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Abstract: Im Beitrag werden Verfahren der partitionierenden Clusteranalyse untersucht und unter dem
Gesichtspunkt der prézisen Beschreibung komplexer Cluster bewertet. Die so erfal3ten Klassenréume erlauben die
Trennung strukturierter Objekte von Fehlerregionen, deren Eigenschaften oft nicht oder nur unzureichend
bekannt sind. Das Verfahren der adaptiven Distanzen hat sich als das L eistungsfahigste erwiesen.
Selbstorganisierende neuronale Algorithmen fuhren, hinreichend viele Freiheitsgreade vorausgesetzt (neuronales
Gas), bis auf wenige Abstriche zu vergleichbaren Ergebnissen.

Erste Schritte zur Echtzeitfahigkeit der Verfahrenin der Klassifikationsphase sind in [Mac-95] beschrieben.

1 Einletung und Motivation

Farbpixeklassfikation und -Segmentierung spidlen in der Farbbildverarbeitung eine wesentliche
Rolle. Die Auswahl geeigneter methodischer Ansdize hdngt neben der verfahrensbedingten
Lesungsfahigkeit in starkem Mal3e auch von der zu |6senden Aufgabe und den damit verbundenen
Randbedingungen ab.

Als Problemstdlung wird die prézise Moddlierung von komplexen Clustern im Farbraum vertieft.
Diese Vorgehenswveise scheint u.a. immer dann besonders geeignet, wenn die Detektion von Fehlern
be der Qualitétsngpektion von farbig strukturierten, industrieglen Produkten im Vordergrund steht.
Die Situation it in solchen Féllen oft dadurch gekennzeichnet, dal3 die Eigenschaften des fehlerfreien
Produktes beschreibbar sind (, Gut*-Klassen der Strukturkomponenten), die Beschrelbung der
Fehler mangds vollsténdiger oder zumindest typischer Fehlerkataoge in der Regdl aber fehlt.

Die Trennung der ,, Gut*-Klassen untereinander (mehrere fehlerfree Strukturkomponenten eines
komplexen Mugters) igt in diesen Féllen nicht erforderlich bzw. wiinschenswert. Die gute Abtrennung
des komplexen Gesamtclusters vom Rest des Raumes gewahrleistet die Fehlerdetektion auf der
Basis der verwendeten Merkmale (z.B.Farbe).

Wegen der komplexen Form der ,Gut“-Klasse erwelst sch die Beschreibung ads aulerst
problematisch. Als eine Moglichkeit der Charakteriserung dieser Klasse werden Clusteralgorithmen
im weiteren vertieft.

2 Clusteralgorithmen

Bea den Clusteragorithmen handdt es sch um multivariate Verfahren, die dle verfligbaren Merkmae
gleichzeitig beriicksichtigen. Ahnlichkeitss bzw. Unéhnlichkeitsmalle bewerten die Beziehungen
zwischen den einzelnen Datenobjekten, so dal? eine Eintallung in unterschiedliche Clugter (Klassen,

Gruppen, Klumpen) moglich wird.



Die Clusteranayseverfahren lassen sich im wesentlichen in vier Gruppen einteilen (Abb. 1).

Waéhrend die hierarchische Clusteranalyse Forderungen an die Homogenitét in den Klassen in den
Vordergrund stellt, gehen Mischvertellungsverfahren von bekannten Vertellungen in den Klassen aus,
deren Parameter zu schétzen sind.

Die vertellungsreien Verfahren nehmen anhand von Stichproben eine verteilungsfreie Schétzung der
Mischdichte vor, wobei eine Orientierung an relativen Maxima erfolgt. Im Waeiteren werden nur die
patitionierenden Clugterverfahren vertieft, da eine fir die enletend geschilderte Problematik
enersats eine moglichs prézise Beschreibung der Clugter erforderlich i, jedoch anderersaits nicht
zwischen den einzelnen ,, Gutclustern® unterschieden werden muf3 (Gut-Schlecht-Problematik).
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Abbildung 1: Einteilung der ver schiedenen Clusteralgorithmen

3 Partitionierende Clusteralgorithmen

Die Zerlegung einer Objektmenge in g Cluster wird ds Patition bezeichnet. Partitionierende
Clugerdgorithmen ergdlen verschiedene Patitionen. Mit Hilfe enes Gltekriteriums wird die
Quditét der Partition gemessen. Es wird die Partition gesucht, welche hingchtlich des Giitekriteriums
optima ig. Die patitionierenden Clugterdgorithmen werden in der Regd nach den Kriterien ihrer
Zidfunktion benannt.

3.1Kriterien zur partitionierenden Clusteranalyse

Einfache Meriken fiohren zu verhdtniamddg geringem Rechenaufwand. Dazu gehdren die
Euklidische- und die Ly-Metrik. Wéhrend erstere die Verteillung durch Hyperkugeln mit gleichem
Radius approximiert, fihrt das zweite Kriterium auf eine Approximation durch Hyperquader gleicher
Grole und Orientierung.

Sowohl das Determinantenkriterium as auch das Kriterium der adaptiven Distanz verwenden die
aufwendigere Mahdanobis-Metrik. Das Determinantenkriterium |8 dabel nur Hyperdlipsoide



gleicher Grol¥e und Orientierung zu. Die groften Freiheitsgrade liefert das Kriterium der adaptiven
Digtanz, das auf Hyperdllipsoide varigbler Grof3e und Orientierung fihrt.

Zur Minimierung der aufgefiihrten Zidfunktionen wurden die Verfahren Radiusredtriktion (RRM) und
Minimadisanz (MDM) untersucht.

Bel dem auch ds Kernobjekt-Aufbauverfahren [Boc-74] bezeichneten RRM handelt es sch um ein
schndles Vefahren, das keine Anfangspartition benttigt. Ausgangspunkt der Andyse sind
sogenannte Kernobjekte. Die gesuchten Klassen werden dann nach und nach um das entsprechende
Kernobjekt gebildet. Hauptproblem bel diesem Verfahren ist die richtige Wahl des Radius R fir eine
bestimmte maximade Klassenzahl K. In diesem Zusammenhang haben sch Radiusschézungen in
Bezug auf die konkreten Daten bewdahrt [Muc-92].

Die Minimddistanzmethode minimiert die Zidfunktion (optimae Partition) indirekt Uber die Diganz.
Dabe wird von ener zufdllig gesetzten oder durch vorausgeschdtete Clugteragorithmen
(hierarchisch, RRM) gefundenen Startpartition C ausgegangen [Boc-74, Muc-92]. Sie it auf ale
angefhrten Zielfunktionen anwendbar.

3.2 Anwendung auf eine 2D-Verteilung, Ergebnisse und Wertung

Ausgehend von einem Waferausschnitt erfolgte zur Demondtration der Verfahren eine Beschrénkung
auf die Fabwerte Rot und Grin. Zum Erreichen der Minimadistanzpartition wurde das
Minimadistanzverfahren und fir das Varianzkriterium zusézlich das Radiugredtriktionsverfahren
verwendet.

In Abb. 2 snd die Ergebnisse dargestdlt, wobel die Elemente der Lerngtichproben farbig
hervorgehoben snd. Mit dem Varianz- und dem L;-Kriterium (MDM) konnte das Zid, die
Vertellung maglichst eng zu umschliel¥en nur tellweise errelcht werden. Alle anderen Verfahren liefern
bessere Ergebnisse. Die sehr guten Ergebnisse des Varianzkriteriums (RRM) héngen von der
Radiusschétzung ab, die gegebenenfdls nachkorrigiert werden mul3.

Erwartungsgemd gut schneidet die Mahadanobis-Metrik ab, die auch bel nur vier Clugern eine
hinrelchende Beschrelbung liefert.

4  Anwendung von Clusteralgorithmen zur Farbbildanalyse

Die Anwendung der Cluderdgorithmen zur Anadyse von Fabbilden soll anhand der
Waeferingpektion gezeigt werden. Abbildung 3 und 4 zeigen zwe typische Waferausschnitte mit
Fehlern.

Aus dem Bildmaterid wurde ein ,,Gut-Bereich® ausgewahlt und fir die Bdehrung im RGB-Raum
verwendet. Es wurde das Kriterium der adaptiven Distanzen fir 10 Cluster ausgewdhit.

Die Abbildungen 5 und 6 zeigen die Bekannthetshilder. Je dunkler der Grauwert, um so welter ist
ein Farbvektor von den belehrten Clustern entfernt.




Abbildung 5: Bekanntheitsbild (ZM D002) Abbildung 6:Bekanntheitsbild (207)

Die fehlerhaften Bereiche heben sich deutlich ab. Abbildungshedingte Farbstume an
Strukturberandungen werden durch eine Strukturklassifikation unterdriickt.

5 Veglaech der Clusteralgorithmen mit neuronalen Algorithmen

Neuronde Verfahren lassen sch in dhnlicher Weise einsetzen. Dabel hat sch das Neuronde Gas
[Mar-94] in Bezug auf die zur Diskusson stehende Aufgabe am lestungsfahigsten erwiesen.

Das Neuronae Gas baut im Gegensatz zum Kohonen-Netz die Verbindungsstruktur zwischen den
Neuronen erst in der Belehrung auf, was zu erhdhter Adaptivitét fuhrt.

Abb. 7 zeigt die gute Nachbildung der weiter oben bereits verwendeten Beispidvertellung. Typisch
fur selbstorganiserte neuronde Verfahren i, dal3 fir Bereiche mit grofRen Haufigkeiten (rechts
unten) viele Neuronen verwendet werden. Dadurch wird der obere Bereich mit wenigen grof3en
Clustern nicht so eng umschrieben wie gewtnscht. Ein Ausweg beteht in der Vergrolierung der
Clugerzahl.

Abbildung 8: Bekanntheitsbild (ZM D002) Abbildung 9: Bekanntheitsbild (207)

Vergleicht man die Ergebnisse der Untersuchungen an den Waferbildern (Abb. 8 und 9) mit denen
des Kriteriums der adaptiven Distanzen, so Snd kaum Unterschiede zu erkennen. Auch hier sind die
Abweichungen von der Lerngtichprobe gut sichtbar. Der oben angesprochene Nachtell des
Neuronalen Gases, kommt, bedingt durch die Art der Fehler, bel den gezeigten Beispielen nicht zum
tragen. Wegen der einfacheren Metrik (euklidisch), die dem neurondem Algorithmus zugrundeliegt,
konnen damit kirzere Klassifikationszeiten erreicht werden.
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Abbildung 2: Ergebnisseder einzelnen Kriterien fur die 2D-Verteilung (Anzahl Cluster = 10 bzw. 4)

Abbildung 3: Waferbild ZM D002 Abbildung 4: Waferbild 207

Abbildung 7 : Aushildung der 10
Cluster fur dasVerfahren des
Neuronalen Gases



