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Zusammenfassung

In diesem Beitrag wird ein Machine-Learning-Ansatz zur Bestimmung der Position eines
Targets vorgestellt, wie es in einem neuartigen Messgerit namens Multi-Aperture-Position-
ing-System (MAPS) verwendet wird. Das MAPS besteht aus zwei Komponenten, der Mess-
einheit selbst und dem LED-Target, welches an einer zu priifenden Maschine, zum Beispiel
einem Industrieroboter oder einem Koordinatenmessgerit (KMG), angebracht ist. Das Mess-
system basiert auf dem Prinzip der Lochkamera. Durch Verwendung einer Aperturmaske
kommen bei diesem Messgeréit mehrere hundert Lochkameras zum Einsatz. Dies ist beschrie-
ben durch (BIELKE et al. 2022b). Um eine hohe Genauigkeit bei der Positionsberechnung zu
erreichen, werden mehrere komplexe Algorithmen mit hohem Rechenaufwand eingesetzt.
Aktuell bietet das MAPS eine Genauigkeit, die gleich oder besser ist als bei bestehenden
photogrammetrischen Messgeréten.

Ein Neuronales Netz (NN) wird anhand von simulierten Daten trainiert und validiert. Die
Performance wird mit deren der bisher verwendeten Algorithmen verglichen. Um die Daten-
sdtze zu generieren, wird eine proprietidre Simulationssoftware verwendet, die die kiinstli-
chen Bilder erzeugt. Bei den Bildern handelt es sich um die Abbildung eines Lichtspots wel-
che entsteht, wenn das Licht des LED-Targets durch die Aperturmaske auf den Kamerasensor
scheint. Simuliert werden Lichtspots mit variierendem Schwerpunkt im Subpixelbereich des
Sensors.

Der Grundgedanke hinter dem Machine-Learning-Ansatz ist die Untersuchung, ob ein neu-
ronales Netz genauso gut oder besser performen kann wie die bisher verwendeten Algorith-
men. Dariiber hinaus soll untersucht werden, ob systematische Fehler und Modellfehler re-
duziert werden konnen. Wihrend das Neuronale Netz direkt aus den erfassten Daten lernt,
verwenden Algorithmen Formeln um den Schwerpunkt der Spots zu berechnen. Diese For-
meln haben viele Einflussfaktoren, die nicht immer genau bestimmt werden kdnnen, sich mit
der Zeit dndern oder gar nicht bekannt sind. Bei der Verwendung eines Neuronalen Netz
hingegen lernt das Modell die Bezichung zwischen Eingabe- und Ausgabedaten unter Ein-
beziehung aller zum Trainingszeitpunkt bestehenden Einfliisse. Insgesamt wird in diesem
Beitrag untersucht, ob ein Neuronales Netz die urspriinglich verwendeten Algorithmen er-
setzen kann und dabei eine dhnliche oder bessere Leistung erzielt.
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1  Einfiihrung

Werkzeugmaschinen, Roboter und Messmaschinen sind heute in fast allen gro3en Industrie-
zweigen wie der Automobilindustrie, der Elektronikfertigung oder der Produktion von Kom-
ponenten und Konsumgiitern zu finden. Da die Nachfrage nach individualisierten Produkten
steigt, und die Produktionsserien schrumpfen, gewinnen Mehrzweckmaschinen immer mehr
an Bedeutung (SCHWENKE et al. 2008). Die Fahigkeit, genaue Teile herzustellen, ist eines der
wichtigsten Leistungskriterien fiir die moderne Produktion. Daher gewinnen Messmaschinen
als Hauptinstrument zur Priifung der MaBhaltigkeit gefertigter Teile zunehmend an Bedeu-
tung. Insbesondere dort, wo eine hohe Wiederholgenauigkeit erforderlich ist, sind Messma-
schinen mit hoher Leistungsféhigkeit unverzichtbar. Durch die Forderung nach héherer Pro-
duktqualitat ist die Verbesserung der Messgenauigkeit zu einem &duflerst wichtigen For-
schungsbereich geworden (HUANG & NI 1995). Eine Erhéhung der Maschinengenauigkeit
kann wiederrum durch eine Korrektur erfolgen. Entweder durch Korrektur in einer Riick-
kopplungsschleife (KUNZMANN et al. 2005) oder durch Kalibrierung unter Anwendung einer
Korrekturmatrix (SARTORI & ZHANG 1995).

Ein weiterer wichtiger Punkt in der modernen Produktion ist die Koordination mehrerer Ma-
schinen, die gemeinsam an einer Aufgabe oder einem Werkstiick arbeiten. Hier ist die Syn-
chronisierung der Komponenten der entscheidende Teil. Um dies sicherzustellen, miissen
alle am Prozess beteiligten Maschinen und Werkstiicke prizise und in Echtzeit vermessen
werden. Aktuell verfiigbare Messgerite, wie der Laser Tracker oder kamerabasierte Systeme,
erfiillen nicht alle der folgenden Kriterien zugleich: Online-Messung, hohe Genauigkeit und
gleichzeitige Messung mehrerer Koordinatensysteme. Deshalb wurde MAPS, ein neues pho-
togrammetrisches Messsystem, entwickelt. Es besteht im Wesentlichen aus einem Kamera-
sensor, einer Aperturmaske und einem LED-Target.

Dieser Beitrag konzentriert sich auf die Entwicklung einer neuen Methode zur Bestimmung
des Schwerpunkts der Lichtpunkte, die von MAPS zur Berechnung der Position des LED-
Targets verwendet werden. Das Ziel ist es, die traditionell verwendeten Algorithmen durch
ein bildregressives Neuronales Netz zu ersetzen. Diese haben sich bereits in einem breiten
Spektrum von Anwendungen bewihrt. Von der Erkennung und Zdhlung von Fahrzeugen
(TAYARA et al. 2017) bis zur Quantifizierung von Cyanobakterien (PYO et al. 2019) oder der
Vorhersage des Alters von Kinderknochen (REN et al. 2019). Neuronale Netze sind duf3erst
vielseitig, da sie durch Funktionsanndherung selbststindig lernen Beispiele von Eingangsda-
ten bestmoglich auf Beispiele von Ausgangsdaten abzubilden (IAN et al. 2016).

Zuerst wird die Methodik vorgestellt und die Grundlagen, die fiir diese Arbeit notwendig
sind. Dazu gehoren die notwendigen Schritte zur Berechnung der Position des Targets mit
MAPS. Die Simulation der Lichtpunkte und das Training des Neuronalen Netzes durch diese
ist der Hauptteil. Es wird auch erklart, wie das NN aufgebaut und implementiert wird. Die
Anwendung des NN zur Vorhersage des Zentrums der Lichtpunkte in einem Experiment de-
monstriert seine Performance, die abschlieBend mit den traditionell verwendeten Algorith-
men verglichen wird.
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2  Methodik

Dieser Abschnitt Beschreibt vorangehend welche Algorithmen in MAPS genutzt werden um
die Target-Position zu berechnen. Es werden die Lichtspots beschrieben, die in den Messauf-
nahmen von MAPS zu finden sind und durch welche Methoden man deren Zentrum berech-
nen kann. AnschlieBend wird eine Simulation dieser Lichtspots vorgestellt und ein neuer An-
satz das Zentrum dieser mit einem Neuronalen Netz zu bestimmen.

2.1 Bestimmung der Target-Position durch MAPS

Um die Position der Lichtquelle zu bestimmen, verwendet MAPS eine Abfolge verschiede-
nen Algorithmen, mit denen das vom Kamerasensor aufgenommene Bild verarbeitet wird.
Ein Bild stellt eine Matrix von Lichtpunkten dar. Diese werden durch das Licht des LED-
Targets abgebildet, das durch die Locher der Aperturmaske auf den Kamerasensor fallt. Um
die Position des LED-Targets aus diesen Bildern zu berechnen, sind die folgenden Schritte
erforderlich (BIELKE et al. 2022b):

1. Im ersten Schritt wird ein Unschérfe- und Schwellenwertfilter auf das Bild angewandt,
der es ermoglicht, die Lichtpunkte vom Rest des Bildes zu unterscheiden.

2. Danach wird ein Peak-Finding-Algorithmus verwendet, um das Zentrum jedes einzelnen
Lichtspots zu finden. Derzeit kann dafiir ein GauB3-Fit-Algorithmus (HAGEN & DERENIAK
2008) oder die Methode der Momente (BOWMAN & SHENTON 1998) verwendet werden.

3. AnschlieBend identifiziert das Programm die Marker im Bild, anhand derer die Position
auf der Aperturmaske bestimmt wird. Dies ist notwendig, um im néchsten Schritt die
Lichtpunkte mit den Blendenl6chern zu kombinieren.

4. SchlieBlich wird ein Vektor vom Zentrum jedes Lichtpunkts durch das entsprechende
Loch in der Aperturmaske definiert (insgesamt etwa 700), worauthin deren Schnittpunkt
berechnet und gemittelt werden. Der resultierende Schnittpunkt entspricht der Position
der LED im MAPS Koordinatensystem.

Die grofite Herausforderung besteht darin, den Schwerpunkt (Zentrum) der Lichtpunkte zu
bestimmen. Da es nicht ausreicht, diesen auf einen Pixel genau zu berechnen, miissen Me-
thoden verwendet werden, die das Zentrum im Subpixelbereich bestimmen kénnen. Beim
derzeitigen Stand der Technik werden hierfiir zwei verschiedene Algorithmen verwendet.
Wiahrend der GauB3-Algorithmus genauer ist, ist der Moments-Algorithmus schneller. Die
Genauigkeit bei der Bestimmung der Position des Spotzentrums wirkt sich direkt auf die
Genauigkeit bei der Bestimmung der LED-Position aus. Aus diesem Grund wird ein Algo-
rithmus gefordert, der so genau wie moglich ist. Eine moglichst kurze Rechenzeit ist eben-
falls wiinschenswert um eine moglichst hohe Messfrequenz zu erreichen. Aus diesem Grund
wird in dieser Arbeit ein neuer Ansatz zur Bestimmung der Schwerpunktposition, mit einem
Neuronalen Netz, vorgestellt.

2.2 Eigenschaften der realen Lichtspots

Im Folgenden wird ein vom Kamerasystem aufgenommenes Bild in seine einzelnen Licht-
spots aufgeteilt und untersucht. In Abbildung 1 (links) ist einer dieser Lichtspots, sowie des-
sen horizontaler Querschnitt (rechts), zu sehen. Die Grof3e eines Lichtspots betrdgt ca. 100 x
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100 Pixel, welche durch den Durchmesser der Apertur, die Kammerkonstante und die Grof3e
bzw. Auflosung des Kamerasensors gegeben ist.
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Abb. 1: Reale Abbildung eines Lichtspots auf dem Kamerasensor gemessen durch MAPS
(links). Horizontaler Querschnitt des Spots durch den Mittelpunkt (rechts). Auf der
y-Achse ist der 8-Bit-Wert der einzelnen Pixel aufgetragen, was einem Wertebe-
reich von [0, 255] entspricht.

Im Querschnitt lasst sich eine gauBdhnliche Normalverteilung des Lichts erkennen, die deut-
licher wird durch eine Mittelung aller Spots in einer Messaufnahme. Dariiber hinaus kann
das natiirliche Sensorrauschen beobachtet werden, welches sich durch Verzerrungen auf der
Linie abbildet. Es betrédgt ca. 4 % des maximalen Pixelwerts (255) pro Pixel, wie in BIELKE
et al. (2022a) beschrieben. Die hier ermittelten Eigenschaften der Spots dienen als Parameter
fiir die nachfolgende Simulation.

2.3 Simulation der Lichtspots

Die Simulation der Lichtspots ist ein entscheidender Teil dieser Arbeit. Sie ermdglicht die
Generierung von umfangreichen Datensitzen, die fiir das Training des Neuronalen Netz ge-
nutzt werden. Die kiinstlich erzeugten Lichtspots sollten den realen so nahe wie moglich
kommen, um spéter eine gute Leistung des NN zu gewihrleisten. Die Simulation wird in
einem eigens entwickelten Python-Programm realisiert, wobei unterschiedliche Parameter
der Simulation eingestellt werden kdnnen. Darunter zdhlen das natiirliche Sensorrauschen,
die Spotgrofe, sowie verschiedene Filter (Gau3 und Fourier) und am wichtigsten — die Posi-
tion des Spotmittelpunkts. Die Simulation wurde von BIELKE et al. (2022) in ,, Simulation

and accuracy evaluation of a new 3D photogrammetric position measurement system* ent-
wickelt und validiert.

Die Simulation basiert auf der zweidimensionalen Gauf’schen Normalverteilung, welche
durch Formel (1) definiert ist (SQUIRES 2001):
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fGy) = Aexp (— (e + M)) (1)

wobei xo und yo die Koordinaten des Spotmittelpunkts reprisentieren.

Prinzipiell werden innerhalb eines Datensatzes die Parameter nicht gedndert. Das simulierte
Sensorrauschen ist zuféllig (0 — 6 %), wodurch jedes Bild verschieden verrauscht ist. Das
Rauschen soll verschiedene Auspragungen des natiirlichen Sensorrauschens nachahmen. In-
nerhalb eines Datensatzes variiert nur die Position des Spotmittelpunkts in jedem Spot. Diese
wird um Sub-Pixel um den Ursprung (Mittelpunkt des Bildes) verschoben. Um die Daten-
menge zu begrenzen, wird der Spotmittelpunkt nur in positive x-Richtung verschoben und
nur um maximal ein Pixel. Da die simulierten Spots achsensymmetrisch sind, soll dies vor-
laufig als proof-of-concept dienen. Datensitze werden entweder erzeugt durch festlegen einer
Schrittweite, die dann iiber die Anzahl der Bilder entscheidet. Alternativ kann das Spotzen-
trum fiir jedes Bild zuféllig gewéhlt werden.

In Abbildung 2 ist ein Spot mit Zentrum im Ursprung (links) und ein verschobenes Zentrum
(rechts) dargestellt. Die Heatmap zeigt einen zentralen Ausschnitt des Spots bei einer Grof3e
von 10 x 10 Pixeln. Die numerischen Werte innerhalb der Kédstchen stellen die Intensitét der
einzelnen Pixel dar. In der Heatmap links haben die vier zentralen Pixel die maximale Sétti-
gung, somit liegt das Spotzentrum in deren Mitte. Rechts sind nur noch zwei Pixel in maxi-
maler Sittigung, dass daraus resultierende Spotzentrum liegt 0,5 Pixel rechts vom Ursprung.
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Abb. 2: Zentraler Ausschnitt der GroBe 10 x 10 Pixel eines simulierten Lichtspots. In der
linken Heatmap liegt das Spotzentrum im Ursprung (Mittelpunkt des Bildes), in der
rechten ist das Zentrum um 0,5 Pixel nach rechts verschoben. Die numerischen
Werte innerhalb der Késtchen stellen die Intensitdt der einzelnen Pixel dar. 0 be-
deutet kein Licht, 255 maximale Séttigung.
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2.4 Bisherige Ansiitze zur Bestimmung des Spotzentrums

Wie bereits erwdhnt, nutzt MAPS aktuell zwei verschiedene Algorithmen zu Bestimmung
der Spotzentren. Diese sind in einer eigens entwickelten Python-Software implementiert. Der
GauB-Algorithmus nutz das Curve-Fitting (Ausgleichsrechnung) mit der Gaufunktion als
Parameter. Die Funktion gibt direkt das Spotzentrum zuriick. Beim Moments-Algorithmus
wird das Bild zuerst binarisiert, dies erleichtert die Bestimmung der Kanten des Lichtspots
im Bild. Anschliefend wird die Methode der Momente angewandt, welche dann wiederrum
das Spotzentrum berechnet.

Die Performance beider Algorithmen wurde anhand von 1.000 simulierten Spots getestet.
Das Spotzentrum wurde im Bereich 0 bis 1 Pixel, rechts vom Ursprung variiert, um ein volles
Pixelspektrum abzudecken. In Abbildung 3 ist ein direkter Vergleich der beiden Algorithmen
aufgezeichnet. Es ist wichtig zu vermerken, dass unter Verwendung des Moments-Algorith-
mus ein ausgepragter systematischer Fehler einhergeht. Wird der Gau3-Algorithmus verwen-
det, kann nur ein zufalliger, wesentlich kleinerer Fehler beobachtet werden.
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Abb. 3: Abweichung (Deviation) in Pixel zum tatsdchlichen Spotzentrum unter Verwen-
dung des GauB3-Algorithmus (links) und des Moments-Algorithmus (rechts). In den
Graphen ist die Abweichung zum Sollwert {iber den Pixeloffset zum Ursprung auf-
getragen. Das Spotzentrum wurde in der Simulation im Bereich 0 bis 1 Pixel rechts
vom Ursprung variiert. Simuliert wurden 1.000 Spots mit angewandtem Gaul3- und
Fourier Filter.

2.5 Bestimmung des Spotzentrums mit Neuronalem Netz

Das Neuronale Netz soll anhand von Bildern der Spots trainiert werden. Dabei wird ein so-
genanntes bildregressives Neuronales Netz verwendet, welches Bilder als Eingabedaten er-
wartet und diskrete Werte ausgibt (CHOLLET & OTHERS 2015). Fiir das Training sind Bilder
mit bekannter Position des Spotzentrums notwendig. Bei echten Messgeriteaufnahmen sind
diese nicht verfiigbar, sondern werden bisher durch die Algorithmen bestimmt. Die von den
Algorithmen bestimmten Zentren konnen allerdings nicht als Label benutzt werden, da das
NN sonst deren Performance nie tiberbieten kann. Aus diesem Grund wird auf die Simulation
der Lichtspots zuriickgegriffen. Sie bietet den Vorteil, dass beliebig viele Bilder mit unter-
schiedlichen Parameterwerten simuliert und gespeichert werden kdnnen. Die daraus entste-



