
die exemplarische Visualisierung der verschiedenen Arbeitsschritte.
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Bild 3-47: Flussdiagramm der Muffenklassifikation

Zeile

Bild 3-48: Verarbeitungsschritte fur die Muffenklassifikation
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3.2.4.2 Anschluss- bzw. Stutzenklassifikation

Das Ablaufdiagramm zur Anschlussklassifikation ist im Bild 3-49 dargestellt. Die Verarbei-
tung erfolgt in zwei Phasen:

e Trainingsphase: wahrend dieser Phase wird der Klassifikator mit vorklassifizierten
Daten trainiert.

o Erkennungsphase: wahrend dieser Phase werden - basierend auf dem im Training
optimierten Klassifikator - weitere Anschlisse nach der Nearest-Neighbor-Methode
klassifiziert.

Die verschiedenen Verarbeitungsschritte flir die Anschlussklassifikaition sind in Bild 3-45
aufgefuhrt. Das Verfahren basiert auf der Scale Invariant Feature Transform (SIFT), einem
kirzlich vorgestellten Verfahren zur Merkmalsextraktion, dass unabhéngig von Rotationen,
Skalierungen und Translationen lokale Kontrastmuster in Bildern aufspiiren und einander
zuordnen kann (Lowe, David G., 2004).

Training l

Histogramm-
equalisierung

I

Herausschneiden Far alle Trainings-
der Anschlilsse sequenzen

SFT-Parameter » SIFT :
(Merkmalsextraktion)
[

v
Erstellung der
Trainingsdaten

Erkennung !

Histogramm-
equalisierung
v

Herausschneiden = T
der Anschliisse Fur alle Trainings-
* sequenzen
SIFT
(Merkmalsextraktion)

SFT-Parameter

Trainingsdaten aus . Nearest-Neighbor-
dem ersten Schritt Klassifikator

Bild 3-49: Flussdiagramm der Anschlussklassifikation
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Trainingsergebnisse fiir

Klassifikation <::| <:I

anwenden

Bild 3-50: Verarbeitungsschritte der Anschlussklassifikation
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4 Einordnung

4.1 Ergebnisse anderer Arbeitsgruppen

Digitale Bildverarbeitung und -analyse zur automatischen Klassifikation und Erstellung von
Zustandsbeschreibungen der Abwasserkanalisationen sind — auch im internationalen Ver-
gleich — bislang nicht systematisch dokumentiert. Trotz umfangreicher Recherchen sind den
Projektpartnern nur wenige vergleichbare Ansatze bekannt, die im Folgenden diskutiert wer-
den.

4.1.1 Pipeline Infrastructure Research Center (PIRC)

Die Arbeitsgruppe um lyer, Sinha und Fieguth am Pipeline Infrastructure Research Center
(PIRC), Department of Civil and Environmental Engineering, The Pennsylvania State Univer-
sity, University Park, PA, USA in Kooperation mit dem Department of Systems Design Engi-
neering, University of Waterloo, Waterloo, ON, Canada, hat sich vor einigen Jahren mit der
Rissdetektion in Abwasserkanalen beschéftigt (lyer & Sinha, 2005, lyer & Sinha, 2005b, lyer
& Sinha, 2006, Sinha & Fieguth 2006).

Ziel war eine automatische Erkennung von Rissen in Kanalwanden. Den publizierten Ergeb-
nissen lagen 225 selektierte Einzelbilder (siehe Bild 4-1) zugrunde, was einem Bildmaterial
der Lange von ca. 5 Haltungen entspricht. Zum Vergleich: Unsere Untersuchungen basieren
auf mehr als 500 Haltungen.

o © )

Bild 4-1: Datenbasis von PIRC. Gezeigt werden verschiedene Farbtexturen der Kanal-
wand, wobei nur in Bild (¢) Risse vorhanden sind (lyer & Sinha 2005)

Die Erkennung von Rissen erfolgt zunachst durch eine Vorverarbeitung zur Rauschentfer-
nung; danach werden die Kanten durch morphologische Operationen mit linienférmigen
Strukturelementen lokalisiert. Die mathematisch-morphologischen Operationen zur Rissde-
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tektion wurden auf Graustufenbilder angewandt und weiter mit dem Canny-Kantendetektor
und den Otsu Schwellwert Methoden zusammen verglichen (siehe Bild 4-2).

®) [}

7 @

Bild 4-2:  Risserkennung von PIRC (lyer und Sinha 2005)

Der Canny Kantendetektor produziert parallele Kanten und dies bedeutet, dass die klaffen-
den Risse leicht erkannt werden, dies allerdings auf Kosten der Detektion von leichten Ris-
sen mit wenig Kontrast. Bei der Methode nach Otsu wird der Schwellwert anhand einer In-
tegration des Graustufenhistogramms berechnet, so dass in Bildregionen mit geringen Kon-
trasten eine fehlerfreie Rissdetektion kaum mdglich ist.

Die von den Autoren publizierten Ergebnisse sind in Tabelle 4-1 dargestellt. ,Completeness®,
~correctness”, und ,Quality“ entsprechen in etwa den von uns verwendeten MalRRen Recall,
Precision, und F-Measure. Die Gite des Verfahrens im Hinblick auf die Rissdetektion wird
also mit 95% beziffert. Dieser Wert konnte in unseren Untersuchungen (vgl. Abschnitt
3.2.3.6) bei weitem nicht reproduziert werden, was wahrscheinlich auf die sorgsam ausge-
wahlte und sehr kleine Datenbasis der Autoren zuriickzufuhren ist. Mehrere Versuche, Kon-
takt mit den Autoren aufzunehmen und unsere Verfahren auf den gleichen Daten zu testen
blieben leider erfolglos.

Tabelle 4-1: Ergebnisse der Arbeitsgruppe PIRC (lyer & Sinha 2005)

Class Cracks Background Color
Completeness 0.95 0.88 0.90
Correctness 0.98 0.94 0.91
Quality 0.93 0.83 0.83
Redundancy 0.00 —0.01 0.00
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Die Autoren kommentieren ihre Ergebnisse selbst wie folgt: ,kleine und feine Rissen werden
zwar oft nicht detektiert, aber es kann angenommen werden, dass derartige Fehler schon bei
der Fertigung von Haltungen vorhanden sind und daher keine Relevanz fiir die Stabilitat dar-
stellen.”

In spéateren Publikationen verwenden die Autoren eine etwas gréf3ere Datenbasis von 825
Einzelbildern, wobei hier 500 Bilder zu Trainingszwecken (Verfahrensparametrierung) und
325 zur kantenbasierten Klassifikation verschiedener Schadensmuster eingesetzt werden.
Ausgehend von einem Haltungsbild wird wieder ein Graustufenbild berechnet und der Seg-
mentierungsprozess wird auf Basis von morphologischen Operationen zur eindeutigen Er-
kennung auch diinnerer Rissen durchgefihrt (siehe Bild 4-3).
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Bild 4-3: Klassifikationsergebnisse mit runden Strukturelementen. Die Ergebnisbilder
rechts reprasentieren die Klassen Riss, Muffe, und Anschluss (Sinha & Fieguth
2006)

Hw . . . UNIVERSITATSKLINIKUM SE BS
al g AAC H E N gk BS|ENERGY Gruppe Juli 2009



Einordnung 79

Unterschieden wird zwischen schadensfreien Bereichen (clean pipe), Rissen (crack), Muffen
(hole/joint), Anschlissen (laterals) und Trimmerschaden (pipe collaps). Die von den Autoren
publizierte Fehlermatrix ist in Tabelle 4-2 dargestellt.

Tabelle 4-2: Ergebnisse der PIRC Schadensmusterklassifikation (Sinha & Fieguth 2006)

Clean pipe  Crack  Hole/joint  Laterals  Pipe collapse
2 3 4 5

Class | Total  Percent correct
1 50 0 0 0 0 50 100
2 0 85 15 0 0 100 85
3 0 0 95 5 0 100 95
4 0 0 1 47 2 50 94
5 0 0 0 4 21 25 84
Total 50 85 111 56 23 325
Overall percentage correct classification 91.7

Vergleichbar sind die Ergebnisse der Muffen- und Anschlussdetektion. Von 111 vorhande-
nen Muffen wurden 95 richtig erkannt; dies bei 5 falsch positiven Detektionen. Das entspricht
einem Recall von lediglich 86% bei einer Precision von 95% (F-Measure 90,3%). Zum Ver-
gleich: wir konnten auf einer 100-fach gréReren Datenmenge fir Precision, Recall und F-
Measure jeweils tiber 99% erreichen. Ahnlich schlecht ist das PIRC-Ergebnis fir Anschliisse.
Hier betragt der Recall nur 84% bei einer Precision von ebenfalls nur 84%. Unsere Arbeits-
gruppe hat hier mit dem hybriden Ansatz ein F-Measure von 86% erreichen kénnen, unsere
Precision ist besser (93%), aber der Recall ist schlechter (80%). Dennoch miissen diese
gquantitativen Vergleiche mit groRer Vorsicht bewertet werden, denn die Datenbanken unter-
scheiden sich erheblich. Einige Beispielbilder der PIRC-Gruppe sind in Bild 4-4 dargestellt.
Insbesondere die schadensfreien Bereiche scheinen sorgsam ausgewahlt und ausgeschnit-
ten. Nur so sind die angegebenen Werte fir Precision, Recall, und F-Measure von jeweils
100% bei der Erkennung der schadensfreien Berieche (siehe Tabelle 4-2) erklarbar.

Pipe Joint Pipe Lateral

Bild 4-4: Datenbank der PIRC-Gruppe (Sinha & Fieguth 2006)
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FAZIT

Obwohl die oben betrachteten Arbeiten den Methoden der Rissdetektion zugeordnet werden
koénnen, ist ein direkter Vergleich mit den in diesem Projekt erzielten Ergebnissen nur schwer
mdglich. Zum einen liegt das dort verwendete Datenmaterial nicht vor, so dass ein direkte
Anwendung der im OZEK-Projekt entwickelten Algorithmen auf diese Haltungsbilder nicht
erfolgen kann. Zum anderen kann man es als fragwurdig ansehen, ob die in diesen Arbeiten
verwendeten Algorithmen auch bei Haltungen mit schlechten baulichen Zustand mit vielen
und variierenden optischen Aufféalligkeiten, wie in unserem Datenbestand, reproduzierbar
sind, da die publizierten Ergebnisse offenbar auf speziell ausgewdahlten, mustergultigen Bil-
dern beruhen. Versuche mit Nachimplementierungen der in den Arbeiten beschriebenen
Algorithmen scheinen diese Vermutung zu bestatigen und zeigen auf unserer Datenbasis
eine deutlich schlechtere Erkennungsleistung als die publizierten Ergebnisse vermuten las-
sen.

Insgesamt kann also festgehalten werden, dass im OZEK-Projekt ein deutlicher Fortschritt im
Hinblick auf die Erkennung von Muffen und Anschlissen erzielt werden konnte. Die weiteren
Ergebnisse sind nicht unmittelbar vergleichbar.

4.1.2 Arbeitsgruppe WinCan

Im Rahmen einer Kooperration zwischen dem Swiss Federal Intitute of Technology der ETH
in ZUrich, dem Institute for Mobile and Distributed System der University of Applied Sciences
Northwestern Switzerland und der schweizer Firma CDLab AG als Industriepartner wurde die
nun unter dem Namen WinCan vertriebene Software entwickelt. In einer 6ffentlich geférder-
ten Projektphase versuchte WinCan, eine automatische Klassifikation von Muffen und An-
schlissen in den Abwicklungen aus den Haltungswanden zu bestimmen (Zhong, Schindler &
Stamm 2008; Hudritsch 2008).

Der von WinCan verwendete Datensatz umfasst insgesamt 179 Haltungen mit einer Gesamt-
lange von 7.296 m (Hudritsch 2008). Insgesamt gibt es 520 Anschlisse in 110 Haltungen, 69
Haltungen haben keine Anschlisse. In anderen Publikationen wird von ca. 10 km Haltungs-
lange gesprochen. Zum Vergleich: unsere Datenbank umfasst knapp 50 km. Ein Haltungs-
segment der WinCan-Gruppe ist in Bild 4-5 dargestellt. Insgesamt entspricht diese Datenba-
sis nach Art und Umfang also eher den im OZEK-Projekt eingesetzten Daten. Allerdings
kénnen auch hier direkte Vergleiche nur mit auRRerster Vorsicht vorgenommen werden, denn
Uber die Variabilitat der optischen Muster bei WinCan ist nichts bekannt, und zu einem Aus-
tausch der Datenbasen war die WinCan-Gruppe ebenfalls leider nicht bereit.
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Die Muffendetektion erfolgt bei WinCan mit gleich guten Ergebnissen. Hier wurde —wie von
der OZEK-Gruppe- ein F-Measure von tber 99% dokumentiert (Hudritsch 2008). Au3erdem
hat WinCan ein Modul zur Korrektur von Rekonstruktionsartefakten: Wenn die Kamera nicht
mittig durch den Kanal lauft, werden die Muffen gekrimmt dargestellt. Da diese Korrektur fur
eine automatische Klassifikation nebenséachlich ist, wurde ein solches Modul von der OZEK-
Gruppe bislang nicht erstellt, lieBe sich jedoch in das modulare Bildverarbeitungskonzept
direkt integrieren.

Bild 4-5: Beispielbild aus der Datenbank der WinCan-Gruppe (Zhong, Schindler & Stamm
2008)

Die Bildverarbeitungspipeline zur Anschlusserkennung von WinCan ist in Bild 4-6 dargestellt.
Wie im OZEK-Ansatz erfolgen eine Vorverarbeitung, eine Segmentierung und schlieflich
eine Klassifikation. Im Unterschied zu unserem Ansatz werden die einzelnen Kriterien (Fea-
tures) mit einem trainierten Klassifikator untersucht. In OZEK werden bislang empirische
Heuristiken eingesetzt, womit der OZEK-Ansatz unabhangig von den Trainingsdaten ist. Das
WinCan-Verfahren hingegen ist einfacher zu parametrieren, da der Lernschritt des Klassifi-
kators automatisch ablauft.
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Bild 4-6:  Bildverarbeitungspipeline der WinCan-Gruppe (Zhong, Schindler & Stamm 2008)
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Die Ergebnisse der automatischen Anschlusserkennung mit dem WinCan-Verfahren sind in
Bild 4-7 dargestellt. Je nach Schwellwert (threshold) kann die Erkennungsrate von falsch
positiven und falsch negativen adaptiert werden. Die optimale Einstellung liefert eine Erken-
nungsrate von 96% (492 von 520) mit knapp 10% falsch positiver Erkennungen (44). Auf der
zugrundeliegenden Basis mit 7.296 Metern Haltungslange ergibt sich ein Recall von 94,6%,
eine Precision von 91,2 % und damit ein F-Measure von 92,7%. Dies liegt etwas Uber den
von uns erzielten Ergebnissen (F-Measure 86%), was aber durchaus aus den unterschiedli-
chen Bilddatenbanken herriihren kann.

100.00% 'W
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e | threshold 36 ergibt:
| 94.6% korrekt erkannte und
L
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Bild 4-7: Erkennungsraten den WinCan-Gruppe bei der Anschlussdetektion (Hudritsch
2008)

FAZIT

Nach personlicher Auskunft von Herrn Hudritsch wurde bei weiteren Experimenten auf gro-
Reren Datenmengen festgestellt, dass eine hinreichend robuste Parametrierung des Win-
Can-Anschlusserkenners nicht gefunden werden konnte, um das Verfahren praxistauglich zu
machen. Daher wurde die Optimierung und Weiterentwicklung nicht weiter fortgeftihrt, und
die Anschlusserkennung ist nicht Teil der kommerziellen WinCan-Software geworden. Dies
wiederum deckt sich mit den Ergebnissen aus unserem Projekt: Fur die Vielzahl unterschied-
licher Erscheinungsformen der Anschisse ist ein einzelnes Verfahren nicht hinreichend ro-
bust. Vielmehr missen sowohl fur unterschiedliche Materialien als auch fiir unterschiedliche
Anwendungen, wie z.B. Erstinspektion zur baulichen Abnahmeprifung oder Inspektion im
Altbestand etc. unterschiedliche Parametrierungen eingesetzt werden.
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4.1.3 Arbeitsgruppe RedZone

Die Firma RedZone Robotics, Pittsburgh, PA, USA ist Hersteller von Kanalinspektionsrobo-
torn. Zusammen mit dem Center for Sensed Critical Infrastructure Research (CenSCIR) und
der Pennsylvania Infrastructure Technology Alliance (PITA) wurde vor wenigen Wochen in
einem popular-wissenschaftlichen Report ein System zur Erkennung schadensfreier Berei-
che vorgestellt (Thayer 2009). Im Gegensatz zu den bisher diskutierten Ansatzen operiert
das Verfahren auf axialen Sichten (Bild 4-8). Ziel ist die automatische Detektion schadens-
freier Bereiche, um die manuellen Aufwande bei der Kanalinspektion zu minimieren.
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Bild 4-8: Datenmaterial der RedZone-Gruppe zur Erkennung schadensfreier Bereiche
(Thayer 2009).

Verglichen werden hier zeitliche Abfolgen von Untersuchungen desselben Kanals, um Auffal-
ligkeiten zu erfassen bzw. schadensfreie Bereiche von der manuellen Inspektion auszu-
schliel3en (siehe Bild 4-9). Basierend auf Farb- und Texturmerkmalen werden lokale Unter-
schiede in den Bildern manifestiert. Zur quantitativen Evaluierung wurden keinerlei Angaben
gemacht.

Bild 4-9:  Zeitlicher Vergleich bei einer Haltung zur Erkennung schadensfreier Bereiche
(Thayer 2009)
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FAZIT

Die Idee, zeitliche auseinander liegende Inspektionen der gleichen Haltung zu einander in
Bezug zu setzen und miteinander zu vergleichen, ist nicht neu, sondern wurde auch von der
OZEK-Projektgruppe bereits vorgesehen, allerdings dann aus der Phase Il des OZEK-
Vorhabens aufgrund der nur begrenzt zur Verfligung stehenden Mittel wieder entnommen. In
Bezug auf das Panoramo-System, dass bei einer Durchfahrung zwei vollstandige, aber un-
abhangige Sichtungen durch Front- und Riickkamera liefert, birgt dieser Ansatz ein noch viel
grolReres Potential. Der Artikel von Thayer macht gleichzeitig deutlich, dass diese Art der
Bildauswertung und Verarbeitung immer noch ein absolutes Neuland ist, und das OZEK-
Konsortium — dank der Forderung durch die Deutsche Bundesstiftung Umwelt — auch hier im
internationalen Vergleich an vorderster Spitze liegt.

4.2 Gegeniberstellung, 6konomische und 6kologische Bewertung

Von den in Deutschland insgesamt vorhandenen 485.000 km Kanalisationen weisen derzeit
etwa 20 % Schaden auf, die kurz- oder mittelfristig zu sanieren sind. Eine Vielzahl dieser
Schaden fuhrt nicht nur zur Beeintrachtigung der baulichen Substanz, sondern darlUber hin-
aus zu Undichtigkeiten in der Kanalisation. Je nach Grundwasserstand kénnen diese Un-
dichtigkeiten Grundwasserinfiltrationen oder Abwasserexfiltrationen zur Folge haben. Dabei
kénnen Exfiltrationen unmittelbar zu einer Belastung des anstehenden Bodens bzw. des
Grundwassers fuihren, wahrend Infiltrationen gegeniber einer dichten Kanalisation aufgrund

* der erhéhten Entlastungsrate und -dauer von Regenwasserbehandlungsanlagen und
* der Beeintrachtigung der Reinigungsleistung kommunaler Klaranlagen

indirekt zu einer Mehrbelastung der Gewasser fuhren.

Es ist damit ungeachtet rechtlicher Vorgaben sowohl aus ékonomischen als auch aus 6kolo-
gischen Grinden wesentliche Aufgabe der Kanalnetzbetreiber, Konzepte bzw. Strategien zu
entwickeln, mit denen ein ordnungsgemalRer Kanalnetzzustand hergestellt und nachhaltig
gewahrt werden kann.

Grundlage fur die Entwicklung von solchen Kanalsanierungsstrategien und fir konkrete Ka-
nalsanierungsplanungen sind die Zustandsbeschreibungen der Kanalhaltungen. Die basie-
ren wiederum im Wesentlichen auf TV-Inspektionen. Verschiedene Untersuchungen (vgl.
Abschnitt 2.1.4) haben ergeben, dass das Ergebnis der Inspektion erheblich von der Qualifi-
kation und Motivation des Inspekteurs abhangt. Die in der Praxis nachweisbare Haufigkeit
solcher Fehler hat zur Konsequenz, dass ca. 50 % der Kanalhaltungen aufgrund der Zu-
standsbeschreibung in eine falsche Zustandsklasse eingeordnet werden.
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Entsprechend sind Fehlinvestitionen sowohl bei der eigentlichen Inspektion als auch bei ei-
ner darauf aufbauenden Sanierung nicht auszuschlie3en. Die 6kologischen Konsequenzen
bestehen zunachst in einer nicht bezifferbaren Ressourcenverschwendung bei der Inspekti-
on. Wesentlich aber ist, dass die Priorisierung der Sanierung im Rahmen einer Vorklassifizie-
rung im Regelfall automatisiert auf Basis der Zustandsprotokolle erfolgt (vgl. Abschnitt 2.1.3).
Im Falle einer mit einem nicht korrekten Inspektionsprotokoll einhergehenden Fehlbeurtei-
lung kann dies dazu fiihren, dass stark geschadigte Haltungen tber unbestimmte Zeitraume
mit entsprechenden Umweltfolgen betrieben werden.

Vor diesem Hintergrund sind Werkzeuge, die einen Beitrag zur Qualitatssicherung bei der
Zustandserfassung und -bewertung leisten, mittelbar sowohl 6kologisch als auch 6kono-
misch relevant. Eine Mdglichkeit, die Qualitat der optischen Zustandserfassung zu verbes-
sern, liegt dabei in der Entwicklung und Verwendung von Bilderkennungsalgorithmen zur
Unterstitzung des protokollierenden Operators bzw. Ingenieurs. Die in Bezug auf den Ka-
nalbetrieb Ubergeordnete Zielsetzung des Vorhabens lag vor diesem Hintergrund in einer
Entlastung von Inspekteuren und Ingenieuren bei der Sichtung von Kanalinspektionsvideos.
Der Fokus der sichtenden Person soll sich damit von der ermidenden und fehleranfalligen
Schadenssuche auf die Schadensdiagnose richten: Hierdurch kann bei reduziertem Zeitauf-
wand ein hoherer Standardisierungsgrad und damit eine héheren Qualitat der Zustandsbe-
schreibung sichergestellt werden.

Entsprechend dieser Zielsetzung wurde, anders als z. B. bei den Arbeitsgruppen ,PIRC" und
WinCan", die eine explizite Detektion ausgewahlter Schadensbilder bzw. baulicher Gege-
benheiten (z. B. Risse und Anschlisse) zum priméren Ziel hatten, im Rahmen der eigenen
Untersuchungen zunéchst versucht, schadensfreie bzw. umgekehrt optisch auffallige Berei-
che zu detektieren. Diese Herangehensweise folgte der Uberlegung, dass, sofern diese Dif-
ferenzierung valide erfolgt, ohne weitere Bildanalyse an den optisch auffalligen Rohren be-
reits eine erhebliche Arbeitserleichterung des sichtenden Personals unterstellt werden kann.
So wiesen trotz der hohen Schadensdichte bei den zur Entwicklung der Algorithmen ver-
wendeten Kanalhaltungen etwa 10.000 der 18.000 Rohre (und damit tber 55 %) weder
Schaden noch Stutzen oder Anschlisse auf. Fur den ,Regelbestand” ist eine weit hdhere
Quote nicht geschadigter (und damit auch nicht notwendigerweise zu sichtenden) Rohre und
damit eine weit hohere Entlastung der auswertenden Fachkrafte zu erwarten.

Fur die Erreichung dieser Ubergeordneten Zielsetzung ist es zunéachst erforderlich, die Hal-
tung mittels Muffendetektion automatisch und valide in die einzelnen, weiter zu analysieren-
de Rohre zu unterteilen (vgl. auch Bild 4-1). In den Rohren wird dann im zweiten Schritt eine
FlieRBspurdetektion durchgefihrt und derart der Sohlbereich von einer weiteren Analyse aus-

Hw . . . UNIVERSITATSKLINIKUM S E BS
il g AAC H E N S BS|ENERGY Gruppe Ju“ 2009



Einordnung 86

geschlossen. Grund ist, dass die Fliel3spur als optische Auffalligkeit in einem Grof3teil der
Haltungen (insbesondere in Schmutzwasserkandlen) vorkommt, jedoch keinen Schaden
darstellt. Zudem zeigen Erfahrungen, dass biegesteife Rohre aufgrund ihrer spréden Materi-
aleigenschaften, im Regelfall nicht ausschlief3lich im Bereich der FlieRspur Schaden aufwei-
sen?, sodass das der Verzicht einer Analyse des Sohlbereiches zum aktuellen Projektstand
zulassig erscheint.

Der verbleibende ,Restrohrbereich* wird dann mittels Bilderkennungsalgorithmen hinsichtlich
optischer Aufféalligkeiten untersucht; es kénnen optisch unauffallige Rohre ausgeblendet wer-
den. Die Differenzierung der Rohre mit bzw. ohne optischen Befund hat dabei der Vorgabe
zu folgen, dass es zwar stérend jedoch unschadlich ist, wenn schadensfreie Bereiche nicht
als solche erkannt werden (falsch positive Detektionen). Der umgekehrte Fall, ndmlich dass
schadhafte Bereiche als schadensfrei detektiert werden (falsch negative Detektionen) und
somit einer weiteren Analyse durch den Ingenieur nicht unmittelbar zur Verflgung stehen,
muss jedoch mit hdchster Sicherheit ausgeschlossen werden.

Im Rahmen der beiden Projektphasen konnten Algorithmen entwickelt werden, mit dem Muf-
fen in Kanalhaltungen aus Beton und Steinzeug” ziigig (wenige Sekunden je Haltung) und
hoher Qualitat (Recall, Precision und F-Measure jeweils etwa 95 % und besser) erkannt
werden kdnnen. Eine Quantifizierung der Qualitat der FlieRspurdetektion ist aufgrund fehlen-
der Groundtruth (manuelle Markierung der FlieBspur) zwar nicht méglich, jedoch erfolgt die
Detektion der FlieRspur augenscheinlich mit hoher Qualitat. Entsprechend kénnen die Seg-
mentierung der Haltung und die Definition des weiter zu analysierenden Restrohbereiches im
Regelfall sicher erfolgen.

Eine Analyse der fir die Algorithmenentwicklung verwendeten Datenbasis zeigte, dass der Anteil
ausschlie3lich im Sohlbereich geschadigter Rohre bei deutlich unter 5 % lag. Dabei waren die
Hauptschadensbilder Korrosionen sowie mechanische VerschleiRerscheinungen. In weiteren Ent-
wicklungsstufen sollte daher auch eine explizite Analyse der FlieRspur und ihren optischen Gege-
benheiten weiter untersucht werden.

Die Erkennung von Muffen in Kunststoffrohren (PEHD) fuhrt derzeit auf vergleichsweise viele
falsch positive Detektionen (Recall ca. 95 %, Precison ca. 76 %). Aufgrund der unterschiedlichen
Materialeigenschaften stellen sich die Oberflachenstrukturen betriebener Haltungen in der Abwick-
lung anders da, als dies bei Beton und Steinzeug der Fall ist. Daher lief3en sie die Algorithmen
nicht durch einfache Anpassung der Verfahrensparameter adaptieren, sondern hier missen - unter
Verwendung der bestehenden Module - neue Verfahren kombiniert werden. Hierzu misste jedoch
zunéachst die Datenbasis von derzeit 38 Haltungen merklich erhdht werden.
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Grundgesamtheit (Einzelbilder von Haltungen)
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Muffendetektion
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mit optischen Befund
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schadensfrei schadhaft
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ohne optischen Befund s . -
opt. UnregelmaRigkeiten

Schadensdefinition und
-klassifizierung

Bild 4-1: Methodik der softwaregestitzten Analyse von Kanalhaltungen

Nicht hinreichend ist dagegen derzeit noch die Qualitdt der Detektion optisch unauffalliger
Bereiche. Dies begriindet sich im Wesentlichen darin, dass das o.g. Kriterium, dass schad-
hafte Bereiche keinesfalls von der weiteren Betrachtung ausgeblendet werden sollen, zu
einer erheblichen Anzahl falsch positiver Detektionen fiihrt, da insbesondere im Altbestand
auch schadensfreie Haltungen bzw. Rohre eine Vielzahl optisch auffalliger Strukturen auf-
weisen (vgl. Bild 4-2, unten), aber auch nahezu neue und schadensfreie Haltungen (Bild 4-2,
oben, linker Bereich) sind nicht frei von optischen Unregelmé&Rigkeiten. Entsprechend ist in
der Praxis die Anzahl der tber die entwickelte Algorithmik ausblendbaren Rohre gering und
es ergibt sich fur die Inspektion des Altbestandes keine signifikante Arbeitserleichterung.
Unter bestimmten Randbedingungen jedoch, namlich dann, wenn die schadensfreie Rohr-
wandung optisch ruhig ist, ist diese Methodik durchaus Ziel fuhrend, zumal in diesen Fallen
auch grof3e Haltungsbereiche ausgeblendet werden kdnnen. Weitere Optimierungen hin-
sichtlich der Ausblendung schadensfreier Bereiche sollten vor diesem Hintergrund gezielt im
Hinblick auf eine Anwendung der Algorithmik bei Kunststoffrohren oder neuen bzw. mittels
Inliner sanierten Haltungen (z. B. Abnahmeinspektion) erfolgen.
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5 Abwickiung R ilderks

£2 Abwicklung B\ Dilderkennung' neuve Steinzeugrobre’,1-27113 1-271 12000

Bild 4-2: Beispiele schadensfreier Haltungsbereiche
oben im Neubestand mit wenigen optischen Auffalligkeiten
unten im Altbestand mit einer Vielzahl optischer Auffélligkeiten

Parallel zur Detektion optisch unauffalliger bzw. schadensfreier Bereiche sollten im Rahmen
dieses Vorhabens Algorithmen zur expliziten Detektion der verschiedenen Schadensbilder
bzw. baulichen Gegebenheiten, also z. B. Risse, Korrosionen oder Anschliisse sowie Stut-
zen (inkl. deren Differenzierung hinsichtlich ,schadensfrei und ,schadhaft*) im oben be-
schriebenen ,Restrohrbereich” entwickelt werden. Die verschiedenen Bildverarbeitungsalgo-
rithmen sind nebst Erkennungsleistung in Abschnitt 3.2.3 beschrieben. Zusammenfassend
ist an dieser Stelle festzuhalten, dass auch bzgl. der expliziten Detektion von Schadensbil-
dern und baulichen Gegebenheiten im Altbestand eine fir die Praxis hinreichende Erken-
nungsleistung noch nicht erbracht werden kann. Grund ist, &hnlich wie bei der Detektion
schadensfreier Bereiche, dass im Altbestand die optische Variabilitat der einzelnen Merkma-
le erheblich variiert (vgl. Bild 4-3). Hinzu kommen optische Strukturen im Altbestand, die
durch die Algorithmen falschlicherweise als Schaden bzw. Anschluss/Stutzen erfasst werden
(falsch positive Detektion). Entsprechend mussten in der Praxis detektierte Schaden bzw.
Anschlisse/Stutzen manuell nachgesichtet und in einem entsprechenden MalRRe nachbear-
beitet werden, was die Vorteile der Bilderkennungsalgorithmen hinsichtlich der oben aufge-
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fuhrten Zielsetzung deutlich schmalert. Dieses Ergebnis und die daraus abgeleitete Konse-
quenz decken sich mit den Erfahrungen der anderen Arbeitsgruppen, insbesondere WinCan
und PIRC.

Bild 4-3:  Beispiel der optischen Variabilitédt von Anschliissen in Steinzeugrohren

Damit ist die augenblickliche Situation der Einsatzméglichkeiten von Bilderkennungssyste-
men zur Analyse des Zustandes kommunaler Kanalhaltungen die, dass international von
verschiedenen Arbeitsgruppen erfolgversprechende Ansatze zur softwarebasierten Unter-
stitzung der Inspekteure entwickelt wurden. Dies gilt insbesondere fiir den Ansatz der Ar-
beitsgruppe WinCan und den eigenen Entwicklungen. Diese Verfahren ermdglichen unter
»optisch ruhigen“ Bedingungen, also z. B. bei Neubauabnahmen, Kunststoffrohren oder auch
dem derzeit in der Planung befindlichen ,Emscherkanal“ grundsatzlich eine Erkennungsleis-
tung, die der eingangs in diesem Abschnitt beschriebenen tibergeordneten Zielsetzung signi-
fikant entgegenkommt. Ebenfalls knnen Bilderkennungsalgorithmen zur Analyse dezidierter
Schadensbilder eingesetzt werden, also z. B. zur Vermessung der Muffenbreite® oder Riss-
breiten.

Die Komplexizitat des verwendeten bzw. des bei der Inspektion im Altbestand generierten
Bildmaterials ist wesentlicher Grund daftr, dass im Rahmen des OZEK-Projekts der Schritt
von einem Softwareprototypen zu einer praxistauglichen und marktfahigen Software bislang
nicht gegangen werden konnte. Ein weiterer Aspekt, der einer Vermarktung der entwickelten

®  Soist die Vermessung der Muffenbreite Bestandteil der durch die Projektpartner entwickelten Soft-

ware. Eine Evaluierung dieses Tools erfolgt im 3 Quartal diesen Jahres.
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Algorithmen im Wege steht, liegt in der bislang engen Anbindung der Software an jeweils ein
Inspektionssystem (PANORAMO der Fa. IBAK oder im Falle von WinCan das System RPP
von Rico EAB). Zwar ist diese enge Verbindung zum Kamerahersteller fir die Entwicklung
der Algorithmen uneingeschrankt forderlich, jedoch setzt die Implementierung von Detektion-
salgorithmen in die serienmaRig durch den Hersteller mit dem Produkt "Inspektionssystem"
ausgelieferten Software eine Detektionsgiite voraus, die von einem breiten Anwenderkreis
akzeptiert wird (It. Hersteller F-Measure nahezu 100%). Eine zu geringe Glte wirde dazu
fuhren, dass Fehldetektionen nicht wie bislang der mangelnden Sorgfalt des die Auswertung
vornehmenden Systemnutzers zugeschrieben, sondern dem Kamerasystem angelastet wer-
den. Eine freie, d.h von einem Hersteller unabhangige Verfligbarkeit der Software wirde die
Verbreitung der Software nur von der Akzeptanz der Detektionsglite durch den einzelnen
Nutzer abhangig machen.

Hinsichtlich der 6kologischen und 6konomischen Bewertung der Einsatzmoglichkeiten von
Bilderkennungsverfahren zur Zustandserfassung kommunaler Kanalisationen kann damit
festgehalten werden, dass der methodische Ansatz aus genannten Griinden 6kologisch rele-
vant ist; eine Quantifizierung der 6kologischen Aspekte ist allerdings aufgrund der derzeit
noch vielen Unwagbarkeiten nicht seriés mdglich. Unter 6konomischen Gesichtspunkten ist
festzuhalten, dass Netzbetreiber und private Inspektionsunternehmen nach wie vor erhebli-
ches Interesse an einer Software haben, die zuverlassig schadensfreie Bereiche ausblendet
und Unterstitzung bei der Kodierung von Schéaden liefert. Dies gilt umso mehr, als die In-
spektion nach DIN-EN 13 508-2 deutlich aufwandiger ist als nach ATV-M 143-2 (vgl. auch
Abschnitt 2.1.3.). Weitere indirekte Merkmale der 6kologischen und 6konomischen Relevanz
der Bilderkennung im Bereich Umwelttechnik sind die bereits bewilligten Forschungsvorha-
ben mit Bezug zum Projekt OZEK (vgl. Abschnitt 6.2). Weitere F&E-Vorhaben befinden sich
im konkreten Akquisestadium.
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5 Ausblick

Die aktuelle Situation der Bilderkennung im Zusammenhang mit der Zustandserfassung
kommunaler Kanalisationen lasst sich wie folgt skizzieren:

e Es wurden von verschiedenen Arbeitsgruppen unabhangig von einander wertvolle
Ansatze zur Detektion der Muffen, von Flie3spuren, von optischen Auffalligkeiten
bzw. schadensfreien Bereiche sowie von Anschliissen und Rissen entwickelt. Zu wei-
teren Schadensbildern, wie z. B. Lageabweichungen, Korrosionen oder auch Wurzel-
einwachsungen liegen - bis auf die im OZEK-Projekt entwickelten Ansétze zur Klassi-
fikation der Anschlisse und Muffen (siehe Abschnitt 3.4) sowie zur automatischen
Vermessung der Muffenbreite - keine weiteren Algorithmen vor.

e Die Erkennungsleistung und damit die Praxistauglichkeit der Algorithmen variiert je
nach betrachteten Merkmal und Ansatz. Insbesondere hat die Datenbasis, auf der die
Experimente durchgefiihrt werden, erheblichen Einfluss auf die Qualitdtsmafizahlen
(Precision, Recall, F-Measure). Insgesamt muss aber die Praxistauglichkeit fur die
Inspektion des Altbestandes als noch nicht ausreichend bezeichnet werden.

o Die Kamerahersteller stehen aus den dargestellten Marketinggriinden einer Imple-
mentierung der Bilderkennungsalgorithmen in die jeweilige Arbeitsumgebung zuriick-
haltend gegenuber.

o Die Netzbetreiber haben nach wie vor erheblichen Bedarf an einem Werkzeug, mit
dem die Zustandsprotokollierung entsprechend der beschriebenen Zielsetzung unter-
stitzt wird. Dies gilt aus vornehmlich 6konomischen Grinden auch fir private Dienst-
leistungsunternehmen.

Es ist vor diesem Hintergrund anzustreben, diese wertvollen Ansatze im Hinblick auf die Be-
durfnisse der Zielgruppe (kommunale Netzbetreiber) fortzuschreiben. Hierzu sollte in einem
nachsten Schritt eine plattform- bzw. herstelleriibergreifende Open-Source-Umgebung defi-
niert und geschaffen werden. Dies wirde es den verschiedenen Arbeitsgruppen ermdogli-
chen, auf bestehenden, dann allgemein verfigbaren Entwicklungsansatzen aufzubauen und
eigene Entwicklungsansatze einzubinden®. Ebenfalls wiirde auch die notwendige direkte
Vergleichbarkeit der verschiedenen Verfahrensansatze zur Bildverarbeitungsalgorithmik der

Darliber hinaus kdnnte eine solche Open-Source-Plattform auch der Entwicklung von Bilderken-
nungsalgorithmen fiir die Zustandserfassung in Bereichen, die nicht Gegenstand dieser Kooperati-
on sind deutlich beschleunigen. Diese sind z. B. die Zustandserfassung von Straf3enoberflachen,
Schienen, Wasserleitungen oder Pipelines.
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einzelnen Arbeitsgruppen ermdglicht werden: Ein gemeinsames Benchmarking wirde die
objektive Vergleichbarkeiten der Verfahren z. B. hinsichtlich von Laufzeit und Performance
ermdglichen. Entsprechend ware gewabhrleistet, dass den Nutzern stetig der aktuelle interna-
tionale Entwicklungsstand einer Bilderkennungssoftware verfigbar ware.

In diesem Zusammenhang sollte ebenfalls eine Weiterentwicklung und insbesondere Zu-
sammenfuhrung der existierenden Algorithmen zur Detektion schadensfreier Bereiche sowie
Stutzen bzw. Anschliissen erfolgen. Hierdurch wéare gewahrleistet, dass die bestehenden
Entwicklungsansatze kurzfristig Praxisreife im Sinne einer splrbaren Entlastung der Inspek-
teure bei der Inspektion des Altbestandes erlangen kdnnten. Diese Weiterentwicklung kann
aufgrund der damit eng umfassten Aufgabenstellung und aufgrund der eigenen sowie der in
anderen Projektgruppen erreichten und offen kommunizierten Erfahrungen gezielt mit Gber-
schaubarem Aufwand erfolgen. Die entsprechenden Arbeitsschritte sind:

e Einbindung von Vorder- und Rickansicht in die Bildanalyse. Das Panoramo-System
erzeugt in einer Durchfahrt zwei unabhangige Sichten auf dieselbe Situation. Bislang
wird die Abwicklung ausschlielich aus den Daten der Frontkamera generiert. Eine
"Zweitansicht" mit den Daten der Rickkamera, die jedoch mit unterschiedlichen Be-
lichtungen erzeugt wurde, wird die Erkennungsleistung der bereits verfligbaren Algo-
rithmen erheblich verbessern. Beispielsweise kdénnten so die Anschliisse, die schrag
zum Rohr abgefuhrt werden und sich deshalb durch Spiegelungen im abflihrenden
Rohr nicht als runder dunkler Bereich darstellen, in der Rickansicht (nun blickt die
Kamera direkt in Richtung des Anschlussrohres) besonders einfach detektiert wer-
den.

¢ Vermessung von Lageabweichungen. Durch Hinzunahme der Frontansicht lassen
sich axiale Lageabweichungen einfach - auch automatisch - erkennen. Diese Daten
werden bislang auch noch nicht zur Auswertung herangezogen.

e Bildentzerrung. Zur quantitativen Erfassung einer Schadensgeometrie, beispielswei-
se Grolen und Langenmessungen, muss der Abbildungsmalfstab exakt sein. Des-
halb missen hierfir Bildverzerrungen, die bei der Rekonstruktion des Abwicklungs-
bildes aufgrund einer nicht-zentrischen Kamerafihrung entstehen, ausgeglichen
werden. Derartige Algorithmen wurden von der WinCan-Arbeitsgruppe bereits vorge-
stellt.

e Uberlagerung und Verlaufskontrolle. Weitgehend unerforscht ist der Bereich der kon-
tinuierlichen Zustandserfassung durch automatisierte Verlaufskontrolle. Werden
mehrere Inspektionen einer Haltung im Abstand einiger Jahre durchgefihrt - was in
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Zukunft immer o6fter der Fall sein wird - so kdnnen die Bilddaten in Bezug zu einan-
der gesetzt werden. Dies wurde bereits im Vorfeld der Projektphase 2 von der
OZEK-Gruppe und jungst auch von anderen Arbeitsgruppen vorgeschlagen. Auch
diese Verknupfung zusatzlicher Bilddaten lasst weitere Verbesserungen einer auto-
matischen Zustandsklassifikation erwarten.

Diese Erweiterungen werden nach wie vor als viel versprechend angesehen und sollten aus
okonomischer wie o6kologischer Sicht in weiteren Forschungs- und Entwicklungsvorhaben
vorangetrieben werden.
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6 Mallnahmen zur Verbreitung der Vorhabensergebnisse

Die Verbreitung der Vorhabensergebnisse erfolgte im Rahmen internationaler Veréffentli-
chungen und Vortrage. Dartiber hinaus waren und sind die Ergebnisse also die entwickelten
Methoden aber auch Grundlage und Referenz fir weitere beantragte und z.T. bewilligte
F&E-Vorhaben.

6.1 Verdffentlichungen und Vortrage mit Bezug zum Vorhaben
(Phase 1 und Phase 2)

Deserno, T.M., Guld, M.O., Plodowski, B., Spitzer, K., Wein, B.B., Schubert, H., Ney, H.,
Seidl, T. (2008): Extended query refinement for medical image retrieval. Journal of
Digital Imaging 2008; 21:280-9.

Deserno, T.M., Liao, W., Miller, K.: Combining side scan and front view image analysis for
objective server assessment. International Water Association, 3" Leading Edge Con-
ference on Strategic Asset Management, Miami, Florida, USA, Nov. 2009.

Fischer, B.; Hunger, W.; Lehmann, T.; Muller, K.; Schéfer, T.: Objective Condition Establish-
ment of Sewer Systems. In: Proceedings 2nd International IWA Conference on Sewer
Operation and Maintenance SOM 06. Wien, 26-28 2006

Muller, K.: Einsatzmdglichkeiten von Bilderkennungsverfahren zur Zustandserfassung von
Kanalisationen. Tagungsband zum 7. Kélner Kanal Kolloquium; Aachener Schriften zur
Stadtentwasserung, Band 9, Institut fur Siedlungswasserwirtschaft der RWTH Aachen.
Aachen, 2006

Mdller, K.: Strategien zur Zustandserfassung von Kanalisationen. Dissertation, Aachener
Schriften zur Stadtentwéasserung, Band 7, Institut flr Siedlungswasserwirtschaft der
RWTH Aachen. Aachen, 2006

Muller, K., Fischer, B., Lehmann, Th, Hunger, W., Schafer, Th.: Forschungsprojekt Bilder-
kennung — Ergebnisse der ersten Projektphase. Bi UmweltBau, Heft 5.2006 Oktober
2006

Muller, K.: Wie verandern Bilderkennungsverfahren die Auswertung bei der Kanalinspektion.
Vortrag auf dem 20. Lindauer Seminar. Lindau, 01.03.-02.03. 2007

Muller, K.Pinnekamp, J. (Hrsg.): Zustandserfassung von Kanalisationen — Strategie und Ma-
nagement. Vortrag auf dem 8. Kdlner Kanalkolloquium. Koéln, Maternushaus, 18.-
19.09.2007; Aachener Schriften zur Stadtentwasserung, Band 11, ISBN 978-3-938996-
14-0
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Miiller, K.; Fischer, B.: Objective Condition Assessment of Sewer Systems. Vortrag auf 2™
Leading Edge Conference on  Strategic Asset Management 2007,
http://lesam2007.Inec.pt

Muller, K.; Fischer, B.: Zustandserfassung von Kanalisationen - Einsatzmdglichkeiten von
Bilderkennungsverfahren. Gas Wasser Abwasser (gwa) Heft 4.2007, S. 249 — 254

6.2 Bewilligte F&E-Antrage mit Bezug zum Vorhaben

6.2.1 Entwicklung von digitalen Bilderkennungsalgorithmen zur Zustandsanalyse
kommunaler Abwasserkanéle unter Nutzung perspektivischer Rohransichten

e Antragsteller:
Institut fur Medizinische Informatik der RWTH Aachen
Forschungsinstitut fir Wasser- und Abfallwirtschaft an der RWTH Aachen
IBAK Helmut Hunger GmbH & Co KG

e Mittelgeber:
Arbeitsgemeinschaft industrieller Forschung (AiF)

e Veranlassung und Zielsetzung:

Die grundsatzliche Moglichkeit, robust arbeitenden Bilderkennungsbausteine zu ent-
wickeln, konnte durch die Ergebnisse der Phase 1 des durch die DBU geforderten
Vorhabens “Entwicklung und Erprobung eines digitalen Bilderkennungs- und Bildver-
arbeitungsverfahrens zur objektiven Zustandserfassung von Kanalisationen* fur die
zweidimensionale Abwicklungsansicht nachgewiesen werden: Obwohl die optische
Variabilitat der zunachst zu erkennenden Anschlisse und Muffen erheblich ist, wer-
den diese Kanalmerkmale bereits mit einer hohen Sicherheit automatisch detektiert.
Fur die Erkennung von Rohren mit optischen Auffalligkeiten bzw. schadensfreier
Rohre konnten dartber hinaus robuste Konzepte entwickelt und validiert werden.
Um ein fur den Praxiseinsatz wirkungsvolles Werkzeug gestalten zu koénnen, wird
dieser Ansatz nun in einer zweiten von der DBU gefdrderten Projektphase durch die
Entwicklung weiterer Algorithmen fir die zweidimensionale Abwicklungsansicht kon-
sequent vervollstandigt.

Eine Vielzahl von Schadensbildern wird jedoch nur dann eindeutig tber Bilderken-
nungsalgorithmen erkennbar und damit klassifizierbar sein, wenn ergénzend zur
standardisierten zweidimensionalen Abwicklungsansicht eine perspektivische Ansicht
generiert und analysiert wird. Hier besteht unabhangig von den aus laufenden Vorha-
ben zu erwartenden Ergebnissen Forschungs- und Entwicklungsbedarf.
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Gegenstand der bewilligten technologischen vorwettbewerblichen Entwicklung ist da-
her die Entwicklung und Validierung einer Bilderkennungssoftware zur Analyse per-
spektivischer Bilder hinsichtlich sichtbarer Schaden an Abwasserrohren sowie einer
Algorithmik zur Uberlagerung von zu verschiedenen Zeitpunkten gewonnenen Ab-
wicklungsansichten, um die Zustandsentwicklung des Abwasserkanals quantitativ va-
lide zu beurteilen und prognostizieren zu kénnen.

6.2.2 Erfassung kommunaler Infrastrukturdaten mit Georadar und Medizinischer
Bildverarbeitung

e Antragsteller:
Institut fur Medizinische Informatik der RWTH Aachen
Forschungsinstitut fir Wasser- und Abfallwirtschaft an der RWTH Aachen
GBM Wiebe Gleisbaumaschinen GmbH, Achim

e Mittelgeber:
RWTH Aachen (Excellenz-Férderung der RWTH, da Thematik als besonders innova-
tiv und zukunftsweisend bewertet)

¢ Veranlassung und Zielsetzung:

Die automatische digitale Erfassung von kommunalen Infrastrukturdaten (Schéachte,
Sonderbauwerke, Leitungen wie Gas, Wasser, Abwasser, etc.) ist wesentliche Vor-
aussetzung fur deren Wertermittlung, ordnungsgemafien Betrieb und Erhalt. Das
neuartige Georadar ist eine Technik, mit der dies grof3flachig, prazise und prinzipiell
auch schnell moglich ist. Die Interpretation und Auswertung der Messdaten ist aber
derzeit mit erheblichem manuellem Aufwand verbunden. Grundidee des den Antrag
stellenden Konsortiums ist, dass sich Daten aus Georadarmessungen mit Methoden
visualisieren und auswerten lassen, die fur die Diagnostik basierend auf medizini-
schem Ultraschall entwickelt wurden: Sowohl Georadar- als auch medizinische Ultra-
schallmessung beruhen auf der Auswertung von Reflexionsmuster an Materietber-
gangen im zu untersuchenden Koérper.

Ziel des hier beantragten Vorhabens ist der Nachweis, dass die fir den medizini-
schen Ultraschall entwickelten und erprobten Algorithmen zur Bildbearbeitung und
Bilderkennung grundsatzlich auf das Georadar adaptierbar sind. Damit ware eine we-
sentliche Grundlage fir weitere Forschungsaktivitdten auf europaischer Ebene gege-
ben.

Hw . . . UNIVERSITATSKLINIKUM SE BS
il g AACHEN o BS|ENEREY Gruppe Juli 2009



Literatur 97

7 Literatur

ATV (1991): M 143, Inspektion Sanierung und Erneuerung von Entwasserungskanalen und
Leitungen. ATV-Merkblatt M 143, Teil 1: Grundlagen, 1989; Teil 2: Optische In-
spektion, 1991

ATV (1999): M 149, Zustandserfassung, -klassifizierung und -bewertung von Entwasse-
rungssystemen auf3erhalb von Gebauden. ATV-Merkblatt M 149, 1999

ATV-DVWK (1996): Zahlen zur Abwasser- und Abfallwirtschaft. ATV-Informationen, Hennef
1996

ATV-DVWK (2003): Fremdwassersituation in Deutschland, Arbeitsbericht der Arbeitsgruppe
ES-1.3 ,Fremdwasser”, eingereicht zur Verdffentlichung in der KA - Wasserwirt-
schaft, Abwasser, Abfall, 2003

ATV-DVWK (2003): M 152, Umsteigekatalog von ATV-M 143-2 Inspektion, Instandsetzung,
Sanierung und Erneuerung von Abwasserkanalen und -leitungen Teil 2: Optische
Inspektion (Ausgabe April 1999) zu DIN EN 13508-2 Zustandserfassung von
Entwasserungssystemen auf3erhalb von Gebauden Teil 2: Kodiersystem fir die
optische Inspektion, 2003

BERGER, C. LOHAUS, J. WITTNER, A. SCHAFER, R. (2001): Der Zustand der Kanalisation
in der Bundesrepublik Deutschland Ergebnisse der ATV-Umfrage 2001 Korres-
pondenz Abwasser, 2002, H. 3, S. 302

BMBRS (2004): Arbeitshilfen Abwasser Hrsg.: Bundesministerium fir Raumordnung, Bau-
wesen und Stadtebau, 2. Auflage, 2004-09-06 http://www.arbeitshilfen-
abwasser.de

BOLKE, K.-P. (1996): Kanalinspektion - Schaden erkennen und dokumentieren Springer
Verlag Berlin Heidelberg New York, 1996

BOLKE, K.-P. (2004): Welche Vorteile bringt die Anwendung der EN 13508 2? Wiener Mittei-
lungen, Institut fir Siedlungswasserbau, Industriewasserwirtschaft und Gewas-
serschutz der Universitat fur Bodenkultur, Wien, Band 186, 2004

CANNY, J.F. (1986): A computational approach to edge detection. IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 8 (6), 679-698, 1986

Hw . . . UNIVERSITATSKLINIKUM SE BS
il g AACHEN o BS|ENEREY Gruppe Juli 2009



Literatur 98

DESERNO, T.M., GULD, M.O., PLODOWSKI, B., SPITZER, K., WEIN, B.B., SCHUBERT,
H., NEY, H., SEIDL, T. (2008): Extended query refinement for medical image re-
trieval. Journal of Digital Imaging 2008; 21: 280-9.

DIN-EN 13508 (2003): Zustand von Entwasserungssystemen auf3erhalb von Gebauden DIN-
EN 13508 Teil 2: Kodiersystem fiir die optische Inspektion (Entwurf) Beuth Ver-
lag GmbH, Berlin, 2003

DIN-EN 752 (1996): Entwasserungssysteme auf3erhalb von Gebauden. DIN-EN 752 Teil 2:
Sanierung. Beuth Verlag GmbH, Berlin, 1997

DIN-EN 752 (1997): Entwéasserungssysteme auf3erhalb von Gebauden. DIN-EN 752 Teil 5:
Sanierung. Beuth Verlag GmbH, Berlin, 1997

DIRKSEN, J., GOLDINA, A.; TEN VELDHUIS, J.A.E. & CLEMENS, F.H.L.R. (2007): The role
of uncertainty in urban drainage decisions: uncertainty in inspection data and
their impact on rehabilitation decisions. LESAM 2007 2nd Leading Edge Confer-
ence on Strategic Asset Management LNEC, Lisboa 17-19 October, 2007

DWA (2006): M 149, Zustandserfassung und -beurteilung von Entwasserungssystemen au-
Berhalb von Gebauden. DWA Merkblatt Teil 2: Kodiersystem flr die optische In-
spektion, 2006

ERTL, TH.FUCHS-HANUSCH, D. (2004): Inspektion - von der Vorbereitung bis zur Zu-
standsbewertung Wiener Mitteilungen, Institut fir Siedlungswasserbau, Indust-
riewasserwirtschaft und Gewasserschutz der Universitat fur Bodenkultur, Wien,
Band 186, 2004

IBAK: Homepage der Fa. IBAK Helmut Hunger GmbH & Co. KG http://www.ibak.de

IYER, S., SINHA, S.K. (2005): A robust approach for automatic detection and segmentation
of cracks in underground pipeline images. Image and Vision Computing 2005;
23(---): 921-33

IYER, S., SINHA, S.K. (2005b): Automated condition assessment of buried sewer pipes
based on digital imaging techniques. Journal of Indian Institute of Science, Sep.—
Oct. 2005, 85, 235-252, 2005

IYER, S., SINHA, S.K. (2006): Segmentation of Pipe Images for Crack Detection in Buried
Sewers. Computer-Aided Civil and Infrastructure Engineering 21, 395-410, 2006

Hw . . . UNIVERSITATSKLINIKUM SE BS
il g AACHEN o BS|ENEREY Gruppe Juli 2009



Literatur 99

LEHMANN, T.M., OBERSCHELP, W., PELIKAN, E., REPGES, R. (1997): Bildverarbeitung
fur die Medizin. Grundlagen, Modelle, Methoden, Anwendungen. Springer-
Verlag, Berlin 1997. ISBN 3-540-61458-3, 1997

LEHMANN, T.M., PLODOWSKI, B., SPITZER, K., WEIN, B.B., NEY, H., SEIDL, T. (2004):
Extended query refinement for content-based access to large medical image da-
tabases. Proceedings SPIE 2004; 5371: 90-98.

LINDBERG, R. (1994): Scale Space Theory; Kluwer Academic Publishers, 1994

LOWE, D. G. (2004): "Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints". Internati-
onal Journal of Computer Vision 60 (2): 91-110

MULLER, K. (2000): Gutachterliche Begleitung der Entwicklung eines Kanalsanierungskon-
zeptes fur die Stadt Rheine Institut flr Siedlungswasserwirtschaft, 2000 (unverof-
fentlicht)

MULLER, K.; DOHMANN, M. (2002): Entwicklung eines allgemein anwendbaren Verfahrens
zur selektiven Erstinspektion von Abwasserkanélen und Anschlussleitungen. Ab-
schlussbericht Teil A: wissenschaftliche Untersuchungen. Institut fir Siedlungs-
wasserwirtschaft der RWTH Aachen (ISA), 12/2002

PLENKER, TH. (2003): Multikriterielles Auswahlverfahren zur Bestimmung der bestgeeigne-
ten Sanierungstechnik fur individuelle Abwasserkanéle. Dresdner Beitrdge zum
Stadtbauwesen, Lehrstuhl Stadtbauwesen, Technische Universitat Dresden,
2003

PRATT, W.K. (1978): Digital Image Processing, Wiley, New York, 1978

SCHINDLER M., STAMM C. (2007): Digitale Bildverarbeitung in der Réhreninspektion. IMVS
Fokus Report 2007; 32-38

SINHA, S.K., FIEGUTH, P.W. (2006): Segmentation of buried concrete pipe images. Autom
in Constr 2006; 15(1): 47-57.

STEIN, D. (1999): Instandhaltung von Kanalisationen. Ernst & Sohn Verlag fiur Architektur
und technische Wissenschaften GmbH, 3. Auflage, 1999

THAYER, S. (2009): Sewers revealed! Local sensor collaboration improve sewer inspection.
INews ICES - The Institute of Complex Engineered Systems 2009;1-2.

Hw . . . UNIVERSITATSKLINIKUM SE BS
il g AACHEN o BS|ENEREY Gruppe Juli 2009



Literatur 100

ZHONG, Q., SCHINDLER, M., STAMM, C. (2008): Lateral detection. Proceedings VMV 2008
- Visual, Modeling, and Visualization, Konstanz, Germany. p.1-10.

Hw . . . UNIVERSITATSKLINIKUM SE BS
al g AAC H E N gk BS|ENERGY Gruppe Juli 2009



ANHANG

Parameter fir die Muffenerkennung durch Fensterung und Projektion

Parameter | Bedeutung Defaultwert

sigma Grolle und Standardabweichung des Gauss’schen Filterkerns 1,00

tLow Unterer Hystereseschwellwert 0,75

tHigh Oberer Hystereseschwellwert 0,90

tEdge Minimale Flache einer aussagekraftigen Kante relativ zur Bildho- 0,10 (10%)
he

halfww Halbe Fensterbreite. Die Gesamtfensterbreite betragt 2 x 10
halfww + 1

tHeight Schwellwert fur die Zeilenbelegung des Schiebefensters relativ 0,42 (42%)

zur Bildhohe

Parameter fir die globale FlieBspurerkennung durch Fensterung

Parameter | Bedeutung Defaultwert

sigma GrolRe und Standardabweichung des Gauss’schen Filterkerns ?
tLow Unterer Hystereseschwellwert ?
tHigh Oberer Hystereseschwellwert ?

Parameter fir die FlieBspurerkennung durch Hough-Transformation

Parameter | Bedeutung Defaultwert

rBounds In beiden Bildhalften zu ignorierender Randbereich relativ zur 0,10 (10%)
Bildhdhe

sigma Grolle und Standardabweichung des Gauss’schen Filterkerns 4,80

tLow Unterer Hystereseschwellwert 0,10

tHigh Oberer Hystereseschwellwert 0,90




tEdge Mindestbreite der Bounding Box einer interessanten Kante im 0,25 (25%)

Verhaltnis zur breitesten Kante im Bild

rBounds Min/Max Bestimmung relativ zur Bildhéhe h. Das Minimum 0,10 (10%)
,rMin’ fir Parameter ,r’ liegt demzufolge bei rMin = rBounds x h.

Fiir das Maximum ,rMax’ folgt dann rMax = h - rMin

rStep Diskretisierungsschritt fiir Wertebereich von Parameter ,r’ 1,0
aStep Diskretisierungsschritt fir Wertebereich von Parameter ,a’ 0,5
tExtract Schwellwert zur Kandidatenbestimmung. Es werden die Akkumu- 0,10 (10%)

latorzellen als Kandidaten bestimmt, deren Wert iber ,tExtract x

Akkumulatormaximum’ liegt.

tConsensus | Schwellwert zur Wahlerkreisbestimmung relativ zum Schwell- 0,50 (50%)

wert zur Kandidatenbestimmung

dR Zu untersuchende Umgebung, in Akkumulatorzellen, in r- 5
Richtung

da Zu untersuchende Umgebung, in Akkumulatorzellen, in a- 5
Richtung

tEdge Mindestbreite der Bounding Box einer interessanten Kante im 0,25 (25%)

Verhaltnis zur breitesten Kante im Bild

Parameter fiir die Anschlusserkennung durch Binarisierung und Bounding-Box Krite-

rium

Parameter | Bedeutung Defaultwert

useRed- Benutzung des Rotkanals zur Grauwertkonvertierung. 0 (falsch)

Channel

mSize Seitenlange des quadrartischen Filterkerns. 7

threshold Relativer Schwellwert zur Binarisierung. Ein Wert von etwa 10% 0,10 (10%)
bedeutet, dass der Schwellwert so gewahlt wird, dass 10% aller
Bildpunkte unterhalb diesem liegen.

maxVSize Maximale Breite der Bounding —Box einer giiltigen Anschlussregi- 200
on




maxHSize Maximale Hohe der Bounding —Box einer giiltigen Anschlussregi- 200
on

eSize Seitenlange des quadratischen Strukturelements fiir Erosion 9

dSize Seitenldange des quadratischen Strukturelements fiir Dilatation 13

minVSize Minimale Breite der Bounding —Box einer gliltigen Anschlussregi- 40
on

minHSize Minimale Héhe der Bounding —Box einer giiltigen Anschlussregi- 40
on

maxVSize Maximale Breite der Bounding —Box einer giiltigen Anschlussregi- 200
on

maxHSize Maximale Hohe der Bounding —Box einer gililtigen Anschlussregi- 200
on

mi- Minimales Seitenverhaltnis der Bounding —Box einer giiltigen 0,44

nAspectRa- | Anschlussregion von Breite zu Hohe

tio

ma- Maximales Seitenverhéltnis der Bounding —Box einer giltigen 2,25

xAspectRa- | Anschlussregion von Breite zu Héhe

tio

tArea Untere Schwelle fiir das Verhaltnis der Flache der Bounding Box 0,50
zur Flache der umschlossenen Komponente

Parameter fir die Anschlusserkennung durch Binarisierung und Flache-Kriterium

Parameter | Bedeutung Defaultwert

threshold Relativer Schwellwert zur Binarisierung. Ein Wert von etwa 10% 0,10 (10%)
bedeutet, dass der Schwellwert so gewahlt wird, dass 10% aller
Bildpunkte unterhalb diesem liegen.

eSize Seitenldange des quadratischen Strukturelements fiir Erosion 9

dSize Seitenldange des quadratischen Strukturelements fiir Dilatation 13

minArea Minimale Flache einer gliltigen Anschlussregion 5000

maxArea Maximale Flache einer giltigen Anschlussregion 20000




Parameter fir die Anschlusserkennung durch Hough-Transformation

Parameter | Bedeutung Defaultwert
sigma GrolRe und Standardabweichung des Gauss’schen Filterkerns 2,50
tLow Unterer Hystereseschwellwert 0,70
tHigh Oberer Hystereseschwellwert 0,85
factor Definiert Abhdngigkeit des Radius in x-Richtung ,rx’ von dem in 0,70
y-Richtung ,ry’. Zu jedem Zeitpunkt ist also rx = factor x ry.
levels Definiert die GrofRe des Akkumulators in z-Richtung 13
startradius Definiert den kleinsten zu untersuchenden Radius in y-Richtung 30 pixel
ryStep Legt fest, um wie viel der zu untersuchende Ellipsenradius in y- 04 pixel
Richtung pro Akkumulatorebene erhoht werden soll. Der grofte
zu untersuchende Radius in y-Richtung ergibt sich dann aus
startradius + levels x ryStep
maxEllipses | Anzahl der untersuchten Losungskandidaten. Dies sind die ma- 8
xEllipses grofSten Zellen des Akkumulators.
thLevels Anzahl der zu untersuchenden Akkumulatorebenen. 2

Parameter fur die Anschlusserkennung mit hybrider Ansatz

Parameter | Bedeutung Defaultwert
useRed- Benutzung des Rotkanals zur Grauwertkonvertierung. 0 (falsch)
Channel
mSize Seitenldange des quadrartischen Filterkerns. 7
threshold Relativer Schwellwert zur Binarisierung. Ein Wert von etwa 10% 0,10 (10%)
bedeutet, dass der Schwellwert so gewahlt wird, dass 10% aller
Bildpunkte unterhalb diesem liegen.
maxVSize Maximale Breite der Bounding —Box einer gliltigen Anschlussregi- 200
on
maxHSize Maximale Hohe der Bounding —Box einer gilltigen Anschlussregi- 200

on




eSize Seitenldange des quadratischen Strukturelements fiir Erosion 9

dSize Seitenlange des quadratischen Strukturelements fiir Dilatation 13

minVSize Minimale Breite der Bounding —Box einer gliltigen Anschlussregi- 40
on

minHSize Minimale Hohe der Bounding —Box einer gliltigen Anschlussregi- 40
on

maxVSize Maximale Breite der Bounding —Box einer giltigen Anschlussregi- 200
on

maxHSize Maximale Hohe der Bounding —Box einer giiltigen Anschlussregi- 200
on

tArea Untere Schwelle fiir das Verhaltnis der Flache der Bounding Box 0,50
zur Flache der umschlossenen Komponente

minQuality [ Mindestqualitat einer glltigen Anschlussregion 18

Parameter fur die Rissdetektion nach der Methode von lyer und Sinha

Parameter | Bedeutung Defaultwert

mSize Seitenldnge des quadratischen Filterkerns fiir die Medianfilte- 13
rung

numAngles | Anzahl der zu verwendenden Linienmasken 18

elemLength | Lange der Linienmasken 12

IpSize Seitenldge des quadratischen Filterkerns 13

IpSigma Standardabweichung des Filterkerns 2,0

IpThreshold | Schwellwert fir die anschlieRende Binarisierung 20,0

Parameter fur die Auffalligkeitserkennung segmentweise durch Entropie-Filter

Parameter | Bedeutung Defaultwert

tileWidth Kachelbreite 60

tileHeight Kachelhéhe 60




tEntropy Entropieschwellwert 0,87

Parameter fir die Auffélligkeitserkennung durch Kantenlangenanalyse

Parameter Bedeutung Defaultwert

darkPixel Alle Grauwerte gleich oder unterhalb dieses Wertes werden als 32

,dunkel” definiert

tHeight Besitzt eine Spalte mindestens diesen Anteil an dunklen Pixeln, 0,35 (35%)

wird sie als auffillende Spalte erkannt

mSize Seitenldange des quadratischen Filterkerns 7
binThres- Alle Grauwerte unterhalb dieses Wertes werden Vordergrund 23
hold

minVSize Minimale Breite eines giiltigen Schachtes / schwarzen Bereichs 125
minHSize Minimale HG6he eines glltigen Schachtes / schwarzen Bereichs 150
tArea Minimal erforderliches Verhaltnis der Flache der Bounding Box 0,6f

zur Flache der umschlossenen Komponente

Parameter fir die Muffenklassifikation bzgl. Lageabweichung anhand Kantenab-
standsprofil

Parameter | Bedeutung Defaultwert

sigma GroRe und Standardabweichung des Gauss’schen Filterkerns 1,00

tLow Unterer Hystereseschwellwert 0,75

tHigh Oberer Hystereseschwellwert 0,90

tEdge Minimale Flache einer aussagekraftigen Kante relativ zur Bildho- 0,10 (10%)
he

tClassify Minimaler Wert des Medians zur Annahme einer Lageverschie- 20
bung
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