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Zusammenfassung

Die 3D-Oberflachenforminspektion ist insbesondere fiir komplex geformte und verform-
bare Bauteile eine anspruchsvolle Aufgabe. Dabei wird die Oberfliche auf kleinste lokale
Verformungen wie z. B. Beulen und Dellen untersucht, die im mittleren Mikrometerbe-
reich, und somit unterhalb von Bauteiltoleranzen und -verformungen, aber oberhalb der
Oberflachenrauheit liegen.

Die vorliegende Arbeit beschreibt ein automatisches, modellbasiertes Oberflicheninspek-
tionssystem, das auf einem photogrammetrischen Messsystem mit Musterprojektion auf-
baut. Klassische Inspektionssysteme sind stark ingenieursméfiig motiviert und bedienen
sich Methoden aus der Messtechnik und der digitalen Signalverarbeitung. Der Schwer-
punkt dieser Arbeit liegt im Einsatz von Methoden aus der Computergrafik, vornehm-
lich B-Spline-Oberflichenmodellen und maschinellen Lernverfahren, insbesondere auto-
assoziative kiinstliche neuronale Netze (Assoziativspeicher).

Entlang der gesamten Verarbeitungskette werden neue Verfahren zur Verbesserung des
Inspektionssystems vorgeschlagen: Ein hierarchischer Assoziativspeicher sowie ein spline-
basierter Assoziativspeicher als Oberflichenmodell, ein spline-basiertes Registrierungs-
verfahren sowie eine Multi-Schwellen-Segmentierung.

Abstract

3D surface inspection of manufactured surfaces is a challenging task, especially for com-
plexly shaped, non-rigid parts. Its purpose is the detection of local surface deformation
in the medium micro-meter range, e.g. dents or bumps. The surface defects lie within
part tolerances and deformation, but well above surface roughness.

This thesis presents an automated model-based surface inspection system based on a
photogrammetric measurement system using pattern projection. Conventional inspecti-
on systems are mostly motivated by electrical engineering disciplines as metrology and
digital signal processing. This work focuses on the application of techniques borrowed
from computer graphics, namely B-spline surface models, as well as machine learning,
particularly auto-associative artificial neural networks (associative memory).

Novel methods for improvement of the inspection system are proposed alongside the entire
processing chain: A hierarchical associative memory as well as a spline-based associative
memory as a surface model, a spline-based registration approach as well as a multi-
threshold segmentation algorithm.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Die stetig fortschreitende Automatisierung in der industriellen Produktion hat in den letz-
ten Jahren eine entscheidende Wende genommen. Lag der Schwerpunkt bisher vor allem
in der Automatisierung physischer Arbeiten, konnen durch neue Technologien zunehmend
auch Arbeiten automatisiert werden, die hohere kognitive Leistungen erfordern. Dies geht
hin bis zur autonomen Entscheidungsfindung, die einer menschlichen Leistung qualita-
tiv entspricht oder diese iibersteigt. Neben der Entlastung bei monotonen, ermiidenden
Arbeiten kann somit gleichzeitig die Fehlerquote gesenkt werden.

Ermoglicht wurde diese Entwicklung durch die Konvergenz verschiedener technischer Ent-
wicklungen: Moderne Sensorik ermoglicht eine sehr schnelle, hochaufgeloste Aufnahme
physikalischer Daten, die die menschlichen Fahigkeiten weit tibersteigen. In noch viel
starkerem Mafle ging die Entwicklung der Rechentechnik voran. Dies betrifft neben der
reinen Rechenleistung auch Methoden zur hochparallelen Verarbeitung sowie stark gestie-
gene Speicherkapazitdten und -zugriffsgeschwindigkeiten. Dies erlaubt sowohl die Verar-
beitung der immer grofler werdenden Datenmengen in Echtzeit, als auch die Anwendung
immer komplexerer Algorithmen.

Gemeinsam mit den neuen Moglichkeiten zur Aufnahme grofier Datenmengen und der
gesteigerten Rechenkapazitdt haben sich auch die Methoden zur Datenverarbeitung ge-
wandelt. An die Stelle von stark spezialisierten Algorithmen fiir eingeschréankte Problem-
felder sind allgemeingiiltige Verfahren getreten, die ausgehend von einer grolen Menge an
Beispieldaten Zusammenhange selbstandig erlernen. Diese Methoden werden unter dem
Begrift Maschinelles Lernen zusammengefasst. Man spricht - im Gegensatz zu rein ana-
lytischen Modellen - auch von datengetriebener Modellbildung. Auf Grund der Allgemein-
giiltigkeit dieser Methoden gibt es Uberschneidungen sowie parallele und wechselseitige
Entwicklungen in verschiedensten Forschungsbereichen und Fachrichtungen, wie z. B. Si-
gnalverarbeitung (Mustererkennung, engl. Pattern Recognition), Robotik (Maschinelles
Sehen, engl. Computer Vision), Informatik (Data-Mining, Data Analytics) oder Statistik
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(Schatzverfahren) [7]. Das Maschinelle Lernen wird heute auch als einer der wichtigsten
Bausteine der Kiinstlichen Intelligenz gesehen [98].

Aufgrund ihrer stark interdisziplindren Implikationen sind Entwicklungen in der Daten-
verarbeitung von einer starken Dynamik gepragt und bieten ein enormes Innovationspo-
tential zur Augmentation vorhandener technischer Systeme.

Die vorliegende Arbeit steht an der Schnittstelle zwischen Ingenieurwissenschaften und
Informatik. Es betrifft das lange bestehende technische Problem der automatisierten
3D-Oberflacheninspektion, wie sie in der industriellen Produktion, z.B. bei der Qua-
litatskontrolle von Automobil-Karosserieteilen gefragt wird. Existierende optische 3D-
Messsysteme basierend auf Musterprojektion ermoglichen eine hochprazise Vermessung
von Oberflidchen, die quantitativ weit iber der menschlichen Wahrnehmung liegen. Gleich-
zeitig kann ein geschulter Auditor aber qualitative Aussagen zur Oberflichengiite treffen,
deren ezplizite Modellierung fiir die maschinelle Beurteilung bislang kaum moglich war.

Mogliche Ansétze konnen aus verschiedenen Teilbereichen der Informatik entnommen
werden. Durch die Anwendung von Verfahren aus dem Maschinellen Lernen kénnen ,wei-
che” menschliche Entscheidungen implizit modelliert werden. Dies ermoglicht nicht nur
die Losung des komplexen technischen Problems der Erkennung von Oberflachendefekten,
sondern auch die Quantifizierbarkeit dieser bislang menschlichen Entscheidung.

Die Verwendung von spline-basierten Modellen hat sich aufgrund ihrer einfachen, aber
dennoch flexiblen Repréasentation von Oberflichen in der Computergrafik und im compu-
tergestiitzten Design (CAD) bewéhrt. Die Anwendung fiir Inspektionsanwendungen birgt
daher viele Vorteile, die bislang aber noch nicht umfassend untersucht wurden.

Die Beitréige der vorliegenden Dissertationsschrift ergeben sich daher aus der Kombination
von Methoden des Maschinellen Lernens, Spline-Methoden der Computergrafik sowie
Wissen iiber die zugrundeliegende 3D-Messtechnik.

1.2 Zielstellung

Im Fokus dieser Arbeit liegt die Anwendung der Oberflicheninspektion in der Auto-
mobilindustrie zur Bewertung der Oberflicheneigenschaften von Karosserieteilen. Eine
automatische Inspektion wird momentan nach Rohbau und Lackierung durchgefiihrt, da
3D-Oberflachenfehler erst auf glinzenden Oberflichen deutlich sichtbar sind. Das Ausse-
hen von reflektierten Mustern ist abhangig von der Kriimmung sowie der Entfernung des
Musters und des Beobachters zur Oberflache [22], [138]. Bereits durch Beulen oder Dellen
mit wenigen Mikrometern Hohe werden so sichtbare Storungen in den Reflexionsmustern
hervorgerufen (siche Abbildung [1.1)). Folglich werden Beulen aufgrund ihrer geringen Ho-
he nicht direkt wahrgenommen, sondern erst die von ihnen ausgehende Verzerrung der
Reflexionsmuster nach Lackierung der Oberfliche. Fiir hochpreisige Produkte z. B. aus
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Abbildung 1.1: Reflexionsmuster einer Delle an einer Kfz-Hecktiir

der Automobilbranche existieren sehr hohe Qualitdtsanspriiche der Kunden; der erste
optische Eindruck beeinflusst die Kaufentscheidung deutlich.

Der Aufwand fir die Nacharbeitung von Oberflachenfehlern steigt exponentiell mit den
Verarbeitungsschritten (siehe auch Abbildung . Wiinschenswert ist eine Fehlerdetek-
tion noch vor Lackierung und Rohbau, moglichst direkt nach der Blechumformung im
Presswerk. Die Bewertung der Oberfliche ist in diesem Zustand besonders herausfor-
dernd, da das Bauteil nicht montiert und somit in seiner Form variabel ist. Weiterhin
liegen zulédssige Toleranzen der Oberflichenform im Millimeterbereich und somit einige
GroBenordnungen iiber den zu detektierenden Fehlerhéhen (siehe Abbildung . Ohne
Lackierung ist aulerdem die optische Bewertung von Reflexionsmustern nicht moglich,
welche wesentlich zum negativen Eindruck bei der Bewertung des d&ufleren Erscheinungs-

bildes fiithren.

Daher findet an dieser Stelle im Fertigungsprozess von Automobilen aktuell eine ma-
nuelle Inspektion durch geschulte Auditoren anhand von Stichproben statt. Eine 100%-
Qualitatskontrolle ist somit nicht moglich. Ziel der manuellen Priifung ist vielmehr die
Prozesskontrolle der Pressenstrafle. Diese ist wichtig, da von einer Verschlechterung der
Presswerkzeuge oder Verschmutzungen am Stempel Auswirkungen auf die gesamte Seri-
enproduktion ausgehen.

Neben der fehlenden 100%-Kontrolle ist die manuelle Inspektion sehr personal- und ar-
beitsintensiv. Die Erkennung von Fehlern erfordert ein hohes Mafl an Erfahrung und somit
einen hohen Schulungsaufwand und hohe laufende Personalkosten. Die Erkennungsrate
hat starke, nicht konstante Abhéngigkeiten wie z. B. Tagesform des Auditors, Taktzeit,
Erfahrung des Personals. Die Erkennung selbst ist subjektiv und stellt eine monotone,
ermiidende Arbeit dar. Eine automatische Oberflicheninspektion ist also unumgénglich,
nicht nur um Mitarbeiter zu entlasten, sondern um die gewiinschten Qualitatsvorgaben
iiberhaupt vollstandig erfiillen zu kénnen.



Kapitel 1 — Einleitung

Toleranzbereich

0 200

Abbildung 1.2: Links: 3D-Messung einer Tiirgriffmulde, rechts: Darstellung eines Querschnittes mit

Defekt innerhalb des Toleranzbereiches

Das zugrundeliegende Ziel dieser Arbeit ist daher die Entwicklung eines automatisier-
ten Systems zur Oberflichenforminspektion. Dazu werden folgende wesentliche Beitrage
geleistetEl, die den Stand der Technik erweitern:

Systematische Beschreibung eines Oberflacheninspektionssystems in seiner Gesamt-
heit (Kapitel 3),

Entwicklung eines hierarchischen Ansatzes fiir den Assoziativspeicher (Kapitel 4),

Untersuchungen zur Anwendbarkeit von B-Spline-Oberflichen und zugehoriger Me-
thoden in der Oberflicheninspektion (Kapitel 5),

Entwicklung eines spline-basierten Assoziativspeichers fiir die Modellierung varia-
bler Oberflachenformen (Kapitel 5),

Entwicklung eines spline-basierten Registrierungsverfahrens fiir die hochprézise Ver-
rechnung mehrerer Teilmessungen (Kapitel 5),

Entwicklung eines Multi-Schwellen-Verfahrens fiir die Segmentierung von Oberfla-
chendefekten aus Distanzkarten (Kapitel 6),

Untersuchungen zur Verwendung eines Klassifikationssystems fiir die robuste Ein-
schétzung von Oberflichendefekten (Kapitel 6).

'Die Ergebnisse wurden in wissenschaftlichen Publikationen in Fachkonferenzen und -zeitschriften pri-

sentiert [45, 46} 47, 48, 49, 50, (51}, 52} O3] TTT].
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1.3 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist in 7 Kapitel gegliedert.

Nach der Einleitung wird in Kapitel 2 der Begriff ,,Oberflicheninspektion definiert und
von benachbarten Problemen abgegrenzt. Weiterhin wird ein Stand der Technik von Ver-
fahren zur Losung des Gesamtproblems gegeben.

In Kapitel 3 wird ein automatisiertes Oberflicheninspektionssystem in seiner Gesamtheit
beschrieben. Dazu wird ein systematischer Uberblick tiber die Architektur eines solchen
Systems, die verschiedenen Teilprobleme und ihre Zusammenhénge gegeben. Daraus wer-
den grundsétzliche Losungsansatze und Moglichkeiten zur Verbesserung abgeleitet.

Die folgenden Kapitel 4, 5 und 6 sind der Kern der Arbeit und enthalten die wesentli-
chen wissenschaftlichen Beitrdge und die Beschreibung der entwickelten Verfahren. Die-
se Kapitel enthalten jeweils eine Beschreibung der verwendeten mathematischen und
technischen Grundlagen. Anschliefend werden jeweils die neu entwickelten Verfahren be-
schrieben und anhand von Beispielen untersucht. In Kapitel 4 werden Verbesserungen
des Assoziativspeichers beschrieben, dabei handelt es sich um ein adaptives Oberfléchen-
modell. In Kapitel 5 werden verschiedene Entwicklungen auf Grundlage von B-Spline-
Oberflachenbeschreibungen beschrieben, unter anderem die Erweiterung des Assozia-
tivspeichers auf B-Splines sowie ein Registrierungsverfahren basierend auf der B-Spline-
Darstellung von Oberflichen. Die Segmentierung, Merkmalsextraktion und Klassifikation
von Oberflachendefekten ist Inhalt von Kapitel 6.

Abschlielend erfolgt in Kapitel 7 eine Zusammenfassung der Arbeiten sowie ein Aus-

blick.
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Kapitel 2

Oberflacheninspektion

Ziel dieses Kapitels ist die Definition des Begriffes ,,Oberflacheninspektion” und die Ab-
grenzung von benachbarten Problemen in Abschnitt 2.1 Die Bedeutung der Inspekti-
on entlang des Produktentstehungsprozesses fiir die Karosserie wird in Abschnitt
dargestellt. Weiterhin wird in Abschnitt ein Stand der Technik von Verfahren zur
Oberflacheninspektion gegeben, der manuelle, automatische sowie weitere, nicht-optische
Verfahren umfasst.

2.1 Definition und Abgrenzung

Bei den verschiedenen Priifaufgaben im Bereich Oberflichenpriifung wird lediglich die
sichtbare Hiille eines Objektes gepriift. Beschadigungen oder Defekte im Volumen werden
dabei nicht betrachtet. Zur eindeutigen Beschreibung der verschiedenen Aufgaben im
Bereich Oberflichenpriifung wurden in DIN 4760 [39] und ISO 8785 [40] verschiedene
Oberflachenbegriffe definiert, die in Abbildung zusammengefasst sind.

Bezugsoberflache

v AN

Des obertiche. bertiach
Oberfliche erstelung Oberfliche essung

Abbildung 2.1: Zusammenfassung der Oberflichenbegriffe nach DIN 4760 und ISO 8785 anhand eines
Oberflachenquerschnittes
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geometrische Oberflache Y
Bezugsoberfliche P

Gestaltabweichungen W

©

Formabweichungen (® v

\J \V4

Oberflachenunvollkommenheiten @ AN
Welligkeiten, Rauheiten

Abbildung 2.2: Arten von Gestaltabweichungen einer Istoberfléche

Die wirkliche Oberfliche ist die Oberflache, die den zu priifenden Gegenstand von dem
ihn umgebenden Medium trennt. Das Resultat ihrer messtechnischen Erfassung ist die
Istoberfldche, sie ist aufgrund von zufilligen und systematischen Fehlern abhéangig von
Messverfahren und -bedingungen. Die durch Zeichnungen oder technische Unterlagen vor-
gegebene ideale Oberfliache wird als geometrische Oberfliche bezeichnet. Etwas komplexer
gestaltet sich die Definition der Bezugsoberflache nach ISO 8785 [40)]. Sie besitzt die ,,Form
einer geometrischen Oberflache®, ihr Verlauf ist aber durch die wirkliche Oberflache de-
finiert und enthalt moglicherweise Formabweichungen im Vergleich zur geometrischen
Oberflache. Auf diese Definition wird spéter genauer eingegangen.

Zunéchst lasst sich durch Bestimmung der Abweichungen aus der Istoberfliche und der
geometrischen Oberfliche die Gestaltabweichung bestimmen, genauer gesagt eine Uber-
lagerung von einzelnen Gestaltabweichungen verschiedener Ordnungen. Diese sind in der
Abbildung [2.2] dargestellt, bezogen auf die Beispieloberfliache aus Abbildung[2.1] Die Ein-
teilung in die Ordnungen ergibt sich aus der Ausdehnung der Gestaltabweichung (bzw.
bei Abweichungen mit sich wiederholender Form: aus der Periodenlédnge der Abweichung)
entlang der Oberfliache. Interessant sind dabei vor allem die folgenden drei Arten:

« Formabweichungen (Gestaltabweichungen erster Ordnung), wie z. B. Geradheits-,
Ebenheits-, Rundheitsabweichung;

e Oberflaichenunvollkommenheiten, wie z. B. Dellen, Beulen, Kratzer, Riefen;

« Welligkeiten und Rauheiten (Gestaltabweichungen héherer Ordnung), z. B. durch
Gefiigestruktur oder Gitteraufbau des Werkstoffes bedingt.

Daraus leiten sich drei verschiedene Priifaufgaben mit stark unterschiedlichen Anforde-
rungen ab, die im Allgemeinen verschiedene Losungsanséitze erfordern. Die Bestimmung
von Form- und MafBhaltigkeit ist Aufgabe der Geometrieprifung, das Messen von Rauhei-
ten und Gestaltabweichungen hoherer Ordnung wird als quantitative Oberflichenprifung
bezeichnet, und die Oberflicheninspektion oder praziser Oberflichenforminspektion ist die
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Untersuchung von Oberflachen auf lokale, qualitative Oberflichenfehler [69]. Die verschie-
denen Priifaufgaben sind in Abbildung 2.3 zusammengefasst. Die verwendeten Verfahren
und Messmethoden fiir diese Aufgaben tberschneiden sich teilweise, der Schwerpunkt
dieser Arbeit liegt jedoch in der Oberflichenforminspektion.

Detektion von Gestaltabweichungen

Geometriepriifung Oberflachenprifung

qualitativ quantitativ

Oberfldchen- o o
Farbe unvollkommenheiten Textur Welligkeit Rauigkeit

Oberflacheninspektion

Abbildung 2.3: Uberblick der verschiedenen Priifaufgaben und Einordnung der Oberflicheninspektion
(Abbildung nach [69])

Hierfiir werden zunéachst die Abweichungen der Istoberfliche von der Bezugsoberfliche
bestimmt, daraus ergeben sich die Oberfldchenunvollkommenheiten. Als Oberfidchenfehler
oder -defekte werden anschliefend die Unvollkommenheiten bezeichnet, aufgrund derer
bestimmte Anforderungen an die Oberfliche nicht erfiillt werden. Die Definition von
Oberflachendefekten ergibt sich also aus den Anforderungen, die quantifiziert sein konnen
(z.B. durch eine maximale Defekthohe oder -ausdehnung), in der Praxis aber oft nur
qualitativ gegeben sind (z. B. Minderung des visuellen Oberflicheneindrucks).

Neben der weichen Definition von Oberflichendefekten ist ein weiteres wesentliches Pro-
blem die Bestimmung der Bezugsoberfldche. In DIN EN ISO 8785 ist damit eine ,,mittlere
Oberflache“ gemeint, die sich ,nach der Methode der kleinsten Abweichungsquadrate aus
der Istoberfliche ergibt, und durch die hochste Spitze der wirklichen Oberfliche ver-
lauft. Die Bezugsoberfliche enthélt keine Oberflichenunvollkommenheiten, sie wird an
diesen Stellen iiber die benachbarten Bereiche, ohne den Einfluss von Formabweichun-
gen, eingeschitzt [40]. Diese Definition ist fir die Oberflicheninspektion nicht niitzlich,
da sie Vorwissen tiber die Lage der Oberflichenunvollkommenheiten erfordert, die gefun-
den werden sollen. Im Abschnitt werden verschiedene Losungen aus dem Stand der
Technik beschrieben.

Einige typische Beispiele fiir Oberflachenunvollkommenheiten nach DIN EN ISO 8785
sind in Abbildung dargestellt. Kratzer und andere Fehler, die vor allem die Oberfla-
chentextur verédndern, sind nach der weiteren Oberflachenbehandlung (z. B. Lackierung)
nicht sichtbar. Interessant sind vor allem 3D-Fehler wie Beulen, Dellen oder Welligkeiten,
die nach Lackierung deutlich zum Vorschein treten. Das Verhéltnis von Ausdehnung auf
der Oberfliche und Hohe zur Bezugsoberfliche wird mit bis zu etwa 1000:1 angegeben
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a)

Abbildung 2.4: Beispiele fiir Oberflichendefekte. Oben: schematische Darstellung im Querschnitt, un-
ten: Fotografie von abgezogenen oder markierten Oberflichen. a) Einfallstellen, z. B.
Beulen und Dellen, b) Druckstellen, Pickel und Pickelnester, ¢) Anzugskanten, Risse
und Einschniirungen, d) Welligkeiten. Quelle: INB Vision

(Gestaltabweichungen zweiter Ordnung), d.h. eine Delle mit einer Héhe von 20 um iiber
der Fliache kann mehrere Zentimeter entlang der Flache ausgedehnt sein. Dies erschwert
die automatisierte Detektion zusétzlich.

2.2 Oberflacheninspektion im Karosseriebau
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Abbildung 2.5: Priifaufgaben der Oberflicheninspektion in der Produktentstehung

Um die Bedeutung der Oberflicheninspektion im Produktionsprozess besser einzuschéat-
zen, wird hier und im folgenden der Karosseriebau in der Automobilfertigung betrachtet.
Fiir eine detailliertere Darstellung sei auf Ozkul [I01] oder Braess et al [24] verwiesen, an
denen sich die folgenden Ausfiihrungen orientieren. Die verschiedenen Priifaufgaben und
ihre Zusammenhédnge mit den Arbeitsschritten und Phasen der Produktentstehung sind
in Abbildung [2.5] dargestellt.

Die Karosserie bezeichnet den dufleren Aufbau eines Kraftfahrzeuges und ist somit eine
seiner wesentlichen Baugruppen. Die Karosserie setzt sich aus Aulenhautteilen zusam-
men, die iiber Strukturteile miteinander verbunden werden.
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Abbildung 2.6: Mechanisches Tiefziehen eines Blechformteils

Phasen der Produktentstehung. Der Produktentstehungsprozess (PEP) fiir Karosse-
rieaulenteile erstreckt sich von einer Vorentwicklungsphase iiber die Serienentwicklungs-
phase bis zur Serienproduktion [132].

Zunachst werden die Form der Auflenhaut und Anforderungen an ihre Eigenschaften im
Designprozess festgelegt. Dies findet im Wesentlichen in der Vorentwicklung statt, kann
sich aber bis zum sogenannten ,,Design-Freeze“, bei dem die Teileigenschaften final de-
finiert werden, in die Serienentwicklung fortsetzen. Die Entwicklung der Aulenhautteile
ist eng verbunden mit der Entwicklung des zugehorigen Produktionssystems und der
Definition der zugehorigen Prozesse. Dies umfasst die Festlegung der notwendigen Be-
arbeitungsschritte, sowie die Gestaltung und die Fertigung der dafiir zu verwendenden
Werkzeuge.

Der Werkzeugbau ist wesentlicher Teil der Serienentwicklung. Dabei werden bereits erste
Karosserieteile gefertigt (siehe auch der folgende Abschnitt Presswerk). Am Ende dieser
Phase liegen sogenannte Grenzmuster der Karosserieteile im Werk vor, die als Referenz
fiir erlaubte Grenzwerte der Form, der Materialeigenschaften sowie weiterer Merkmale
gelten. Diese Grenzmuster definieren somit einen Qualitatsstandard fiir die Oberflache
und dienen als wesentliche Information fiir die Detektion von Oberflachendefekten.

In der Serienproduktion werden die produzierten Teile anhand der in der Serienentwick-
lung definierten Norm iiberwacht. Es findet weiterhin eine Optimierung des Produktes
und der Prozesse statt.

Presswerk. Der Karosseriebau besteht zunichst aus der Fertigung der Auflenhautteile
im Presswerk. Ausgehend vom geschnittenen Blechwerkstoff ist der wesentliche Umfor-
mungsschritt das Tiefziehen mit starren Werkzeugen. Die Umformung geschieht unter
Druck in der Presse, in der die Werkzeughélften an einem festen Pressentisch und einem
beweglichen Pressensté8el (Stempel) montiert sind [125], siehe auch Abbildung[2.6] Es er-
folgt dann ein schrittweises Beschneiden, Lochen und Nachformen in mehreren Schritten,
bis die gewtinschte Oberflichenform erreicht ist.

11
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Im Presswerk konnen Oberflichendefekte durch systematische Verschlechterung der Pro-
zessparameter, wie z. B. durch Abnutzung der Werkzeuge oder sporadisch, z. B. durch
Einbringung von Verschmutzungen, entstehen. Das Tiefziehen fiihrt jedoch auch prin-
zipbedingt zu schlecht vorhersehbaren Verformungen, da dabei eine inhomogene innere
Spannungsverteilung im Blechteil hervorgerufen wird. Nach dem Tiefziehen oder Schnei-
den kénnen so ungewollte Deformationen entstehen. [20] [33] Daher finden drei wesentliche
Priifungen der Oberfléche statt, die verschiedene Ziele verfolgen und mit unterschiedlicher
Héufigkeit durchgefiithrt werden:

o Ziel der prozessintegrierten Prifung ist das Auffinden sporadisch auftretender loka-
ler Formabweichungen. Dazu findet fiir alle Teile eine grobe Sichtpriifung statt, bei
einer tiblichen Taktung von 5 Sekunden pro Bauteil. Eine genauere Sichtpriifung
wird stichprobenhaft alle 10 Minuten durchgefiihrt.

o Ziel der anlagennahen Analyseprifung ist die Prozesskontrolle, also das Auffinden
systematischer lokaler Formabweichungen, die auf eine Verschlechterung des Fer-
tigungsprozesses bzw. der Pressenanlage hinweisen. Anhand von Stichproben wird
im Stundentakt eine ausfiihrliche manuelle Uberpriifung der Oberflichenmerkma-
le (siche Abschnitt und ein Vergleich mit dem Musterteil durch geschulte

Auditoren vorgenommen.

« Die zentrale Analysepriifung erfolgt einmalig vor dem Serienlauf oder bei Ande-
rung des Fertigungsprozesses. Das Ziel dieser Priifung ist somit die Freigabe und
Gewahrleistung einer stabilen Serienproduktion. Sie erfolgt halbautomatisch mit-
tels optischer und taktiler Sensoren durch einen Messtechniker sowie manuell durch
einen Auditor. Dabei werden auch Grenzmuster gesammelt und eingelagert (Erst-
bemusterung).

Rohbau. Bei der anschlieBenden Montage werden die Auflenhautteile gemeinsam mit
den Strukturteilen verbunden. Dies geschieht durch Umformprozesse (z. B. Bordeln) oder
Fiigeprozesse (z.B. Kleben oder Schweiflen). Als Ergebnis liegt die unlackierte fertige
Karosserie, der sogenannte body-in-white, vor.

Im Vergleich zum unmontierten Teil unterliegt die Oberflichenform nun deutlich gerin-
geren Toleranzen; die Form der Auflenhaut ist durch die Montage an definierten Punkten
nicht mehr von der Auflage abhéngig. Typischerweise werden durch die Umform- und Fii-
geprozesse jedoch Einfallstellen und Welligkeiten eingebracht; weitere Oberflachendefekte
konnen jedoch auch durch Transport und Lagerung entstehen. Die Strategie zur Prifung
der Oberflachen ist dhnlich wie im Presswerk dreistufig:

o Die prozessintegrierte Prifung findet bei simtlichen Unterzusammenbauten sowie
bei sdmtlichen fertigen Karosserien statt. Bei einer iiblichen Taktzeit von 50 Se-
kunden kann auch hier nur eine grobe visuelle Kontrolle vorgenommen werden, die
einer stark subjektiven Entscheidung des Auditors unterliegt.

12
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Abbildung 2.7: Relative Kosten fiir Nacharbeiten in verschiedenen Stadien der Produktion

o Ziel der prozessnahen Analyseprifung ist es, den Prozess der Montage, aber auch zu-
gehorige Teilprozesse wie den Transport, auf eine systematische Verschlechterung
hin zu iiberwachen. Es erfolgt eine ausfiihrliche manuelle Kontrolle im Wochen-
rhythmus.

o Die zentrale Analysepriifung wird, dhnlich wie im Presswerk, wahrend der Serienent-
wicklung durchgefiihrt und gewéhrleistet eine stabile Serienproduktion.

Werden Oberflichendefekte gefunden, konnen sie durch Nacharbeiten entfernt werden.
Die Kosten steigen jedoch im Laufe des Prozessfortschrittes exponentiell an, da gege-
benenfalls die gesamte Karosserie aus dem Prozess ausgeschleust werden muss (siehe
Abbildung . Daher ist die frithzeitige Detektion von Fehlern, moglichst nach dem
Umformprozess im Presswerk, erstrebenswert.

Endmontage und Lackierung. Die montierte Karosserie wird anschliefend lackiert und
bei der Endmontage mit den weiteren Baugruppen wie Antrieb, Fahrwerk, Ausstattung,
Elektrik verbunden. Es findet eine abschlieBende Priifung statt. Diese erfolgt manuell
durch einen Auditor im Lichttunnel oder automatisiert mittels deflektometrischer Sys-
teme (siche Abschnitt [2.3.2). In diesem Stadium konnen die Kosten fiir Nacharbeiten
jedoch das 1000-fache des Ausschusses im Presswerk erreichen.

2.3 Stand der Technik

Die folgenden Abschnitte sollen einen Uberblick der Methoden zur Detektion von Oberfli-
chenunvollkommenheiten geben. Weit verbreitet ist nach wie vor die manuelle Inspektion,
die in Abschnitt dargestellt wird. In Abschnitt werden automatische Inspek-
tionsverfahren basierend auf optischer Messtechnik beschrieben. AbschlieBend werden in
Abschnitt weitere fiir die Oberflacheninspektion angewandte Sensorprinzipien be-
nannt.

13
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Die Verwendung automatischer, optischer Inspektionsverfahren ist heute weit verbreitet.
Entsprechend existieren eine ganze Reihe von Verfahren. Echte 3D-Verfahren digitalisie-
ren die Oberflaichenform z. B. in Form einer 3D-Punktwolke. Sie werden heute bevorzugt
fiir die Oberflacheninspektion genutzt, da sie eine schnelle, grofiflichige und hochaufge-
loste Auswertung erlauben und auch bei matten Oberflichen genutzt werden kénnen. Die
aufgenommenen Daten konnen geometrisch gedeutet und einfach visualisiert werden. Die
zugehorige Sensorik wird bei der Beschreibung des Gesamtsystems im folgenden Kapitel
genauer beschrieben (siche Abschnitt [3.2)).

In dieser Arbeit sollen vor allem modellbasierte 3D-Verfahren betrachtet werden. Diese
nutzen a priori Wissen iiber die Oberflichenform und erlauben somit die Auswertung
beliebig komplex geformter Oberfléchen. Insbesondere datengetriebene Modelle sind fle-
xibel fiir verschiedenste Oberflichen einsetzbar und bieten damit die grofiten Potentiale
fiir den Einsatz in der industriellen Oberflacheninspektion.

2.3.1 Manuelle Verfahren

Wie bereits bei der Beschreibung der Priifaufgaben im Karosseriebau ersichtlich, ist die
manuelle Inspektion zur schnellen Bewertung unlackierter und nicht-montierter Blech-
teile in der Praxis weit verbreitet. Grob kann die optisch-zerstorungsfreie, die optisch-
zerstorende und die taktile manuelle Inspektion unterschieden werden.

Optisch-zerstorungsfreie manuelle Inspektion. Diese Methoden zeichnen sich durch
eine schnelle Erkennung von Oberflachendefekten aus und konnen somit bei der prozess-
integrierten Priifung (100%-Kontrolle) angewendet werden.

Bei der einfachen Sichtkontrolle wird die Oberflachentextur unter Berticksichtigung der
Beleuchtung durch den Auditor auf UnregelmafBigkeiten begutachtet. Diese Bewertung
orientiert sich an den Grenzmustern. Die Entscheidung ist stark subjektiv und vor allem
von der Schulung und der Konzentration des Auditors abhéngig. Kleine Fehler kénnen
nicht erkannt werden. [101]

Auf reflektierenden Oberflichen kénnen Beleuchtungsmuster genutzt werden, was zu einer
hoheren Sensitivitdt der Fehlererkennung fithrt. Typischerweise erfolgt die Priifung im
Lichttunnel, in dem geradlinige, parallele Leuchtmuster um das Priifteil angebracht sind

(siche Abbildung [2.§). [102]

Eine noch hohere Sensitivitéit bis auf wenige Mikrometer erreicht man durch die optische
Priifung mit einem Haarlineal [80]. Dieses wird an die Oberfliche angelegt. Mit Gegenlicht
werden dann Lichtspalte erkannt, die auf Oberflichendefekte hinweisen. Diese Priifme-
thode ist deutlich langsamer und wird daher nur bei Stichprobenpriifungen (anlagen-
oder prozessnah) eingesetzt.

14
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Abbildung 2.9: Optisch-zerstérende manuelle Inspektion mit einem Abziehstein. Quelle: Audi AG

Optisch-zerstorende manuelle Inspektion. Bei nicht-reflektierenden Oberflichen kon-
nen durch eine rein optische Priifung kleinere Fehler nicht detektiert werden, da sie nur
bei sehr spezifischer Beleuchtung zu einer sichtbaren Anderung der Oberflichentextur
fithren. Zur Sichtbarmachung kleiner Defekte werden daher zerstorende Verfahren einge-
setzt, bei der die Oberfliche mittels Abziehstein, Schleifpad oder Schmirgelpapier leicht
abgeschliffen wird [I7]. Das resultierende Schliffmuster kann dann optisch begutachtet
werden; in konkaven Bereichen sind keine oder schwéchere Schleifriefen zu erkennen, in
konvexen Bereichen sind stérkere Schleifriefen zu sehen. Die Inspektion mit dem Abzieh-
stein ist in Abbildung 2.9 dargestellt; typische Schleifmuster an Oberflachendefekten sind
in Abbildung [2.4] zu sehen.

Die optisch-zerstorende manuelle Inspektion wird vornehmlich anlagen- oder prozessnah

15
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an Stichprobenteilen durchgefiihrt.

Taktile manuelle Inspektion. Alternativ zu zerstorenden Verfahren koénnen nicht-re-
flektierende Oberflaichen auch taktil inspiziert werden. Hierzu fithrt ein Auditor seine
Hand mit einem Fiihlhandschuh tber die Oberfliche. Unebenheiten von unter 30 pm
kénnen dadurch von einem erfahrenen Auditor ertastet werden. [101]

Da diese Methode sehr zeitaufwandig sein kann, wird sie vor allem lokal an Stellen an-
gewendet, die entweder typisch fiir Prozessfehler in der Serie sind oder an denen zuvor
bereits eine optische Kontrolle auffillig war. Die Inspektion mit Fiithlhandschuh findet
vor allem bei der zentralen Analysepriifung und vereinzelt prozessintegriert im Rohbau
statt.

16
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Abbildung 2.10: Erkennung von Kratzern aus der beobachteten Oberflichentextur eines Blechteiles
bei verschiedenen Beleuchtungsrichtungen

2.3.2 Automatische optische Verfahren

Fiir die automatisierte Inspektion bieten sich Verfahren auf Grundlage optischer Mess-
technik mit anschliefender Bildverarbeitung an. Diese arbeiten berithrungslos, sind fle-
xibel einsetzbar und gewahrleisten eine gute Erweiterbarkeit und Anpassung, insbeson-
dere hinsichtlich der Datenverarbeitung. Es existieren eine Reihe verschiedener Ansét-
ze zur Datenauswertung optischer Sensoren. Diese lassen sich grob aufteilen in An-
siatze der Texturauswertung, Deflektometrie sowie modellfreie und modellbasierte 3D-
Datenauswertung.

Einen Uberblick iiber optische Inspektionsmethoden liefert Newman [96], zu diesem frii-
hen Zeitpunkt noch mit einem starken Fokus auf 2D-Bildverarbeitung. In dem Uberblick
von Malamas [91] werden verschiedene Anwendungsbeispiele fir spezialisierte industrielle
Inspektionssysteme zusammengefasst. Neogi [95] liefert einen Uberblick iiber Inspektions-
systeme fiir Stahloberflichen. Durch die schnelle Entwicklung in den letzten 20-30 Jahren
sind aktuellere Uberblicke wesentlich spezialisierter; diese werden in den folgenden Ab-
schnitten berticksichtigt.

Texturauswertung. Die ersten Systeme zur Oberflacheninspektion basierten vor al-
lem auf klassischen industriellen 2D-Bildverarbeitungssystemen. Dabei wird das Ober-
flichenabbild unter geeigneter Beleuchtung aufgenommen und die beobachtete Textur
ausgewertet.

Xie [I41] liefert einen Uberblick zur texturbasierten Auswertung von Oberflichenfehlern.
Darin zeigt sich, dass die Texturauswertung vor allem bei Defekten mit geringer Tiefen-
auspragung (z. B. Kratzer) sinnvoll ist. Es werden Texturmodelle wie die Co-Occurence-
Matrix verwendet (siehe [4]) oder geeignete Merkmale definiert und fir die Auswertung
genutzt (siehe [99]).

Fiir Defekte mit geometrischer Auspragung (z. B. Dellen oder Beulen) kann durch geziel-
te Beleuchtung aus verschiedenen Richtungen indirekt auf Tiefeninformation geschlossen
werden (angewandt z.B. in [73] oder [57]). Dies ist jedoch nur bei konvex geformten
Oberflachen mit geringer Geometrievariation sinnvoll moglich und erfordert eine gezielte
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Abbildung 2.11: Prinzipieller Aufbau des reflect CONTROL Deflektometriesensors der Firma micro
epsilon (nach [88])

Einrichtung der Beleuchtung (z. B. schrag zur Oberflache, siche Abbildung [2.10)). Nicko-
lay [97] hat bereits 1992 ein System entwickelt, das Texturinformationen aus zwei Ka-
merawinkeln auswertet. Dies kann als Vorlaufer von echten 3D-Auswertungen betrachtet
werden.

Deflektometrie. Deflektometrische Verfahren werden auf spiegelnden oder teilweise
spiegelnden Oberflichen angewendet. Dazu wird ein Bildschirm mit Streifenmuster tiber
der Oberfliche angeordnet. Eine digitale Kamera nimmt dann das an einer Oberﬂéiche
reflektierte Muster auf, und fokussiert dabei auf das Muster (sieche Abbildung [2.11]). Es
wird also nicht die Oberflache selbst, sondern ihre reflektierende Eigenschaft als Tell des
optischen Systems beobachtet [72]. Die Oberflichengeometrie wird so indirekt iiber ih-
re Kriimmung gemessen [127], deflektometrische Verfahren sind somit sehr tiefensensitiv
und kénnen bei spiegelnden Oberflachen bis zu 1 nm auflésen [22].

Im Karosseriebau sind diese Verfahren erst nach Lackierung sinnvoll nutzbar. Es existie-
ren eine Reihe kommerzieller Priifsysteme (z. B. [88]). Dabei konnen auch vorhandene,
fir die manuelle Inspektion genutzte Lichttunnel genutzt werden [8, [128], die Tiefen-
auflosung liegt dabei jedoch knapp unter 1 mm. Komplex geformte Bauteile erschweren
die Auswertung deutlich und erfordern moglicherweise, wie 3D-Verfahren auch, modell-
basierte Ansétze [79]. Nicht-spiegelnde Blechteile im Presswerk konnen moglicherweise
durch Nutzung von Infrarotmustern und Warmekameras dennoch deflektometrisch aus-
gewertet werden [121]. Die Sensitivitat ist dabei trotz des hoheren technischen Aufwan-
des fiir den deflektometrischen Aufbau vergleichbar zu 3D-Verfahren mit Musterprojekti-
on. Einen Vergleich zwischen Deflektometrie und photogrammetrischen Verfahren macht

Hung [142].
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Modellfreie 3D-Datenauswertung. Photogrammetrische Messsysteme erlauben die be-
rithrungslose, schnelle, hochprézise, flichige Erfassung von diffus reflektierenden Ober-
flichen (siehe Abschnitt [3.2). Die resultierenden Messdaten (z.B. Kamerabilder oder
3D-Oberflichendaten) kénnen direkt und intuitiv gedeutet werden. Es existieren eine
Reihe von Verfahren, die 3D-Punktwolken geeignet weiterverarbeiten. Grundannahme
modellfreier Methoden ist, dass Oberflichendefekte im Vergleich zur Oberflichenform ei-
ne deutlich kleinere ortliche Ausdehnung besitzen. Durch geeignete lokale Filterung der
Messdaten kann daher eine defektfreie Bezugsoberfliche ermittelt werden, anhand derer
Oberflachenfehler detektiert werden konnen.

Geeignete Filtermethoden wurden aus verschiedensten Disziplinen entlehnt und ihre An-
wendung fiir die Oberflacheninspektion untersucht:

 Signalorientierte Bildverarbeitung: In [36] wurden die Bezugsoberfliche, De-
fekte sowie Rauschen und Kratzer durch Transformation und Filterung der Punkt-
wolke im Ortsfrequenzraum separiert. Es wurde auch die Transformation mit Wave-
let-Methoden untersucht [112].

« Analytische Geometrie: Polynomfliachen (siehe Abschnitt [3.3.3) konnen als F14-
chenapproximatoren und somit als Bezugsoberflache fiir die Inspektion verwendet
werden [43], [42].

« Computer-aided Design: Unter Flachenriickfithrung (Reverse Engineering) ver-
steht man die Bestimmung eines NURBS oder Spline-Modells aus einer gemessenen
Oberflache. Die Methoden konnen auch fiir die Ermittlung einer Referenzoberfliche
fir die Inspektion genutzt werden[26].

o Computergrafik: Methoden des Mesh Processings bzw. Geometry Processing kon-
nen zur Filterung verwendet werden. In [I05] wurde dazu die Oberflache als Drei-
ecksnetz (siche Abschnitt 3.3.1]) betrachtet.

 Statistik: In [21] wird in lokalen Oberflichenbereichen die mittlere Oberflichen-
normale sowie ihre Standardabweichung ermittelt. Eine hohe Standardabweichung
weist dabei auf Merkmale, also auch auf Oberflichendefekte, hin.

e Mechanik: Der Abziehstein wurde in Abschnitt als mechanisches, zerstoren-
des Werkzeug fiir die manuelle Oberflascheninspektion beschrieben. Chung [29] [30]
beschreibt, wie die Wirkung eines Abziehsteines auf die Oberfliche an der gemes-
senen Punktwolke simuliert und ausgewertet werden kann.

Modellfreie Verfahren sind fiir spezifische Anwendungen sinnvoll, insbesondere bei sehr
flachen, merkmalsfreien Bauteilen wie z. B. gewalzten Blechen [94]. Alle Verfahren haben
gemeinsam, dass sie bei komplexer Oberflichenform sehr schwierig parametrisierbar oder
iiberhaupt nicht sinnvoll einsetzbar sind.
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Modellbasierte 3D-Datenauswertung. Modellbasierte Verfahren bringen Wissen iiber
die Oberfliache ein, um so eine bessere Darstellung der Bezugsoberfliche zu gewéhrleisten.
Dies ist insbesondere bei komplex geformten Bauteilen mit starken Kriimmungsbereichen
notwendig.

Li [RI] gibt einen umfassenden Uberblick zu verschiedenen Aspekten der Oberflichenin-
spektion, ausgehend von Messmethoden iiber Oberflichendarstellungen bis hin zu Mo-
dellvergleichen. Abenhaim [2] fasst ebenfalls eine Reihe von Verfahren zusammen, mit
dem Fokus auf der Inspektion verformbarer Oberflachen.

Es zeigt sich, dass ein Grofiteil existierender modellbasierter Verfahren auf dem CAD-
Modell des Bauteils beruhen (z.B. [I8] [82]). Diese geometrische Oberfléche weicht, ins-
besondere bei verformbaren Oberflichen bzw. Teilen mit hohen Toleranzen, deutlich von
einer geeigneten Bezugsoberfliche ab. Toleranzbereiche sind oft in den CAD-Daten ent-
halten und konnen bei der Verformung berticksichtigt werden [61]. Denkena [37] schligt
eine Filterung im Ortsfrequenzbereich nach dem Modellvergleich vor.

Um die Verformung flexibler Oberflichen im Modell zu beriicksichtigen, sind physikali-
sche, FEM-basierte Verformungsmodelle tiblich [3, 115}, [134]. Diese ist sehr rechenintensiv
und daher fiir die prozessnahe Inspektion nicht praktikabel. Es wurden daher verschiedene
Approximationen der FEM-Verformung untersucht [5] [70]. Die erreichten Genauigkeiten
sind mit knapp unter 0.25 mm jedoch nicht hinreichend fiir die Oberflaicheninspektion,
auBerdem erfordern diese Algorithmen eine vergleichsweise komplexe Parametrisierung.

Datengetriebene Modelle nutzen reale Messungen als Trainingsdaten, um die geometri-
sche Form der Oberfliche, aber insbesondere auch mogliche Verformungen und Tole-
ranzbereiche, zu lernen. Der Assoziativspeicher nach Lilienblum [85, [86] ist ein auto-
assoziatives kiinstliches neuronales Netz und wurde bereits an konkreten Beispielen er-
probt. Er wird bzw. wurde in dieser Arbeit und den zugehorigen wissenschaftlichen Pu-
blikationen [45, [46], 47, 511, [52] weiterentwickelt.

2.3.3 Nicht-optische Methoden

Im folgenden werden Sensormodalititen beschrieben, die neben der optischen Messung
fir die Oberflacheninspektion denkbar sind. Nicht betrachtet werden zerstorende Priif-
verfahren, die fir eine 100%-Kontrolle nicht in Frage kommen.

o Taktile Messverfahren arbeiten mechanisch bertihrend und bieten sehr hohe
Messgenauigkeiten bis zu 0.01 pm [I33]. Sie werden daher vor allem fiir die Offline-
Referenzmessung eingesetzt, so z. B. Koordinatenmessgerate fiir die absolute geo-
metrische Vermessung oder Tastschnittgerate fir die Rauheitsmessung. Auf Grund
der punkt- oder linienweisen Abtastung und entsprechend hoher Messdauer sind
taktile Verfahren nicht online-fihig. Durch die Beriihrung erfolgt auflerdem eine
Krafteinwirkung auf die Oberflache.
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2.3 Stand der Technik

« Elektromagnetische Verfahren lassen sich bei elektrisch leitenden Werkstoffen
anwenden. Beim Wirbelstromverfahren [126] wird durch ein magnetisches Wechsel-
feld eine Wechselspannung im Bauteil induziert. Die resultierenden Wirbelstrome
erzeugen wiederum ein magnetisches Wechselfeld, das detektiert wird. Es lassen
sich nur sehr einfache Inhomogenitiaten der Oberfliche erkennen (z. B. Risse ab ei-
ner Tiefe von 200 pm), dafiir lassen sich jedoch auch Materialeigenschaften sowie
Defekte im Inneren des Bauteils messen.

« Thermografische Verfahren basieren auf der Erkennung von Anderungen in der
Warmeausbreitung durch Oberflichendefekte. Nach gezielter Erwarmung des Bau-
teils treten an Oberflichendefekten Temperaturunregelméfigkeiten auf. Die War-
meausbreitung wird mittels Warmebildkamera gemessen und ausgewertet [12]. Auf
diese Weise konnen auch verdeckte Risse und Volumendefekte detektiert werden.
Es konnen Defekte mit einer Ausbreitung von bis zu 200 pm lokalisiert werden.
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Kapitel 3

Ein System zur Automatisierten
Oberflacheninspektion

In diesem Kapitel soll ein System zur automatisierten Oberflicheninspektion im Uberblick
dargestellt werden. Es handelt sich dabei um ein modellbasiertes System, bei dem a priori-
Wissen iiber die Oberflichenform in einem geeigneten Oberflachenmodell vorliegt. Dies
erlaubt die Defekterkennung auch bei komplexer Oberflichenform.

Es werden zunéchst die wesentlichen Teilaspekte des Systems in Abschnitt im Uber-
blick vorgestellt. Dies umfasst Grundlagen iiber Verfahren zur Messwertaufnahme (Ab-
schnitt [3.2)), Verfahren zur Oberflichenbeschreibung (Abschnitt [3.3), Verfahren zur Ober-
flaichenmodellierung, insbesondere den Assoziativspeicher (Abschnitt , sowie Verfah-
ren zur Auswertung von Tiefenkarten (Abschnitt . Neben der Darstellung der Funk-
tionsweise dieser Verfahren sollen Herausforderungen abgeleitet werden, aus denen sich
Potentiale zur Erforschung und Weiterentwicklung ergeben. Diese sind Grundlage fir die
weiteren Untersuchungen in der vorliegenden Arbeit.

3.1 Architektur des Systems

Die 2D-Bildverarbeitungskette. Fir den Aufbau von Mustererkennungssystemen in
der industriellen Anwendung hat sich die klassische Bildverarbeitungskette etabliert [68].
Da sie auch dem Aufbau des Defekterkennungssystems zugrunde liegt, soll sie hier anhand
von Abbildung kurz beschrieben werden. Ausgehend von der Bildaufnahme wird eine
Szene optisch auf ein zweidimensionales Bild abgebildet und anschlieend digitalisiert.
Ergebnis ist eine Matrixrepréasentation, bei der jedes Bildelement (Pixel) durch eine ein-
deutige, diskrete 2D-Bildkoordinate beschrieben wird und ihm ein oder mehrere diskrete
Zahlenwerte zugeordnet sind (z. B. ein skalarer Ganzzahlwert von 0...255 fiir 8-Bit Grau-
werte oder ein dreidimensionaler Vektor fiir die Farbkanéle Rot, Griin, Blau). Durch eine
geeignete Vorverarbeitung kann das Bild hinsichtlich der zu beobachtenden Merkmale op-
timiert werden. Ubliche Operationen sind z. B. die Anwendung linearer oder nichtlinearer
Hoch- und Tiefpassfilter oder Punktoperatoren fiir die Korrektur der Sensorkennlinie.
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Abbildung 3.1: Schematische Darstellung einer klassischen 2D-Bildverarbeitungskette
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Es folgt die eigentliche Bildanalyse. Ziel der Segmentierung ist zunéchst die Lokalisierung
relevanter Bildbereiche, die zum Beispiel ein gewisses Muster oder ein Objekt enthalten.
Fiir diese Bereiche wird eine Merkmalsextraktion vorgenommen — Ziel ist es, mit einer
Menge quantifizierbarer Merkmale eine charakteristische, eindeutige Beschreibung der
Bereiche zu erreichen. Die resultierenden Zahlenwerte werden fiir jeden segmentierten
Bereich in Merkmalsvektoren zusammengefasst, mit denen eine Klassifikation moglich ist.
Die Bereiche konnen so entsprechend ihrer Eigenschaften in zwei oder mehrere Klassen
eingeordnet werden, womit die Erkennung eines Objektes oder eines Musters durch das
System geleistet wird.

Verarbeitungskette fiir 3D-Defekterkennung. Ubertrigt man den Systemaufbau der
klassischen Bildverarbeitungskette auf ein System fiir die 3D-Datenverarbeitung, so tritt
an die Stelle der Bildaufnahme eine geeignete 3D-Messwertaufnahme (Abschnitt [3.2)).
Dabei wird eine Menge von Oberflichenpunkten einer dreidimensionalen Szene vermes-
sen und im Allgemeinen als 3D-Punktwolke représentiert. Diese liegt oft als geordnete
Punktwolke vor (z.B. als Tiefenkarte); eine Uberfithrung in andere Oberflichendarstel-
lungen ist moglich (Abschnitt [3.3). Anschliefend konnen die 3D-Daten durch geeignete
Vorverarbeitung optimiert werden, z. B. durch Eliminierung von Ausreiflern oder Filtern
von Messrauschen.
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3.1 Architektur des Systems

System zur automatisierten Oberflacheninspektion
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Abbildung 3.2: Schematische Darstellung der 3D-Datenverarbeitungskette fiir ein System zur Defekt-
erkennung

Eine wesentliche Abweichung von der klassischen Bildverarbeitungskette ergibt sich durch
das Einbringen von Vorwissen iiber die Oberflichenform (Abschnitt [3.4). Dazu werden
die 3D-Daten mit einem Oberflachenmodell verglichen, das als Bezugsoberfliche im Sin-
ne von ISO 8785 dient (vgl. Abschnitt [2.1)). Die Herausforderung dabei ist die Uber-
fiithrung der Messung in das Modellkoordinatensystem, oder umgekehrt die Uberfithrung
des Oberflaichenmodells in das Messkoordinatensystem, sowie die Berticksichtigung von
Fertigungstoleranzen, Messfehlern und Verformung von nicht-starren Oberflachen.

Das Ergebnis des Modellvergleichs ist eine Distanzkarte, mit der die Abstande zwischen
Messung und Modell entlang der Oberfliche beschrieben wird. Diese ist &hnlich wie eine
Tiefenkarte als 2D-Matrix mit reellen Werten gegeben oder kann in diese Form tiberfithrt
werden. Obwohl die Distanzkarte 3D-Daten représentiert, ist so eine weitere Verarbei-
tung mit Methoden der 2D-Bildverarbeitung moéglich (Abschnitt . Das Ziel ist das
Finden von Bereichen mit grofier Modellabweichung (d.h. zusammenhédngende Bereiche
mit hohen Distanzwerten) sowie die Entscheidung, ob der Bereich tatsichlich aufgrund
eines Defektes zustande kommt.
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Kapitel 3 — Ein System zur Automatisierten Oberflicheninspektion

Dazu wird zunéchst eine Vorverarbeitung der Distanzkarte durchgefiihrt, die — ahnlich wie
in der 2D-Bildverarbeitung — Operationen wie lineare Hoch- oder Tiefpassfilter beinhaltet.
Dies vereinfacht die Weiterverarbeitung und Defektdetektion. Aus der vorverarbeiteten
Distanzkarte (die auch als Defektkarte oder engl. defect map bezeichnet wird) kénnen
nun Bereiche mit hohen Abweichungen segmentiert werden. Fiir diese Bereiche werden
geeignete Merkmale extrahiert.

Mit dem resultierenden Merkmalsvektor kann tiber ein geeignetes Klassifikationsverfah-
ren die Entscheidung ,Defekt® oder ,kein Defekt getroffen werden, um echte Defekte
von Modell- oder Messfehlern zu unterscheiden. Es ermoglicht auch die Klassifizierung
verschiedener Arten und Auspriagungen von Defekten, die jedoch nicht Teil dieser Arbeit
ist (siehe dazu z. B. [41], 42, [44]).

Die gesamte Verarbeitungskette zur modellbasierten Defektdetektion aus 3D-Messwerten
ist in Abbildung dargestellt. Die einzelnen Komponenten und zugrundeliegende Ver-
fahren werden in den folgenden Abschnitten diskutiert.

3.2 Messwertaufnahme

Fir die Oberflacheninspektion ist eine moglichst dichte flichige Messung bei hoher Tie-
fenauflosung notwendig, die auflerdem keinen Einfluss auf den Produktionsprozess nimmt
und robust in der rauen Produktionsumgebung arbeitet. Zusammengefasst lassen sich die
folgenden Anforderungen an die Messtechnik ableiten:

1) Grofles Messfeld

o Mit einem Messvorgang muss eine Oberfliche von mindestens 300 mm x 300 mm
erfasst werden.

2) Hohe laterale Auflésung

e Der Abstand des Messpunktrasters muss 1 mm x 1 mm oder kleiner sein.
3) Hohe Tiefenauflésung

o Die Auflésung entlang der Messrichtung muss 10 pm oder geringer sein.
4) Beriihrungslose Messung
5) Geringe Gesamtmessdauer

o Ein Messvorgang muss in unter 1s abgeschlossen sein.
6) Robustheit der Messung

e Die Messung muss robust gegeniiber Umgebungsbedingungen sein, wie z. B.
Schwingungen wahrend der Messung, Umgebungslicht, Verdreckung.
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3.2 Messwertaufnahme
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Abbildung 3.3: Prinzip der Triangulation mit zwei Messkameras und Musterprojektion

e Die Messung muss robust gegeniiber ungiinstigen Oberflaicheneigenschaften
sein, wie z. B. Oberflichentextur, glanzende, dunkle oder transparente Ober-
fldchen.

Dabei kommen optische 3D-Messverfahren in Frage (empfohlen sei der Uberblick in [32]
oder [19] sowie [120], 123| 144]). Insbesondere optische Messsysteme mit Musterprojektion
erfiillen diese Anforderungen. Die Funktionsweise wird in Lehrbiichern (z.B. [89], [140])
ausfithrlich beschrieben und wird im vorliegenden Kapitel kompakt zusammengefasst. Es
soll dabei insbesondere auf Eigenschaften und Verfahren eingegangen werden, die im Zu-
sammenhang mit den speziellen Anforderungen der Oberflicheninspektion stehen. Dazu
gehoren Erwédgungen zur lateralen Auflésung und der Tiefenauflosung, deren Zusammen-
hang mit Bildkorrelationsverfahren sowie die Betrachtung verschiedener Methoden zur
Suche korrelierender Bildpunkten.

3.2.1 Photogrammetrische Messverfahren

Prinzip photogrammetrischer Messverfahren ist die Ermittlung von 3D-Informationen aus
zwei oder mehr 2D-Abbildungen einer zu vermessenden Szene. Dies waren urspriinglich
Fotografien, aus denen zum Zwecke der Fernerkundung die rdumliche Lage von sichtbaren
und identifizierbaren Objekten bestimmt wurde. In der heute tiblichen Anwendung wer-
den digitale Kameras verwendet. Die zugesammengehoérenden Objektpunkte werden in
diesem Fall mittels automatischer Bildverarbeitung in den digitalen Bildern gefunden.

Abbildung [3.3] zeigt das Grundprinzip der Triangulation mit einer zusitzlichen Streifen-
lichtprojektion zur Losung des Korrespondenzproblems. Im Idealfall bilden ein Objekt-
punkt und die korrespondierenden Bildpunkte in zwei Kameras ein Dreieck; die Koordina-
ten des Objektpunktes lassen sich aus den bekannten Kamerapositionen und den zu den
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Abbildung 3.4: Welt- (z,y, z), Kamera- (2, Y., z.) und Bildkoordinatensystem (u,v) zur Beschreibung
der Kalibrierung

Bildpunkten gehorigen Sehstrahlen ermitteln. In der Praxis stehen Strahlen meist wind-
schief zueinander, sie ergeben also keinen eindeutigen Schnittpunkt. Der Objektpunkt
ergibt sich dann aus dem Punkt mit dem geringsten Strahlabstand.

Die Photogrammetrie stellt dafiir die folgenden Konzepte zur Verfiigung: Das Kameramo-
dell beschreibt die Abbildung eines Lichtstrahles aus dem Objektraum in den Bildraum
der Kamera mathematisch. Durch Riickprojektion lassen sich daraus fiir jeden Bildpunkt
die zugehorigen Sehstrahlen rekonstruieren. Die Parameter des Kameramodells miissen
durch Kamerakalibrierung ermittelt werden, dies umfasst die Abbildungseigenschaften
der verwendeten Kameras (innere Orientierung) sowie die zu den Bildern zugehorige
Ausrichtung und Position im Raum (duflere Orientierung).

Die Bestimmung korrespondierender Objektpunkte in den Bildern kann z.B. manu-
ell erfolgen, geschieht heute aber vorwiegend durch digitale Bildkorrelation (sieche Ab-
schnitt [3.2.2)). Zur Vereinfachung dieser Bildverarbeitungsaufgabe bzw. zur Erhéhung
erreichbarer Genauigkeiten konnen Lichtmuster auf die Oberflache projiziert werden. Fiir
die effiziente Suche zusammengehoriger 2D-Bildpunkte und 3D-Objektpunkte existieren

verschiedene Algorithmen (3.2.3)).

Koordinatensysteme. Die mathematische Formulierung der photogrammetrischen Mes-
sung erfolgt in drei Koordinatensystemen, die in Abbildung zusammenfassend darge-
stellt sind. Das Weltkoordinatensystem (x,y, z) ist ein 3D-Koordinatensystem, das eine
eindeutige Positionierung im Messraum erlaubt. Der Ursprung und die Orientierung kon-
nen beliebig aber gleichbleibend im 3D-Raum festgelegt werden. Ublicherweise erfolgt die
Festlegung anhand des Kalibrierkorpers; es ist zweckméflig den Ursprung innerhalb des
Messfeldes zu wihlen und die positive z-Richtung zum Sensor hin zeigend zu definieren.

Das Kamerakoordinatensystem (xc, e, z.) definiert die Kameraposition und Orientierung
(Blickrichtung) relativ zum 3D-Raum. Dabei liegt der Ursprung O, im Bildhauptpunkt,
mit der Z-Achse entlang der Kamerablickrichtung orientiert.

Die Bildkoordinaten (u,v) werden in Pixeln angegeben, dabei befindet sich der Ursprung
ublicherweise links oben im Bild. In der Praxis treten dabei verschiedene Konventionen
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3.2 Messwertaufnahme

Objektraum Blende Bildebene

Abbildung 3.5: Zentralprojektive Abbildung mit Projektionszentrum O., Kammerkonstante ¢ und
Bildhauptpunkt wy, vy

auf: Die Zahlung der Pixel kann bei 0 oder 1 beginnen und der Koordinatenursprung
kann in der Mitte oder am Rand des ersten Pixels liegen.

Kameramodell. Ublicherweise wird ein Lochkameramodell angenommen, das auf der
Zentralprojektion durch einen Bildhauptpunkt basiert (siehe Abbildung . Dies ist
eine sinnvolle Naherung, wenn der Bildhauptpunkt hinreichend nah beim Brennpunkt
des Objektivs liegt (Fokussierung auf unendlich) und die Blende hinreichend klein ist
(grofie Blendenzahl).

Es existieren alternative Kameramodelle, wie zum Beispiel implizite Kamerakalibrierun-
gen [I35] [136], bei denen statt des physikalischen Modells ein rein empirisches Modell
verwendet wird. In einigen Fallen ist dies sogar notwendig, zum Beispiel bei der Verwen-
dung telezentrischer Objektive. Hier findet eine parallelperspektivische Abbildung statt,
die durch das Lochkameramodell nur unzureichend dargestellt werden kann.

Das gewéahlte Kameramodell basiert auf [129]. Mittels der &uleren Orientierung, der Ro-
tationsmatrix R und dem Translationsvektor t, erfolgt die Transformation vom Welt- in
das Kamerakoordinatensystem:

Te x
ve | =R- y | —t (3.1)
2 z

Die Abbildung von 3D-Kamerakoordinaten in 2D-Bildkoordinaten erfolgt iiber den Strah-
lensatz, indem die Objektweite zur Bildweite ins Verhaltnis gesetzt wird. Die Bildweite
entspricht der Kamerakonstante ¢ im Lochkameramodell, wobei hier zusétzlich auch ein
Skalierungsfaktor fiir den Ubergang in Pixel beinhaltet sein kann.
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Kapitel 3 — Ein System zur Automatisierten Oberflicheninspektion

Entsprechend der Definition des Bildkoordinatensystems wird der Ursprung aus der Mitte
des Bildes an den Rand verschoben, hierzu dient der Bildhauptpunkt (ug, vy). Weiterhin
kann mit dem Skalierungsparameter s, eine ungleichméfige Skalierung der u- und v-
Achse ausgeglichen werden.

()= (o) () "

Damit ist ein minimales Lochkameramodell definiert. Zuséatzlich konnen radial-symmetrische,
radial-asymmetrische und tangentiale Linsenverzeichnungen durch Potenzreihenentwick-
lungen beriicksichtigt werden, fiir die radial-symmetrische Verzeichnung z. B. durch

< Ty ) _ ( Ty ) (1 +ar(r? = rd) + ax(rt — rd) + ) (3.4)

Up Yp

Die Beschreibung der Kameraverzeichnung ist Hauptunterscheidungsmerkmal verschie-
dener Kameramodelle [311, 56, [66], 129, [143].

Kamerakalibrierung. Das Kameramodell kann vereinfacht als 2D—3D-Abbildung mit
der inneren und &ufleren Orientierung als Parameter dargestellt werden:

U
< ; ) = feam(®,y, 2, R,t, ¢, hy by, sy, ... (3.5)

Durch bekannte Paare von Bildkoordinaten (u;,v;) und zugehorige Objektkoordinaten
(x4, yi, z;) ergibt sich ein nichtlineares Gleichungssystem, aus dem sich die unbekannten
Kameraparameter durch ein geeignetes Losungsverfahren ermitteln lassen. Dieser Vor-
gang wird als Kalibrierung bezeichnet; meist wird der zugehorige Parametersatz eben-
falls Kamerakalibrierung genannt. Kalibrierungsverfahren sind zusammenfassend z. B. in
[116], 147] beschrieben.

Messbereich. Im Folgenden soll erértert werden, wie sich die messtechnischen Groéfien
Messbereich, Auflosung und Genauigkeit aus dem Prinzip der Triangulation ergeben. Das
Messvolumen ist im Wesentlichen durch das Sichtfeld der Kameras (field of view), den
Schéarfentiefebereich (depth of field) und die Ausrichtung der Messkameras begrenzt (sie-
he Abbildung . Das Sichtfeld einer Kamera erhoht sich bei Wahl eines Objektives mit
groflerer Brennweite oder eines grofleren Kamerasensors. Bei gleichbleibender Sensorauf-
losung verliert man dadurch jedoch an absoluter Auflosung im 3D-Raum. Der Schér-
fentiefebereich hangt ab von der Fokussierung (Verhaltnis von Bildweite zu Brennweite)
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Abbildung 3.6: Messvolumen bei Verwendung zweier Kameras

sowie der Blende. Eine groflere Blendenzahl bedeutet einen hoheren Schérfentiefebereich,
aber gleichzeitig auch eine weniger starke Belichtung. Die Kameras sollten so zueinander
ausgerichtet sein, dass sie sich ein moglichst grofies Sichtfeld und einen grofien Schéarfen-
tiefebereich teilen.

Prinzipiell kann der Messbereich auch durch das Hinzufiigen zuséatzlicher Kameras erwei-
tert werden. Durch nicht-ideale Kamerakalibrierung passen iiberlappende Punktwolken,
die in den gemeinsamen Sichtfeldern mehrerer Kameras entstehen, nicht perfekt zusam-
men. Daher ist eine Strategie zur Behandlung der einzelnen Teilbereiche der Messung not-
wendig, wie z. B. eine Korrektur des Koordinatensystems mittels Iterative Closest Point
Algorithmus (ICP) [15, (3].

Auflosung. Man unterscheidet zwischen Tiefenauflosung sowie lateraler Auflésung der
3D-Punktwolke. In Anlehnung an Messprinzipien wie z.B. Ultraschall oder Time-of-
Flight-(ToF-)Kameras wird damit der kleinste unterscheidbare Messwert entlang der
Messrichtung (axial) bzw. quer zur Messrichtung (lateral) bezeichnet. Ist die z-Achse
des Messkoordinatensystems entlang der Kamerablickrichtung ausgerichtet, entspricht
die Tiefenauflosung der Auflésung entlang der z-Achse. Die laterale Auflosung bezeichnet
dann den Abstand der Messpunkte in der z-y-Ebene. Es bietet sich an, die Oberflache
annahernd parallel zu dieser Ebene auszurichten, sodass die laterale Auflésung bei gering
gekriimmten Fliachen in etwa dem Punktabstand entlang der Oberfliche entspricht. Ge-
nau genommen sind die laterale und Tiefenauflosung aber nicht konstant im Messvolumen
und werden typischerweise zu den Randbereichen der Kamerasichtfelder schlechter.

Die Zusammenhéange zwischen den verschiedenen Eigenschaften des Messsystems und der
lateralen sowie Tiefenauflosung sind komplex. Die laterale Auflésung hangt im Wesentli-
chen ab vom Bildmafstab und der Pixelgrofle der Kameras. Daraus ergibt sich wiederum
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eine Abhéngigkeit zur verwendeten Brennweite sowie zum Bild- und Objektabstand der
Kameraoptik bzw. zur Grofie und Bildauflosung des Kamerasensors. Weitere Zusammen-
hénge bestehen zur optischen Auflosung der Kameras (und somit zur Abbildungsschérfe,
Tiefenscharfebereich, Blendenoffnung), zur Ausrichtung der Kameras und zur Auflésung
des projizierten Musters (und somit zur Auflosung des Projektors, Unschérfe des Pro-
jektors, Abbildungsmaflstab des Projektors, Reflexionseigenschaften der Oberfléche). Die
Tiefenauflosung hingt im Wesentlichen ab von der Basisbreite (Abstand) und der Aus-
richtung (Winkel) der Kameras zueinander und der erreichbaren Genauigkeit bei der
Bildkorrelation. Diese steht wiederum im Zusammenhang mit Bildmafistab und Pixel-
grofle der Kamera. Weitere Zusammenhénge bestehen zur Strukturgréfie und Anzahl der
verwendeten Muster (z. B. Gray-Code oder Phasen-Schiebe-Verfahren), zu verwendetem
Korrelationsverfahren, Auflosung, Kontrast, Unscharfe und Abbildungsmafistab des Pro-
jektors, Farbtiefe der Kameras sowie Reflexionseigenschaften der Oberfliche.

Aus den wechselseitigen Abhéangigkeiten ergibt sich eine Unschérfe-Relation zwischen Tie-
fenauflosung und lateraler Auflésung: Die Tiefenauflosung und laterale Auflésung eines
photogrammetrischen Messsystems konnen bei hinreichend glatter Messoberfliache rezi-
prok gegeneinander getauscht werden. In direkter Konsequenz konnen die Tiefenwerte
benachbarter Punkte gemittelt werden, um eine genauere Tiefeninformation bei schlech-
terer lateraler Positionierung zu erhalten. Ahnliche Uberlegungen konnen auch fiir die
Genauigkeit angestellt werden.

Genauigkeit. Die Genauigkeit eines Messsystems ergibt sich aus der Auflosung des
Systems, dem systematischen Messfehler sowie zufilligen Messfehlern. Auflosungslimi-
tierende Systemeigenschaften wurden bereits genannt; sie betreffen Kamerasensoren und
-optik, Projektorauflosung und -optik, Musterprojektionsverfahren und Anordnung der
Komponenten und kénnen bei der Auslegung des Systems berticksichtigt werden. Weitere
systematische Messfehler resultieren vor allem aus der ungenauen Bestimmung der Ka-
merakalibrierung, Unzuldnglichkeiten des Kameramodells sowie anderer &uflerer Einfliisse
(z. B. Tageslicht oder externe Lichtquellen, Reflexionseigenschaft der Messoberfléache, Vi-
bration wéhrend der Messung).

Zuféllige Fehler sind bedingt durch Unzuldnglichkeiten der Kamerasensorik (additives
Rauschen; nichtlineare, nichtkonstante Sensorkennlinien) und des Projektors (Helligkeits-
schwankungen). Diese fithren zu einer ungenauen Bestimmung der Bildkoordinaten in der
Bildkorrelation und pflanzen sich somit zu ungenauen 3D-Messwerten fort. Zuféllige au-
Bere Einfliisse (Instabilitdt des Messaufbaus, Verunreinigungen und Reflexionen auf der
Oberfliche, Ubertragungsfehler, Bewegungs des Messobjektes) beeinflussen ebenfalls die
Genauigkeit der 3D-Messwerte.

Zur Charakterisierung der Genauigkeit von flichenhaft messenden 3D-Messsystemen ha-
ben sich drei Kenngrofien etabliert [I30]. Die Antastabweichung R, Kugelabstandsabwei-
chung A/ sowie Ebenheitsabweichung Rg.
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Flachenkorrelation Zeitkorrelation, Zeitkorrelation, kontinuierlich
diskret

Stochastisches Binar-/

Multi-
Muster Gray-Code Phase-Shift

Phase-Shift

Abbildung 3.7: Beispiele fiir strukturierte Muster

3.2.2 Bildkorrelation

Um zwei korrespondierende Bildpunkte zu finden, wird ein Ahnlichkeitsmafl benétigt,
mit dem die Ubereinstimmung zweier Bildbereiche bestimmt werden kann. Fiir die pho-
togrammetrische Anwendung existieren zwei grundlegende Strategien: Die Flachen- sowie
die Zeitkorrelation. Im Folgenden werden Methoden aus diesen beiden Kategorieren dar-
gestellt. Weiterhin ist eine merkmalsbasierte Korrelation moglich, mit der jedoch keine
fiir die Oberflicheinspektion notwendige flichenhafte Messung moglich ist.

Homogene Oberflachen ohne Texturierung sind merkmalsarm, es ist daher nur sehr schwie-
rig moglich, korrespondierende Punkte auf solchen Oberflichen zu finden. Abhilfe schafft
die Projektion von Mustern. Auch bei nicht-homogenen Oberflichen wird die eindeutige
Zuordnung dadurch vereinfacht bzw. die erreichbare Genauigkeit erhoht. Zeitkorrelati-
onsverfahren sind prinzipbedingt auf die Projektion einer Musterserie angewiesen. Eine
Auswahl verschiedener Muster fiir die Flachen- und Zeitkorrelation ist in Abbildung
dargestellt, einen Vergleich verschiedener Musterprojektionen fiir die 3D-Vermessung fin-
det man in [I18], [I17] und [144].

Flachenkorrelation. Die Fliachenkorrelation geht von einem Bildausschnitt (Block) um
den Bildpunkt (u?,v?) eines Referenzbildes G° aus. In einer Suchumgebung werden im
Vergleichsbild G Blocke der selben Grofle iiber ein Korrelationsmafl mit dem Referenz-
block verglichen. Die korrespondierende Bildposition (u;, v} ) ergibt sich dort, wo das Kor-
relationsmafl minimal bzw. maximal ist, also die grofte Ahnlichkeit zwischen Referenz-

und Vergleichsblock besteht.

Es handelt sich um die Anwendung des Blockmatching-Verfahrens. Verbreitete Korrela-
tionsmafle sind z. B. die Summe absoluter Differenzen (SAD) oder die normierte Kreuz-
korrelationsfunktion (nKKF):

+du +dy

SAD(uj,vj) = > > ‘Gl u; +u,v; + ) —Go(u?+u,v?+v)‘ (3.6)

U=—dy v=—dy
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nKKF(u},v;) =

17 71

+du  +dy
Z Z GHuj +u,v; +v) - GOud +u,v? +v)
u:—du ’U:—dv (37)

tdu  +do , tdu  +do ,
( Z Z [GY(u} + u, v} +v)] ) . ( Z Z [GO(ud + u, v? + v)] )

U=—dy v=—dy U=—dy v=—dy

Alle Verfahren haben als gemeinsame Parameter die Blockgrofie (2d, + 1) x (2d, + 1)
sowie den Suchbereich. Die Wahl der Blockgréfie hat Auswirkungen auf verschiedene
Eigenschaften des Suchalgorithmus:

* Rechenzeit. Die Rechenzeit skaliert linear mit der Pixelzahl der Blocke, kleine
Blocke sind zu bevorzugen. Eine Parallelisierung ist moglich.

« Ortsauflosung. Die zugehorigen Blocke benachbarter Bildpunkte (uf,v?) und

(w1, v?, ) iberlappen sich mehr oder weniger, abhéngig von der Blockgrofe. Dem-
entsprechend sind die Korrelationseigenschaften benachbarter Bildpunkte sehr dhn-

lich. Die effektive Ortsauflosung sinkt bei grofleren Blocken.

» Robustheit. Kleine Blocke fithren moglicherweise zu mehreren Minima bzw. Maxi-
ma der Korrelationsfunktion im Suchbereich. Blocke sollten hinreichend grof} sein,
um Mehrdeutigkeiten zu vermeiden. Andererseits édndert sich die Abbildung des
Objektes abhingig vom Kamera- und Beleuchtungswinkel und der Objektbeschaf-
fenheit; eine Korrelation ist nur in lokalen Bereichen gewahrleistet. Blocke sollten
entsprechend nicht zu grofl gewahlt werden.

Die Abhéangigkeit der Abbildung vom Betrachtungswinkel stellt ein grundsétzliches Pro-
blem bei der Flachenkorrelation dar. Aufgrund starker Hohenénderungn, Verdeckungen,
Glanzstellen, nicht-ortsfestem Speckle oder Reflexion auf der Oberfliche kann eine Kor-
relation unter Umstianden nicht moglich sein.

Durch Projektion geeigneter Muster (z. B. stochastische Muster) auf die Oberflache kann
das Problem der Mehrdeutigkeit bei der Korrelationssuche verringert und mit kleinen
Blocken gearbeitet werden. Dadurch werden auch die genannten Probleme der Rechenzeit,
Ortsauflésung und lokaler Abbildungsvariabilitédt abgeschwécht.

Fir die Wahl des Suchbereiches ist es sinnvoll, Vorwissen iiber die Kameraorientierungen
einzubeziehen. Dies fiihrt zu einer starken Einschrankung des Suchbereiches und damit

zu einer Minimierung der Rechenzeit (siche Abschnitt [3.2.3).

Zeitkorrelation und Phasen-Schiebe-Verfahren. Nutzt man ein photogrammetrisches
Messsystem mit Musterprojektion, kann eine Szene in kurzem zeitlichen Abstand mit
unterschiedlichen projizierten Mustern aufgenommen werden. Setzt man voraus, dass
sich die Szene zwischen den Aufnahmen nicht verdndert, resultiert aus der Bildserie fir
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Abbildung 3.8: Musterprojektion beim Phasenshiftverfahren und resultierende Phase (in Anlehnung
an [6])

Bildbereiche (z. B. bei Streifenprojektion entlang eines Streifens) eine individuelle zeitliche
Folge von Grauwerten.

Die Zeitkorrelation nutzt dieselben Korrelationsmafle wie die Flachenkorrelation, nur dass
sich die auszuwertenden Pixelblocke aus der zeitlichen Bildfolge ergeben. Die 6rtliche Auf-
losung héngt daher nicht mehr von der Blockgréfie ab, sondern von der Auflésung der
projizierten Muster und dadurch indirekt von der Auflosung der Kameras, da das Ab-
tasttheorem bei der Bildaufnahme nicht verletzt werden darf. Die ortliche Auflésung ist
folglich deutlich hoher als bei der Flachenkorrelation. Auch das Problem der unterschied-
lichen perspektivischen Verzerrung zweier Kamerabilder kommt hier weniger stark zu
tragen.

Das Phasen-Schiebe-Verfahren ist eine Variante der Zeitkorrelation, bei der Streifenmus-
ter mit sinusformigem Helligkeitsverlauf projiziert werden, die fiir jedes Bild gleichmafBig
verschoben werden. Fiir jeden Bildpunkt ergibt sich somit ebenfalls zeitlich ein sinusfor-
miger Helligkeitsverlauf. Die Auswertung erfolgt iiber die Berechnung des Phasenwertes
im Helligkeitsverlauf zu einem definierten Zeitpunkt (siehe Abbildung . Phasenwerte
lassen sich lokal sehr gut bis in den Subpixelbereich interpolieren, da die Phase quer
zu den projizierten Streifen kontinuierlich steigt. Weiterhin findet eine Mittelung des
Phasenwertes tiber alle Aufnahmen statt, womit zuféllige Fehler (z. B. durch Kamerarau-
schen, Fehler bei der Projektion, ungleichméfiige Reflexionseigenschaften und Textur der
Oberflache) entsprechend der Anzahl aufgenommener Bilder verringert werden.

Die Phasenkorrelation in den Bildern kann daher mit sehr hoher Ortsauflosung erfolgen,
woraus eine hohe laterale 3D-Auflosung und Tiefenauflésung resultiert. Dies erlaubt eine
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Objekt

X=x, Bild1 Bld2  y—x

Abbildung 3.9: Triangulation eines Objektpunktes aus zwei Kameras im Stereonormalfall (Darstellung
im Querschnitt)

hochprézise und flaichenhafte Vermessung von Oberfldchen, wie sie fiir die Oberfléchen-
inspektion benotigt wird.

Die Korrelation ist mehrdeutig entsprechend der Periodenlange der Streifen. Unter gewis-
sen Bedingungen (hinreichend groe Streifenbreite, geringe Héhenunterschiede der Ober-
fliche) lassen sich durch Phase-Unwrapping direkt eindeutige Werte bestimmen [25]. In
den meisten Fallen muss die Mehrdeutigkeit durch Projektion weiterer, eindeutiger Mus-
ter (z.B. Bindr- oder Graycode [119], Phasenshift mit anderer Periodenldnge [84]) oder
durch hinreichend gute Naherungswerte fiir die Oberflichendaten aufgelost werden (sieche

Abschnitt 3.2.3).

3.2.3 Methoden zur Punktsuche

Die beschriebenen Korrelationsverfahren stellen AhnlichkeitsmaBe zum Vergleich zweier
Bildbereiche bzw. Bildpunkte dar. Zuséatzlich bedarf es einer Strategie, welche Bildpunk-
te iiberhaupt fiir den Vergleich in Betracht gezogen werden. Eine naive Suche wiirde
ausgehend von dem Bildpunkt (u},v}) im ersten Kamerabild einen Vergleich mit simtli-
chen Bereichen des zweiten Kamerabildes durchfithren. Offensichtlich ist es sinnvoll, den
Suchbereich geeignet einzuschranken. Dazu konnen die Kameramodelle beider Kameras

ausgenutzt werden.

Stereonormalfall und Rektifizierung. Der Stereonormalfall ist dadurch gekennzeich-
net, dass beide Kameras mit parallen Sichtachsen ausgerichtet sind. Weiterhin liegen die

Kameraabbildungen in derselben Ebene und sind gleich orientiert. Der Zusammenhang
ist im Querschnitt in Abbildung [3.9] skizziert.

Dies hat zur Folge, dass die Schnittebenen im Raum, die aus jeweils einer Zeile des ersten
und zweiten Kamerabildes entstehen, zusammenfallen. Geht man also von einem Pixel der
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ersten Kamera aus, so kann der korrelierende Punkt der zweiten Kamera in exakt einer
Zeile gesucht werden (siehe Abbildung [3.10]). Dies schréinkt den Suchraum im Bild auf
lediglich eine Bildzeile ein. Nachdem die erste Punktkorrespondenz in einer Zeile gefunden
wurde, kann der Suchraum noch weiter auf die nachfolgenden Bildpunkte eingeschrankt
werden.

Der Stereonormalfall ist nur n&dherungsweise mit sehr hohem Aufwand fir die Justie-
rung des Messaufbaus erreichbar [83]. Stattdessen kann aber aufgrund der bekannten
Kamerakalibrierung eine Rektifizierung der Bilder vorgenommen werden. Dabei werden
die Kamerabilder so transformiert, dass die nicht-orthogonale Ausrichtung sowie weitere
Bildverzerrungen eliminiert werden. Der vereinfachten Korrespondenzsuche steht hier ein
erhohter einmaliger Aufwand fiir die Bildtransformation gegentiber.

Bildbasierte Suche. Durch die Rektifizierung werden Messwerte verfilscht. Bei der
Transformation werden Bildbereiche gestaucht und gestreckt, sodass Bilddaten verloren
gehen bzw. durch Interpolation Ungenauigkeiten eingebracht werden. Insbesondere beim
Einsatz hochpréziser Verfahren wie z. B. dem Phasen-Schiebe-Verfahren sollte moglichst
auf den urspringlichen Bilddaten gearbeitet werden, um keine zuséitzlichen systemati-
schen Messfehler einzubringen.

Bei der bildbasierten Suche werden daher die Bilder nicht verédndert. Das Wissen tiber
die Abbildungsgeometrie und Verzeichnung wird stattdessen auf die Suchgerade ange-
wendet; man nutzt die sog. Epipolargeometrie der Szene. Ein Punkt (u},v} im ersten
Bild dient als Referenz und wird iiber das Kameramodell als Sehstrahl x.(u}, v};t) in die
Szene projiziert. Die Riickprojektion einzelner Punkte auf dem Strahl x. aus der Szene
in das zweite Kamerabild ergibt die Epipolarkurve, entlang derer mogliche Kandidaten

fir korrespondierende Bildpunkte liegen (siehe Abbildung |3.11)).

Objektbasierte Suche. Die bildbasierte Punktsuche geht von 2D-Punkten in einem
Kamerabild aus. Die resultierenden 3D-Punkte liegen im Allgemeinen unregelméflig im
Weltkoordinatensystem. Ihre Verteilung auf der zu messenden Oberflache hangt im We-
sentlichen von der Ausrichtung der Referenzkamera zum Objekt ab. Oft ist es jedoch
sinnvoll, eine gewisse Struktur der 3D-Punktwolke im Weltkoordinatensystem zu for-
dern. Ublich ist z. B. eine Tiefenkarte mit z-Werten auf einem Aquidistanten z-y-Raster

(siehe [3.3.1)).

Die objektbasierte Punktsuche geht daher von initialen 3D-Punkten im Weltkoordina-
tensystem (z.B. z-y-Raster) aus. Weiterhin wird eine Suchrichtung (z.B. parallel zur
z-Achse) definiert. Entlang dieser Suchgeraden kénnen nun 3D-Punkte (z;, y;, 2;) in beide
Kamerabilder riickprojiziert, und jeweils das Ahnlichkeitsmafl der zugehérigen Bildberei-
che bestimmt werden (siche Abbildung[3.12)). Zwischen den 3D-Punkten mit der héchsten
Ahnlichkeit der zugehérigen Bilddaten kann nun auf dieselbe Art und Weise verfeinert
werden.
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Objekt

== N

S
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rektifiziertes Bild 2
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Abbildung 3.10: Rektifizierung von Kamerabildern zur Vereinfachung der Korrespondenzsuche

0 Epipolarkurve

Kamera 1 Kamera 2

Abbildung 3.11: Nutzung der Epipolargeometrie fiir die bildbasierte Punktsuche in Kamerabild 2,
ausgehend von Kamera 1

Phasenwerte ¢
Kamera 2

Phasenwerte ¢'
Kamera 1

Abbildung 3.12: Objektbasierte Suche in beiden Kamerabildern fiir das Phase-Shift-Verfahren. Der
korrespondierende Punkt weist eine minimale Phasendifferenz |A¢p|| auf
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Fiir das Phase-Shift-Verfahren ist die Ahnlichkeit zweier Bildpunkte iiber die Phasendif-

ferenz Ap = p! —? &0 (d.h. moglichst gleiche Phasenwerte in beiden Bildern) definiert.
So ldsst sich den 3D-Punkten entlang der Suchgeraden Werte Ay (x;, y;, 2;) zuordnen. Der
gesuchte 3D-Punkt entspricht der Nullstelle dieser Funktion.

3.3 Mathematische Beschreibung von Oberflachen

Je nach Anwendungsfall variieren die Anforderungen an die Oberflichenbeschreibung.
Daher kommen im Gesamtsystem abhéngig vom Verarbeitungsschritt verschiedene Be-
schreibungsformen zum Einsatz. Diese werden in den folgenden Abschnitten beschrie-
ben.

Gemessene Flachen werden durch eine diskrete Oberflichenbeschreibung reprasentiert
(Abschnitt . Fiir die theoretische mathematische Behandlung werden im folgenden
verschiedene analytische Beschreibungen eingefithrt (Abschnitt . Freiformflichen
sind eine Klasse von analytischen Flachenbeschreibungen, die fiir die Geometrische Mo-
dellierung im CAD eingesetzt werden (Abschnitt [3.3.3)). Als verbreitete Variante werden
B-Spline-Flachen in Abschnitt gesondert betrachtet.

3.3.1 Diskrete Beschreibung von Oberflachen

Punktwolken und Netze. Das Ergebnis einer 3D-Oberflichenmessung ist eine Menge
‘P von Punkten aus dem dreidimensionalen Raum:

P={p; e R*|1<i< N} mit p;= (i, 2) (3.8)

Sie liegen im Messkoordinatensystem vor und beschreiben diskrete Beobachtungen der
beobachteten kontinuierlichen Oberfléche. Um die Oberflache hinreichend gut zu beschrei-
ben, sollte der euklidische Abstand der Punkte klein im Vergleich zur Ausprigung der
interessanten Merkmale und der Krimmung der Oberflache sein.

Im Allgemeinen ist eine Punktwolke ungeordnet, d.h. es liegt zwar die geometrische In-
formation, aber keine topologische Information vor. Die Topologie beschreibt den Zu-
sammenhang zwischen den Punkten p;. Diese kann nicht ohne Weiteres aus einer un-
geordneten Punktwolke extrahiert werden, da die Punkte mit geringstem Abstand im
Allgemeinen keine Nachbarpunkte sein miissen.

Eine geordnete Punktwolke liegt also durch die Definition von Punkten und ihrer Topo-
logie vor. Eine verbreitete Variante ist das Dreiecks- oder Polygonnetz (surface mesh),
das als 3-Tupel (P, V, F) beschrieben werden kann. Der Zusammenhang der einzelnen
3D-Punkte in P wird durch einen zugrundeliegenden ungerichteten Graphen bestimmt,
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Abbildung 3.13: Visualisierung von 3D-Punkten, Vertices und Polygonen eines Polygonnetzes mit
Vierecksflachen

Abbildung 3.14: Beispiel fiir baryzentrische Koordinaten (a1, as,a3) = (%, %, %) und drei Punkten
P1,P2,P3

der durch Knoten V (vertices) sowie Kanten, Dreiecke oder Polygone F definiert ist. Die
Vertices sind dabei lediglich eine Zuordnung zu den 3D-Punkten:

V=A{v;[1<i<N} mit p; =p(v), (3.9)
deren Verbindung untereinander durch die Menge F definiert wird:

F={fieVxVxV|1<i<F} (z. B. Dreiecksflachen) (3.10)

Genau genommen ist ein Polygonnetz — im Gegensatz zur geordneten Punktwolke — eine
stiickweise stetige Oberflaichenbeschreibung, da jeder Oberflichenpunkt durch Interpola-
tion der angrenzenden Vertices ausgewertet werden kann. Fur ein Dreieck f, = (v, vq, v3)
eines Dreiecksnetzes ergibt sich ein Oberflichenpunkt x als baryzentrische Kombination
der zugehdrigen Dreieckspunkte (siche auch Abbildung [3.14)):

X = Q1P1 + QoPp2 + a3P3 (3.11)

mit o t+as+az3=1

und p; =p(v1), p2=p(v2), ps=p(vs)
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Ist eine ungeordnete Punktwolke P gegeben, so kann ein mogliches Netz durch Triangu-
lierung (z. B. Delaunay-Triangulierung) ermittelt werden. Zur Visualisierung eines Netzes
wird die 3D-Oberflache mittels Zentralprojektion auf ein 2D-Bild abgebildet und mittels
Shading die zugehorigen Farben im Bild ermittelt. Dazu miissen die Abbildungseigen-
schaften einer virtuellen Kamera sowie von Lichtquellen definiert werden.

Das verbreitetste Dateiformat zum Datenaustausch von Dreiecksnetzen sind STL-Dateien
(surface tesselation language); sie enthalten fiir jedes Dreieck die 3D-Koordinaten der zu-
gehorigen Knoten sowie die Oberflichennormale des Dreiecks. Fiir weiterfiihrende Aus-
fithrungen zu Dreiecksnetzen und deren Verarbeitung sei z. B. auf [23] verwiesen.

Tiefenkarten. Als Sonderfall von Polygonflichen kénnen die Vertices in Form von Vier-

eckflichen verbunden, und die z-y-Komponenten der zugehorigen 3D-Punkte als Gitter
definiert werden (siehe auch Abbildung [3.13)):

P = {piy|1<i<N, 1<j< M} (3.12)
mit  pi; = (i, Yj, 2ij)

V = {v; |[1<i<N, 1<j< M} (3.13)
mit  p(vi;) = Pi,

F = {fiu| 1<kE<N-1,1<I<M-1} (3.14)

mit  frs = Vet Vk+10, Vkt1i41s Ukitl)

Im Speziellen konnen die Gitterpunkte in z-y in einem aquidistanten Raster gegeben sein,
dann sind Koordinaten durch einen Startwert z¢,yo und ein Inkrement d,, d, eindeutig
definiert:

z; =x0+ (i —1)d, VI<i<N (3.15)
Yi = Yo + (j - 1)dy vl < j <M (316)

Die wesentliche Oberflacheninformation steckt nun in den Tiefenwerten z; ;. Diese konnen
in Form einer Matrix

gespeichert werden, die als Tiefenkarte bezeichnet wird. Dabei werden wesentliche Ein-
schrankungen an die Anordnung der 3D-Punkte gestellt und die Nachbarschaftsbezie-
hungen der Vertices stark vereinfacht. Die Tiefenkarte eignet sich daher insbesondere fiir
Oberflachen, die im Vergleich zur lateralen Ausdehnung eine geringe Grundkrimmung
bzw. keine grofen Kriimmungsbereiche besitzen und keine Uberlappung entlang der z-
Achse enthalten.
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Abbildung 3.15: Darstellung der Tiefenkarte einer dreidimensional vermessenen Oberflache ,, Tirgriff-
mulde® a) als gerenderte 2D-Abbildung, b) in Falschfarbendarstellung

Aus der Darstellung als Tiefenkarte ergeben sich jedoch wesentliche Vorteile:
e Die Speicherung der 3D-Daten ist vergleichsweise effizient.
o Die Tiefenkarte kann leicht interpretiert und visualisiert werden.
o Die Verarbeitung ist sehr einfach moéglich mit Matrix- und Faltungsoperationen.
o Es lassen sich viele Methoden aus der 2D-Bildverarbeitung adaptieren.

Zusatzlich zum Rendering als 2D-Bild konnen Tiefenkarten auch in Falschfarbendarstel-
lung visualisiert werden. Dazu wird ein kontinuierlicher Farbverlauf (z. B. blau-griin-rot)
definiert und einem Bereich von Tiefenwerten zugeordnet. Es ergibt sich ein 2D-Bild, bei
dem sich die Farbe jedes Pixel aus dem entsprechenden Wert der Tiefenkarte ergibt (siehe

Abbildung [3.15)).

Maskierung von Tiefenkarten. Bei der Beschreibung mittels Tiefenkarte wird zunéchst
davon ausgegangen, dass samtliche Werte z; ; im Gitter definiert sind. Dies ist an Rand-
bereichen der physikalischen Oberfliche, z. B. an ,Lochern®, Ausstanzungen und Kanten
nicht der Fall (siche auch Abbildung [.15]). An den zugehorigen Gitterpositionen (z;, y;)
ist dann kein giiltiger z; j-Wert definiert, d.h. das entsprechende Matrixelement muss
geeignet markiert werden.

Dafiir kann ein reservierter Nicht-Zahlenwert (NaN, Not a Number) verwendet werden.
Viele Berechnungsverfahren scheitern aber an der Behandlung von NaN-Werten. Daher
ist es sinnvoll, ungiiltige Positionen (i,j) der Matrix mit einem beliebigen Zahlenwert
(z.B. 0) zu versehen und diese Positionen in einer bindren Matrix

m={m;; €{0,1} |1<i< N, 1<j<M)} (3.18)

zu vermerken. Die so markierten Gitterpositionen konnen dann bei Bedarf separat be-
handelt werden.
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Die Maskierung m stellt eine Projektion der Oberflache auf die z-/y-Ebene dar, in der
Darstellung kann man die ,,Umrisse” des Objekts erkennen. Die Genauigkeit fiir die Loka-
lisierung der Umrisse und damit der Oberflaichenrénder ist allerdings von der Auflésung
des zugrundeliegenden x-y-Gitters abhéngig. Diese ist iiblicherweise deutlich schlechter
als die Auflésung der z-Koordinate.

Durch das Messsystem bedingt kommt es an Randbereichen aulerdem oft zu systema-
tischen Fehlern, sodass eine Auswertung der Daten dort oft nicht sinnvoll ist. Daher
konnen verschiedene Operatoren auch auf die Maskierung m angewendet werden, z. B.
eine morphologische Erosion zur Verkleinerung des maskierten Randbereiches (siehe Ab-

schnitt [3.5).

Distanz- und Defektkarten. In dieser Arbeit wird zudem mit Distanz- und Defekt-
karten gearbeitet. Die Speicherung, Verarbeitung und Visualisierung mit Falschfarben
erfolgt genau wie bei Tiefenkarten. Sie beschreiben allerdings nicht direkt eine Oberfla-
che, d.h. es liegt keine vergleichbare Polygonflache zugrunde. Stattdessen beschreibt eine
Distanzkarte die punktweisen Abstéinde zwischen zwei Oberflachen; sie ist also stets auf
eine Referenzoberfliche bezogen (im Gegensatz zur Tiefenkarte, die auf ein dquidistantes
x-y-Raster bezogen ist). Defektkarten (defect maps) sind nichts anderes als weiterver-
arbeitete Distanzkarten, die moglicherweise Defekte enthalten und zur Defekterkennung
genutzt werden.

Fir Distanzkarten kann die Angabe einer Standardabweichung sinnvoll sein:

1 N M ) 1 N M

i=1j=1 i=1j=1

o, gibt eine mittlere Abweichung von der Referenzfliche an; dies kann je nach Zustande-
kommen der Distanzkarte ein Maf fiir den mittleren Oberflichen- oder Modellfehler, fiir
den Messfehler oder die Ahnlichkeit zweier Oberflichen sein.

Wichtige Methoden zur Weiterverarbeitung von Tiefen- und Distanzkarten werden in
Abschnitt [3.5] dargestellt.

3.3.2 Analytische Beschreibung von Oberflachen

Die in Abschnitt dargestellten Polygonflachen und Tiefenkarten sind zwar stiickwei-
se stetig, jedoch nicht stetig differenzierbar. Dies ist problematisch, da eine mindestens
einfache Differenzierbarkeit fiir die Berechnung einer Oberflachennormale nétig ist. Diese
wird von vielen Algorithmen fiir weiterfithrende Berechnungen vorausgesetzt

?Es existieren eine Reihe von Niherungsverfahren fiir die Normalenberechnung aus der Computergrafik.
Eine ,echte“ stetige Beschreibung ist fiir die Anwendung in der Oberflicheninspektion jedoch zu
bevorzugen.
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Man spricht von C"-Stetigkeit, wenn die Oberfliche n-fach stetig differenzierbar ist. Eine
C>®-stetige Oberflache wird auch als glatt bezeichnet. Oftmals ist eine hinreichend glatte
Oberflache ausreichend, also eine C"-stetige Oberfldche bei der n < oo hinreichend grof3
ist. Die konkrete Wahl von n hingt vom jeweils vorliegenden Anwendungsfall ab.

Analytische Kurven und Flédchen werden nach impliziter, expliziter und parametrischer
Darstellung unterschieden [13 [34].

Implizite und explizite Flachenbeschreibung. Die funktionelle Darstellung einer der
Koordinaten in Abhéngigkeit der verbleibenden Koordinaten wird auch als ezplizite Fld-
chenbeschreibung bezeichnet. Ein Beispiel sind Hohenfelder der Form

z=f(z,y). (3:20)

Die explizite Flachenbeschreibung findet vor allem bei der Beschreibung geometrischer
Formen wie Zylinder oder Kugel Anwendung. Sie sind in ihrer Beschreibungsfahigkeit im
Vergleich zu impliziter und parametrischer Darstellung eingeschrankt. So kann mit der
Darstellung z. B. keine Flache parallel zur z-Achse beschrieben werden. Folglich ist
zwar eine Uberfithrung der expliziten Darstellung in eine andere analytische Beschreibung
stets moglich, andersherum ist dies nicht zwingend moglich.

Bei der impliziten Flichenbeschreibung werden die Koordinaten nicht in direkten (expli-
ziten) Bezug zueinander gesetzt, sondern indirekt bzw. implizit in der Form

f(z,y,2) = 0. (3.21)

Mit der impliziten Beschreibung lassen sich alle unbegrenzten Flachen im 3D-Raum dar-
stellen. Algebraische Fldachen werden iiber ein Polynom der Koordinaten z,y, z beschrie-
ben:

fulz,y,2) = Z aijkxiyjzk = 0. (3.22)
0<i+j+k<n

Diese lassen sich z. B. fiir die einfache Fliachenapproximation einsetzen.

Einige Auswertungen lassen sich in impliziter Form sehr effizient durchfithren. Insbeson-
dere kann fiir einen gegebenen Punkt durch Einsetzen sehr schnell ermittelt werden, ob
er in der Flache liegt. Dies kann bei geeigneter Formulierung der impliziten Beschrei-
bung (z.B. Signed Distance Function) auf eine sehr effiziente Abstandsberechnung von
Punkten verallgemeinert werden. Auf diesen Eigenschaften bauen Level-Set-Methoden zur
numerischen Analyse von Flachen auf [100] 145].
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Abbildung 3.16: Oberfliche mit isoparametrischen Linien

Parametrische Beschreibung. Oft ist es sinnvoll, die einzelnen Koordinaten x, y, z einer
Flache in Abhédngigkeit von Parametern u, v darzustellen:

x x(u,v)
xs= |y | = yEu,v§ (u,v) € [a,b] x [c,d] C R? (3.23)

Es handelt sich dabei also um eine Abbildung R? — R? aus einem 2D-Parameterraum in
den 3D-Objektraum. Im Gegensatz zur impliziten und expliziten Beschreibung kénnen
die Parameter u,v durch die Intervalle [a,b] bzw. [b,d] ein- oder zweiseitig beschrankt
werden, womit sich auch abgeschlossene Flachen im Raum darstellen lassen.

Fir u = const,v € R bzw. v = const,u € R ergeben sich Kurven, die auf der Fliche
liegen (isoparametrische Kurven). Eine Kurve im 3D-Raum lésst sich also darstellen alsE|:

x.=|y | = ygui u € [a,b] CR (3.24)

In Abbildung [3.16] sind isoparametrische Kurven in regelméfiigen Abstdnden von u bzw.
v auf einer Flache dargestellt. Es lasst sich gut erkennen, wie die Parameter entlang der
3D-Flache verlaufen. Die parametrische Darstellung erlaubt eine sehr intuitive geometri-
sche Deutung, so lassen sich zum Beispiel natiirliche Richtungen entlang der Flache oder
regelméfBige Raster auf der Flache einfach im Parameterraum definieren. Punkte auf der
Fléche lassen sich (im Gegensatz zur impliziten Darstellung) sehr leicht berechnen. Meist
besitzen die Koeffizienten der parametrischen Beschreibung eine spezifische geometrische
Bedetung. Weiterhin konnen Flachen im Gegensatz zur expliziten Darstellung beliebig im

3Es sei bemerkt, dass die implizite und explizite Darstellung keine Beschreibung von Kurven in 3D
erlaubt.
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a2l

Abbildung 3.17: Begleitendes Dreibein nach FRENET

Raum liegen (z.B. kénnen mehrere z-Werte zu einer z-y-Position problemlos dargestellt
werden).

Differentialgeometrie parametrischer Kurven und Flachen. Parameter konnen prin-
zipiell durch beliebige, streng monotone Funktionen ersetzt werden, weshalb unendlich
viele mogliche Parametrisierungen fiir ein und dieselbe geometrische Fléache bzw. Kur-
ve denkbar sind. Insbesondere sei hier die Parametrisierung auf Bogenlinge von Kurven
erwahnt. Die Lange L einer Kurve wird berechnet durch [10]:

b
L= [ xw)lde (3.25)
mit der Ableitung

B 0x.(u)
- Os

%.(u) (3.26)

Somit lasst sich auch eine Parametrisierung u auf Bogenldnge finden fir die Au = uy —
uy = L|,? gilt. Fiir solche Kurven lassen sich spezielle Vektoren iiber die Ableitungen
definieren:

Tangentenvektor — T(u) := %.(u) (3.27)

Hauptnormalenvektor ~ M(u) := xc(u) (3.28)
1% (w)]]

Binormalenvektor — B(u) := T(u) x M(u) (3.29)

Diese Vektoren werden auch als begleitendes Dreibein (frenet frame) bezeichnet und sind
beispielhaft fiir einen Kurvenpunkt in Abbildung dargestellt. Sie sind offensichtlich
nur dann in allen Punkten definiert, wenn die Kurve zweimal differenzierbar ist (C?-
Kurve) und keine W-Punkte besitzt (%X.(u) # 0).
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3.3 Mathematische Beschreibung von Oberflaichen

Setzt man weiterhin eine C3-Kurve voraus, gelten die FRENET-SERRETschen Ableitungs-
gleichungen

T (u) 0 k(u) 0 T (u)
M(u) | = | —r(u) 0 7(u) M (u) (3.30)
B(u) 0 —7(u) 0 B(u)

Die Parameter Kriimmung & = ||%(v)|| und Torsion 7 = —M(u)B(u) definieren die Kurve

abgesehen von der Translation eindeutig [74].

Das begleitende Dreibein kann in der beschriebenen Form auch auf Kurven angewendet
werden, die auf einer parametrischen Fléache verlaufen. Man spricht in diesem Fall auch
von einem DARBOUX-Frame. Meist sind fiir die Verarbeitung parametrischer Flachen
jedoch nur die Oberfiichennormale sowie -tangenten von Interesse. Der Normalenvektor
n (bzw. Normaleneinheitsvektor ng) ist definiert als:

_Ox(u,v)  Ox4(u,v) . n
n=—p " X —5 ng = —- (3.31)

Die Tangentialebene E; ergibt sich aus den beiden Tangenten an den Oberflachenpunkt
(ug, v):

ox,

00X,
Et . Xt<)\1,)\2) :XS(Uo,Uo)—f—)\li—F)\Q 81} )

ou

)\1, A €R (332)

Ubergangsbedingungen zwischen parametrischen Kurven. Komplexe Formen kon-
nen z.B durch Zusammensetzen zweier beschriankter parametrischer Fléachen oder Kurven
dargestellt werden. Je nach Anforderung an die Darstellung kénnen verschiedene Bedin-
gungen an die Randbereiche gestellt werden [10]. Diese sollen im Folgenden exemplarisch
fir zwei Kurven x.(u) und x.o(v) beschrieben werden.

Im einfachsten Fall sollen sich die Randpunkte beriihren (segmentierte C°-Kurve). Dies
wird beschrieben durch die Ubergangsbedingung:

Xe1 (U =u1) = Xe2(v = vp) u € [ug,ur];v € [vg,v1] . (3.33)

Weiterhin konnen Bedingungen an die Differenzierbarkeit gestellt werden, z. B. ergibt sich
fiir stetig differenzierbare Kurven eine segmentierte C''-Kurve aus

Xe1(u = uy) = Xe2(v = vp), (3.34)

und analog fiir héhere Ableitungen. Fiir eine segmentierte C?-Kurve gilt, dass die beglei-
tenden Dreibeine und Kriimmungen sowie Kriimmungsmittelpunkte im Ubergangspunkt
iibereinstimmen. Der Ubergangspunkt darf kein W-Punkt sein (% # 0).
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Zusatzlich konnen geometrische Forderungen gestellt werden, die fiir die gesamte zusam-
mengesetzte Kurve gelten, z. B. die Minimierung der Biegeenergie [10]

b
/ K*(x)dz — min! (3.35)

3.3.3 Freiformkurven und -flachen

Fiir das computergestiitzte Design werden Oberflachenbeschreibungen benétigt, die eine
moglichst einfache geometrische Modellierung und Manipulation auch komplexer Flachen
erlauben. Dafiir sind abschnittsweise definierte parametrische Beschreibungen geeignet,
sogenannte Splines. Sie sind eine verbreitete Methode zur Beschreibung von Freiformflé-
chen und -kurven [27].

Im Folgenden wird zunichst das Grundkonzept von Bindefunktionen (blending functi-
ons) anhand von Polynom-Splines hergeleitet. Darauf aufbauend wird das Konzept von
Kontrollpunkten und das Prinzip wiederholter linearer Approximation (blossoming) an
BfziER-Kurven hergeleitet. Zuletzt werden B-Spline-Kurven mit dem Konzept lokal be-
schréankter Tréger dargestellt.

Polynom-Spline. Die einzelnen Abschnitte von Polynom-Splines sind als Polynom des
Parameters gegeben. Als Kompromiss zwischen Rechenaufwand, Genauigkeit der Inter-
polation und ,,Uberschwingen“ der angepassten Kurve werden meist Polynome dritten
Grades verwendet:

X.(u) = azu’®+ au® +aju+ ag u€eR;a € R (3.36)
= A-[t* & ¢t 17 (3.37)

Die Elemente der Koeffizientenmatrix A koénnen als 4 - 3 = 12 Unbekannte des Glei-
chungssystems angesehen werden, wenn man von gegebenen 3D-Punkten x; und
zugehorigen Parametern u; ausgeht. Fordert man eine C'-stetige Kurve entsprechend der
Formeln (3.33) und ([3.34)), so konnen die Koeffizienten a; durch Vorgabe von zwei Punk-
ten sowie ihrer Ableitungen an den Rédndern der Kurve (u = 0 und u = 1) gelost werden.
Es ergibt sich also das Gleichungssystem

x.(u=0) = ag (3.38)
x.(u=1) = azg+as+a;+ag (3.39)
X(u=0) = a (3.40)
X.(u=1) 3as + 2a; + a; (3.41)
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b(t)

0 . . , -0.5 , . , )
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t t

Abbildung 3.18: Bindefunktionen einfacher kubischer Splines

oder in Matrixform

G = [x(u=0

I S SN

— A (3.42)

_— o O O

Dabei enthalt die sogenannte Geometriematrix G die Informationen iiber die Randpunk-
te. Lost man diese Gleichung nach der Koeffizientenmatrix A auf und setzt sie in die
Polynomdefinition (3.37)) ein, ergibt sich die Formel fiir ein kubisches Spline:

2ud —3u? +1
—2u® +3u?
x.(u) = G B 22 tu =G - b(u) (3.43)
w3 2

Darin bezeichnet man b(u) auch als Bindefunktionen (blending functions) oder Basis-
funktionen eines Funktionenraumes. Sie sind in Abbildung [3.18] fiir kubische Splines dar-
gestellt. Jeder Punkt auf der Kurve ergibt sich also aus einer Linearkombination der
Basisfunktionen mit der Geometriematrix. Dieses Konzept liegt auch BEZIER- und B-
Splines zu Grunde.

Bézier-Kurve. Ein Nachteil von Polynom-Splines ist die geometrische Definition iiber
die Ableitung an den Randpunkten. Dies ist nicht intuitiv interpretierbar. Stattdes-
sen werden fiir die Geometrie-Matrix einer kubischen BEZIER-Kurve vier umschreibende
Punkte p1, p2, p3, P4 gewahlt, wobei jeweils zwei Punkte die Tangente an den Start- und
Endpunkt beschreiben (siehe Abbildung (3.19).

Interessant ist die geometrische Interpretation bzw. Konstruktion der Kurvenpunkte aus
den sog. Kontrollpunkten p;. So wird das Prinzip der wiederholten linearen Interpo-
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P4
Abbildung 3.19: Kubische BEzIER-Kurve und ihre umschreibenden Kontrollpunkte p;

p1.(U*) pj+1
J

Abbildung 3.20: Prinzip ,,Blossoming® an drei Kontrollpunkten

lation (sogenanntes Blossoming-Prinzip) angewendet [110], das auch in Form des DE
CAsTELJAU-Algorithmus bekannt ist [54]. Es wird im Folgenden anhand von Abbil-

dung erklért.

Um die Kurve an einer bestimmten Parameterposition u* € [0...1] auszuwerten, wird
u* als baryzentrische Koordinate zwischen aufeinanderfolgenden Kontrollpunkten p; und
p;+1 aufgefasst. Es ergibt sich daraus ein neuer Punkt p}, der im durch u* vorgegebenen
Verhéltnis zwischen den Kontrollpunkten liegt, also

pj =p; +u" - (Pj41 — Pj)- (3.44)

Auf dieselbe Weise kénnen Punkte pjl- 41 ete. fiir die folgenden Kontrollpunkte berech-
net werden. Fiir zwei aufeinanderfolgende Punkte dieser neuen Generation kann erneut
entsprechend linear interpoliert werden, sodass sich der Punkt p? ergibt. Verallge-
meinert l&sst sich ein Punkt der Generation ¢ aus den Vorgangergenerationen berechnen:

Bei k = 4 Kontrollpunkten lassen sich kK — 1 = 3 lineare Interpolationen wiederholen;
die verschiedenen Punktgenerationen aus den Interpolationsschritten lassen sich in einem
Dreiecksschema darstellen (Tabelle [3.1]). Der Punkt x.(u;) der kubischen BEZIER-Kurve

ergibt sich dann aus der letzten Punktgeneration ¢ =k — 1 = 3.
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Tabelle 3.1: Dreiecksschema fiir kubische BEZIER-Kurve

P1
P2 — P%(U*>
ps — py(u*) — pi(u’)
ps — p3(u*) — pi(u*) — pi(u’)

(=1 (=2 (=3

.
Z 054 b, X
0 0.25 O‘.5 0.75 1 00 0.‘25 0‘.5 0.175 1

t t

Abbildung 3.21: Bindefunktionen von kubischen BEZIER-Kurven

Aus ((3.45)) lassen sich auch die Bindefunktionen fiir die algebraische Darstellung entspre-
chend der Form (3.43|) ableiten. Diese lassen sich tiber sogenannte Bernstein-Polynome
darstellen:

byn(ur) = (

—1 . .
" )wu—ufﬂ* j=0,1,. k-1 (3.46)
J

Fiir das Beispiel kubischer BEZIER-Kurven (k = 4) ergeben sich folgende Bindefunktio-
nen, die in Abbildung dargestellt sind’}

(1 —u)? —ud +3u? —3u +1
ol Bu(l—w)? | | 3w —6u® 43u
blu) = 3u(l1 —w) |~ | —3u® +3u? (3.47)
u? u?

Sollen komplexe Verldufe mit BEZIER-Kurven dargestellt werden, konnen mehrere BEZIER-
Kurven unter Beriicksichtigung der Randbedingungen (3.33)) und verkniipft wer-
den. Dadurch wird jedoch die Wahl der Koeffizienten stark eingeschrankt; bei Verande-
rung eines Kontrollpunktes miissen andere Kontrollpunkte auch angepasst werden, um
die Randbedingungen weiterhin zu erfiillen.

4Bei einer BEZIER-Kurve s-ter Ordnung (d.h. mit x Kontrollpunkten) ist das zugrundeliegende Polynom
vom Grad x — 1. In der Literatur werden die Bezeichnungen ,,Ordnung® und ,,Grad* teilweise nicht
konsistent verwendet.
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o2 Ps

quadratische Splines s S,
(k=3) !

P1
P4

Ps n =5 Kontrollpunkte

Sy S, Sj u
1 1 1 1 1 1 1 1 >
Uy U Uz Uy Us Ug Uz Ug
k+n = 8 Knoten

Abbildung 3.22: Quadratischer B-Spline (Ordnung x = 3) mit n = 5 Kontrollpunkten

Eine weitere Losung ist die Erhéhung des Grades der Kurve und somit auch der Anzahl
der Kontrollpunkte. In diesem Falle sind jedoch alle Bindefunktionen nach wie vor tiber
den gesamten Parameterbereich definiert. Dies hat zur Folge, dass ein Kontrollpunkt am
Anfang der Kurve u = 0 auch Auswirkungen auf den Kurvenverlauf am Ende u = 1
hat.

B-Spline-Kurven. Die zuvor genannten Nachteile von BEZIER-Kurven wurden durch
B-Spline-Kurven gelost. Sie sind eine Erweiterung von BEzIER-Kurven und nutzen eben-
falls das Blossoming-Prinzip der wiederholten linearen Interpolation zwischen aufeinan-
derfolgenden Kontrollpunkten. Ein wesentlicher Vorteil von B-Spline-Kurven ist jedoch
die bessere lokale Kontrolle iiber den Kurvenverlauf. Dies wird erreicht, indem von n
Kontrollpunkten immer nur x < n aufeinanderfolgende in die Interpolation einbezogen
werden.

Im Beispiel Abbildung werden von 5 Kontrollpunkten p;...p; immer £ = 3 Punkte
zusammengefasst, es ergeben sich also 3 Segmente s; : {p1, P2, P3}; s2 : {P2, P3, Pa};
s3 : {P3, P4, P5}. Die Zuordnung der Kontrollpunkte zu Kurvenabschnitten geschieht
tiber (n+ ) Knoten u; im Parameterraum. Dabei ist der Knotenvektor monoton steigend
(u; < uiqq). Die Kurve wird nur im Bereich w,...u, 1 aufgespannt; oft werden daher die
ersten und letzten Knoten dquivalent gewdhlt (uy = ... = u, und 41 = ... = Uy4p). Dies
bewirkt, dass die Kurvenstart- und Endpunkte (anders als in der Abbildung) mit dem
ersten und letzten Kontrollpunkt zusammenfallen.

Die dargestellten Segmente s, S9, s3 entsprechen quadratischen BEZIER-Kurven. Diese
ergeben sich fir n = k und ug = ... = u,, = 0 sowie U, = ... = Uy, = 1 als Sonderfall
aus B-Spline-Kurven.

Die geometrische Konstruktion nach dem DE BoOOR-Algorithmus [54] ist sehr dhnlich
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Tabelle 3.2: DE BoOR-Algorithmus zur Konstruktion von B-Splines
gegeben:

Ordnung K

Kontrollpunkte p?, pJ...p°%

Knotenvektor — u; <wus < .0 < Upyk

gesucht:

Kurvenpunkt  x.(u = u*)

Schritt 1 Finde Intervall I, in dem u* liegt: u; < u* < uyyq
Schritt 2 Fir Iterationstiefe j = 0...(k — 2):
Fir Bereich ¢t = (I +1)...({ + k — j):
Pl = M ] o p)
Schritt 3 Riickgabe Kurvenpunkt x.(u*) = p§~'(u*)
U

p§ FO———F+—v?

o ——te—1p} y=1
b} Fe———p}

Haenl Jv=2

0 Xc(u*) = p3

P

Abbildung 3.23: Visualisierung des DE BOOR-Algorithmus fiir n = x = 4

dem DE CASTELJAU-Algorithmus. Er ist in Tabelle [3.2] algorithmisch beschrieben und in
Abbildung visualisiert. Dazu sei bemerkt, dass abhingig von der Iterationstiefe ¢ der
linearen Interpolation, (k — ¢) Knoten im Parameterraum fiir die Interpolation genutzt
werden. Die [teration endet bei ¢ = k—2, da genau 2 Knoten fiir eine lineare Interpolation
vorhanden sein miissen.

Die Kurvenpunkte liegen im Allgemeinen in der konvexen Hiille des Kontrollpolygons.
Fiir k = 2 entspricht die Kurve dem Kontrollpolygon (d.h. lineare Interpolation) und fiir
k = 3 bertihrt die Kurve das Kontrollpolygon (z. B. Abbildung (3.22)).

Fiir die algebraische Beschreibung entsprechend (3.43)) wird die Geometriematrix G aus
den Kontrollpunkten p; zusammengesetzt. Die Basisfunktionen b(u) werden (bei bekann-
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Abbildung 3.24: Beispiel fiir B-Spline-Flache und zugehérige Kontrollpunkte p; ;

tem Knotenvektor u) wie folgt definiert:

0 _ 1w € [ug, uga|

W(u) = { 0 (3.48)
. u —_— u . u .

Hlu) = — U i) 4 Lt T g 3.49
(u) P— (u) o — e 1 (u) (3.49)

Aus (3.43)) lasst sich fir B-Spline-Kurven die verbreitete Summenschreibweise ableiten:
=" pib(u) (3.50)
i=1

3.3.4 B-Spline-Flachen

Die B-Spline-Flachenbeschreibung lasst sich einfach als Tensorprodukt der B-Spline-
Kurven entlang zweier parametrischer Richtungen w und v ableiten:

n

(1,0) = 303 Pt , (3.51)

i=1j5=1

Die Basisfunktionen sind analog zu fir die Ordnung s x v definiert. Die Fliche
wird durch das viereckige Kontrollpolyeder p;; charakterisiert (sieche Abbildung [3.24]).
Neben der geometrischen Deutung konnen B-Splines auch als Funktionsapproximatoren
im Sinne einer Reihenentwicklung verstanden werden. Dies zeigt sich insbesondere, wenn
man die Basisfunktionen in u- und v-Richtung zu , Basisflichen“ zusammenfasst:

n

(u,0) =D Py - b7 (u,v), (3.52)

i=1j5=1
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L i v o0 u v 00 B v 00

b1 2(u,v) D2 2(u,v) b3 2(u,v) 04.2(u,v)

Abbildung 3.25: Beispiel fiir 2D-Basisfunktionen auf dquidistanten Einheits-Knotenvektoren u, v fiir
kubische Splines k =y =3

0 112515175 2 3 4 5
Parameter t

Abbildung 3.26: Beispiel fiir quadratische B-Spline-Basisfunktionen auf dquidistantem Knotenvektor
(oben) und mit dichterem Knotenvektor im Bereich [1...2] (unten)

also eine gewichtete Summe mit den Kontrollpunkten p; ; als Koeffizienten und den 2D-
Spline-Basisfunktionen b7 (u,v) = bf(u)b}(v). In Abbildung |3.25| sind Basisfunktionen
exemplarisch dargestellt.

Einfluss der Knotenvektoren. Der Trager einer Basisfunktion ergibt sich aus den zu-
gehorigen Knoten [u;,...,u;+.] und [vj,...,v;1,]. Durch die geeignete Wahl der Kno-
tenvektoren kann also der Einfluss von Kontrollpunkten beeinflusst werden. Liegen die
Knoten eng beieinander, so ist der Definitionsbereich der zugehorigen Basisfunktion klei-
ner und somit auch der Einfluss eines Kontrollpunktes lokaler. Andersherum kann tiber
einen groflen Abstand der Knoten der Tréger der Basisfunktion vergrofiert werden.

Dieser Zusammenhang ist in Abbildung fiir eindimensionale Basisfunktionen darge-
stellt. Ein dichterer Knotenvektorbereich kann folglich starke Variationen der Funktion in
diesem Bereich besser darstellen. Bezogen auf die Oberflichendarstellung lassen sich hier
starke Krimmungen besser abbilden. Ein grofler Knotenabstand eignet sich besser fiir
glatte Oberflichenbereiche. In Abbildung [3.26]lasst sich auflerdem der lokale Einfluss der
Basisfunktionen erkennen; fiir die quadratische B-Spline-Basis (k = 3) wirken immer nur
drei Basisfunktionen gleichzeitig fiir einen spezifischen Parameterwert (d.h. b3(u) > 0).
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Der Knotenvektor kann manuell definiert werden (z. B. dquidistant) oder als Teil des Ap-
proximationsalgorithmus’ bestimmt werden. Um die Rander der Flache besser handhaben
zu konnen, werden meist die Randknoten entsprechend der Ordnung der Spline-Ordnung
wiederholt. Aquivalente Knoten haben zur Folge, dass die Riander der Fliche durch die
Rand-Kontrollpunkte verlaufen.

Matrix-Darstellung von Splines. Zur Auswertung am Rechner ist die Darstellung mit
stetigen (rekursiv definierten) Basisfunktionen nicht geeignet. In [109] wird eine Matrix-
Darstellung fiir B-Spline-Kurven und -Oberflachen préasentiert, die sich fiir die rechentech-
nische Implementierung anbietet. Die Rekursion entfillt durch Verwendung der Matrix
M*(7) und einer Potenz-Vektordarstellung der Quotienten 9 = ui% aus Formel ([3.49).
Fiir Kurven ergibt sich:

Di—r+1

pif.n+2 (3.53)

x(u)=[1 9 92 . 9| M)

bi
Fiir die Berechnung muss bekannt sein, in welchem Knotenabschnitt ¢ der Parameter u
liegt: u € [u;, u;41). Fir eine B-Spline-Kurve der Ordnung  ergeben sich dann pro Pa-
rameterwert x Basisfunktionen, die nicht null sind. Anders gesagt zerfallt die Reihenent-

wicklung in nur x Basisfunktionen, die die lokalen Eigenschaften um den zu berechnenden
Parameterwert u herum beeinflussen.

Die Matrix M*(i) ist zwar wiederum rekursiv definiert, allerdings unabhéngig vom kon-
kreten Parameterwert, sodass sie fiir jeden Knotenabschnitt ¢ vorbereitet werden kann
und nicht zur Laufzeit fiir einen Parameter berechnet werden muss (siehe Gleichung (5)
in [109]).

Fiir eine B-Spline-Oberfliache in Tensorproduktdarstellung ergibt sich fiir die z-Koordinate:

xT T
Pi—k+1j—+1 -+ DPi—kt1j

(u,v) = 9, - ME(i) : N (¥, - M7 (j)" (3.54)

T ua
Dij—yt1 e P

¥, und 1, sind die Potenzvektoren der Quotienten der Parameter u,v und der entspre-
chenden Knotenpunktvektoren, die Matrizen M} € R"*" und M, € R sind die
Basismatrizen fir B-Splines der Ordnung x bzw. v und die p; ; die z-Komponente der
Kontrollpunkte der B-Spline-Flache. Die Formeln fiir die y- und z-Koordinaten ergeben
sich analog dazu.
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3.4 Oberflaichenmodell und Modellvergleich

3.4 Oberflaichenmodell und Modellvergleich

Der Modellvergleich ist Kern der modellbasierten Inspektion. Das Oberflichenmodell

stellt entsprechend Abbildung eine Bezugsoberfliche dar. Zentrale Aufgabe des Mo-

dells ist es somit, neben der geometrischen Oberfliche auch mogliche Formabweichungen
der Messung abzubilden. Nur so ist die Erkennung von Oberflichenunvollkommenheiten
tiberhaupt erst ermoglicht. Zusammengefasst lassen sich die folgenden Anforderungen an
das Oberflaichenmodell ableiten:

1) Priazise Darstellung komplexer Oberflichen

e Die geometrische Oberfliche muss mit hinreichender Genauigkeit abgebildet
werden. Dies umfasst insbesondere komplexe Oberflichendesigns mit starken
lokalen Krimmungen wie z. B. Designkanten.

« Bei Nutzung von Teilmodellen miissen die Ubergangsbereiche zwischen zwei
Bereichen korrekt und tibereinstimmend dargestellt oder geeignet behandelt
werden.

2) Korrektheit und Sensitivitit des Modellvergleichs

o Das Modell muss einen geeigneten Vergleich von Messung und Oberflachen-
modell (z. B. Abstandsberechnung) erlauben.

e Der Vergleich muss eine hinreichende Sensitivitat haben, typischerweise miis-
sen Defekte von wenigen 10 pnm Hohe detektiert werden konnen.

3) Modelladaptivitit

« Das Modell muss sich an die individuell vorliegenden Verformungen (z. B. bei
Blech- oder Plastikteilen) der Oberfliche anpassen.
o Es muss zulassige Toleranzbereiche abbilden kénnen.

4) Robustheit

o Das Modell muss robust gegeniiber Messrauschen oder Fehler hoherer Ordnung
sein.

o Es darf nicht durch lokale Oberflichendefekte beeinflusst werden, da diese
detektiert werden sollen.

5) Effiziente Berechnung

o Die Anpassung des Modells an die Oberflachenmessung muss hinreichend schnell
geschehen.

o Der Vergleich zwischen Messung und Modell (z. B. Abstandsberechnung) muss
auch fir sehr groffe gemessene Punktwolken effizient durchgefithrt werden kon-
nen.

57



Kapitel 3 — Ein System zur Automatisierten Oberflicheninspektion

Dabei sind einige Anforderungen gegensétzlich, so sollen zwar entsprechend 1) und 3)
kleinste Oberflichendetails und -variationen moglichst genau dargestellt werden, jedoch
diirfen nach 4) ungewollte kleine Anderungen die Fliche nicht beeinflussen, damit gleich-
zeitig nach 3) eine hohe Sensitivitiat der Fehlererkennung gewéhrleistet wird.

In Abschnitt wurde bereits eine Reihe von Methoden vorgestellt. Der Assoziativspei-
cher nach Lilienblum [87] erfillt die Anforderungen hinreichend gut und wird in Priifsys-
temen eingesetzt. In Abschnitt wird seine Funktionsweise sowie Verbesserungspo-
tentiale hinsichtlich der Anforderungen beschrieben. In Abschnitt wird insbesondere
auf Anforderung 2), die Abstandsberechnung zwischen Modell und Messung, eingegan-
gen.

3.4.1 Assoziativspeicher als Oberflachenmodell

Funktionsweise. In [87] wird der Assoziativspeicher erstmalig als Methode zur Model-
lierung von Oberflichen vorgeschlagen. Fiir eine zu priifende Oberfliche muss ein Trai-
ningsdatensatz, also eine Menge von Messungen verschiedener als ,Gutteil“ bewerteter
Oberflachen, vorliegen. Diese ergeben sich in der Fertigung von Karosserieteilen z. B. aus
der zentralen Analysepriifung in der Anlaufproduktion (siehe . Hier werden im Rah-
men einer Erstbemusterung Grenzmuster aufgezeichnet, anhand derer die Freigabe der
Serienfertigung erfolgt.

Die gemessenen 3D-Punktwolken der Oberfliche werden als vektorisierte Tiefenkarte, al-
so z-Werte tiber einem definierten z-y-Raster, weiterverarbeitet (siehe [3.3.1)). Die Art der
Vektorisierung ist fiir den Assoziativspeicher irrelevant, solange sich die Werte auf ein
zwischen den Messungen vergleichbares z-y-Raster beziehen. Dazu werden die Bauteile
bei der Messung mechanisch grob ausgerichtet und die Messwerte mittels Registrierungs-
verfahren merkmalsbasiert feinausgerichtet.

Abbildung zeigt die grundlegende Funktionsweise des Assoziativspeichers. In der
Trainingsphase wird der Assoziativspeicher anhand von registrierten 3D-Oberflachen-
messungen fehlerfreier Musterteile angelernt. Dabei werden sogenannte Hauptkomponen-
ten oder Basisvektoren gefunden, die in Linearkombination die Oberflichenvariation in
den Trainingsdaten abbilden kénnen. Dieses variable Oberflichenmodell bildet somit die
Oberflachenform und ihre zuléssigen Varianzen und Toleranzen ab, ohne dass sie formal
beschrieben werden miissen.

Beim Abruf des Assoziativspeichers, also bei der Inspektion einer gemessenen Oberfliche,
werden die 3D-Messwerte ebenfalls zunachst auf die trainierte Oberfliche registriert. An-
schlieBend werden die Tiefenwerte auf die Basisvektoren des Oberflichenmodells abgebil-
det; es wird eine Linearkombination der Basisvektoren gesucht, mit denen die gemessenen
Tiefenwerte mit minimalem Fehler dargestellt werden kénnen. Die Oberflachenform wird
dann nur durch die Koeffizienten dieser Linearkombination beschrieben.
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Training Recall / Messung

3D-Daten
des Prifteils

—_— Assoziativspeicher | @ l

Defektkarte

3D-Daten von Grenzmustern

Abbildung 3.27: Anwendung des Assoziativspeichers als variables Oberflichenmodell fiir die Oberfla-
cheninspektion.

Mit dieser Dimensionsreduktion werden ,ungewohnliche* Varianzen wie Oberflichende-
fekte und Messrauschen in der Messung nicht abgebildet, sofern sie nicht in den Trainings-
daten vorhanden waren. Oberfléchendefekte werden somit effektiv herausgefiltert. Fiihrt
man die Riicktransformation durch, erhalt man das an die Messung angepasste Modell.
Der Vergleich von Messung und angepasstem Modell (siche Abschnitt erlaubt so
die Segmentierung von kleinsten Fehlerbereichen.

Abbildung [3.28 visualisiert die fehlerkorrigierende Eigenschaft. Hier ist der Eingangsvek-
tor x € RY als Menge der Funktionswerte z; einer 2D-Kurve auf einem éaquidistanten
Raster j dargestellt. Eingangsvektoren werden zundchst um den Mittelwertvektor der
Trainingsdaten bereinigt. Die verbleibenden Varianzen werden im Netzwerk durch ge-
wichtete Basisvektoren w; € RY abgebildet (Abbildung[3.28] rechts oben). So ergibt sich
beim Abruf mit gestorten Eingangsdaten eine Glattung entsprechend des den Trainings-
daten zugrundeliegenden Modells (Abbildung [3.28] rechts unten).

Als zentraler Parameter des Assoziativspeichers muss die Hohe der Dimensionsreduktion
bzw. Anzahl Ny der Basisvektoren durch den Anwender gewéhlt werden. Der Parameter
Nj sollte generell so gering wie moglich gehalten werden, um eine moglichst hohe Genera-
lisierungsfidhigkeit des Modells zu gewahrleisten. Dies bedeutet, dass Spezifika einzelner
Messungen und auch zuféllige Fehler wie Messrauschen nicht durch das Modell abgebildet
werden. Gleichzeitig sollte Ny so hoch gewahlt werden, dass der verbleibende Modellfehler
unterhalb einer gewéhlten Fehlerschwelle bleibt. Dies wird iiblicherweise an zuséatzlichen
Testmessungen der Oberflache validiert. Ny ist in jedem Fall kleiner als die Anzahl M
an Messungen, die fiir das Training verwendet wurden. Fiir gewohnliche Karosserieteile
wurde zuvor eine Zahl von Ny &~ 20 empirisch ermittelt [85].

Eine ausfiihrliche mathematische Beschreibung des Assoziativspeichers erfolgt in Ab-
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Basisvektoren w;

Trainingsdaten x

x; / A (=100
] =2 (A,=0078)

. '//H\, M R j =3 (A,=0016)

._ /.)__./ \ /f# =4 (1,=0.002)

N . =5 (A=0.000)

Messwert x Messwertapproximation f

j J

Abbildung 3.28: Funktionsweise eines Auto-Assoziativspeichers zur Rekonstruktion am Beispiel einer
2D-Kurve. Eingangsvektor x aus Funktionswerten entlang eines dquidistanten Rasters
j. Links oben: Menge der Trainingsdaten und Mittelwertvektor (rot). Rechts oben:
Resultierende Gewichtsvektoren der verdeckten Neuronen nach Training (Basisvek-
toren). Links unten: Gestorter, rauschbehafteter Eingangsvektor x fiir den Recall des
Netzwerkes. Rechts unten: Eingangsvektor fiir den Recall (rot) und durch das Modell
geglitteter Ausgangsvektor (schwarz)

schnitt [4.1]

Bewertung des Assoziativspeichers hinsichtlich der Anforderungen. Der Assozia-
tivspeicher erfillt die Anforderungen an ein Modell fiir die Oberflicheninspektion. Die
genaue Darstellung der Oberfliche 1), die Modelladaptivitdt 3) und Robustheit 4) sind
vor allem von den verwendeten Trainingsdaten abhangig. Fiir typische Karosserietei-
le konnten mit ca. 50 Beispielmessungen gute Ergebnisse erzielt, die Modellvariabilitat
konnte mit etwa 20 Basisvektoren hinreichend gut abgebildet werden [86].

Die Trainingsdaten selbst diirfen keine Defekte enthalten, da diese sonst im Modell abge-
bildet werden und die Robustheit 4) beeinflussen konnen. Die Berechnung zur Laufzeit
5) ist sehr effizient méglich, da der Modellabruf mit einer einfachen Matrixmultiplikati-
on darstellbar ist. Problematisch ist moglicherweise das Modelltraining mit sehr grofien
Punktwolken (mehrere Millionen Punkte), da die zugehorigen Matrizen entsprechend grof3
werden.

Da der Assoziativspeicher mit Tiefenkarten arbeitet, besteht der Modellvergleich 2) aus
der Differenzbildung der z-Werte. Weicht die Oberflachennormale stark von der Mess-
richtung ab, entsteht ein systematischer Fehler im Vergleich zur orthogonalen Abstands-
berechnung (siehe Abschnitt [3.4.2).

Grundlegende Probleme bei der Korrektheit der Darstellung 1) treten auf, wenn eine
grofle Oberfliche aus mehreren Teilmessungen und entsprechenden Teilmodellen zusam-
mengesetzt wird. In den Ubergangsbereichen zwischen Teilmessungen kommt es meist
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3.4 Oberflaichenmodell und Modellvergleich

zu Klaffungen. Eine Strategie zur Behandlung dieser Ubergangsbereiche im Oberflichen-
modell ist daher notwendig. Die Ursachen fiir diese Klaffungen liegen jedoch nicht im
Oberflichenmodell begriindet, sondern vielmehr in systematischen Fehlern des Messsys-
tems sowie im ungenauen Zusammensetzen durch den Registrierungsalgorithmus.

3.4.2 Abstandsberechnung

Der Modellvergleich bedeutet eine Berechnung der Distanz zwischen der gemessenen
Oberfliche und dem Oberflichenmodell. Diese héngt von der Darstellung der Oberflé-
che, der Darstellung des Modells sowie von der gewahlten Metrik fiir die Distanz ab.
Voraussetzung ist in jedem Fall, Messung und Modell in ein vergleichbares Koordinaten-
system zu bringen. Dazu werden Registrierungsverfahren eingesetzt. Sie haben zum Ziel,
zwei Oberflachen durch geeignete Transformation moglichst gut miteinander in Deckung
zu bringen.

Punkt-Punkt-Abstand. Liegen sowohl Messung als auch Modell als Punktwolken vor,
so muss fir jeden gemessenen Punkt xi"; zunéchst derjenige Modellpunkt xj ; gefunden
werden, fiir den der euklidische Abstand minimal ist. Der euklidische Punktabstand ent-
spricht dann der gesuchten Distanz zum Modell (siche auch Abbildung [3.29) -

dij =[x — x3ll2 (3.55)
mit (k1) (x5 —xglle < x5 — x5l V(p,9)

Die Néchste-Nachbar-Suche ist bei groflen Punktwolken sehr rechenintensiv; es existieren
Datenstrukturen und Algorithmen, um diese Suche zu beschleunigen (z.B. k-D-Baume
[14]). Fiir den Fall, dass beide Punktwolken speziell als Tiefenkarten vorliegen, deren z-y-
Punktraster sich iiberlappen, lésst sich die Distanzberechnung vereinfachen. Dies ist z. B.
bei Verwendung des Assoziativspeichers als Oberflichenmodell moglich. Die Distanz wid
dann oft tiber die Differenz der z-Koordinaten approximiert (siche auch Abbildung :

S m S

di; = |2Z"3 - z,‘;’,l| mit k:z'=x; und [: y" =y (3.56)

Die Berechnung ist deutlich effizienter, da sowohl die Nachste-Nachbar-Suche entféllt, als
auch statt der Norm- eine einfache Differenzberechnung stattfindet.

Fiir beide Punkt-Abstandsberechnungen (sieche Abbildung und Abbildung wei-
chen die fiir den Vergleich herangezogenen Modellpunkte vom néchsten Punkt auf der
Modelloberflache ab. Auffillig sind bei der Verwendung der z-Distanz vor allem Oberfla-
chenbereiche, deren Ausrichtung steil zur z-Achse verlduft. Die ermittelte Distanz weicht
hier stark von der eigentlichen Distanz zur Modellfldche ab. Ein weiteres Problem bei stark
geneigten Flachenbereichen ist in dieser Darstellung, dass ein dquidistantes x-y-Raster
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in diesen Bereichen zu stark abweichenden Rasterdistanzen bezogen auf die Oberfliche
fiihrt.

Punkt-Flache-Abstand. Das ideale Distanzmafl hinsichtlich der geometrischen Bedeu-
tung ist der Abstand eines gemessenen Punktes x;, orthogonal zur Modelloberfléche
xs(u, v) gemessen. Der so ermittelte Lotfupunkt x(uy, vy) auf der Oberfliche ist gleich-
zeitig der Punkt der Modelloberfliche mit geringstem Abstand zum Punkt %" (siehe

auch Abbildung |3.31]):
dij =[x} — & (ur, v |2 (3.57)

mit  (ug, vg) : ||XZ”J — x%(ug, vg) |2 < ||X:r; —x*(u,v)||2 V(u,v)

Ist das Oberflichenmodell als Punktwolke xj, gegeben, kann eine Naherung zur Ab-
standsdefinition bestimmt werden, wenn die zugehorigen Oberflachennormalen ny,
bekannt sind. Die lokale Kriimmung der Modelloberflache kann nun berticksichtigt wer-
den, indem der Abstandsvektor auf die Normale projiziert wird:

dij = 1(x75 — x5y) - neglo (3.58)

mit (k1) =[x = xglle < x5 = x5l VP, 9)

3.5 Auswertung von Tiefenkarten

Die folgenden Filter und Algorithmen sind zum Grofiteil aus der 2D-Bildverarbeitung
entlehnt und werden auf die Matrix der Tiefenwerte z € RV*M angewendet. Ziel ist im
Allgemeinen die Verbesserung von 3D-Daten oder die Verbesserung einer Distanzkarte,
d.h. das Ergebnis der Operation ist ein Bild der selben Grole N x M, in dem unerwiinschte
Merkmale unterdriickt oder erwiinschte Merkmale hervorgehoben sind. Die beschriebenen
Methoden kénnen zum Teil auch auf die zur Tiefenkarte gehorige Maskierung m (siehe

Abschnitt [3.3.1)) angewendet werden.

Faltung. Lineare Filter lassen sich durch einen Filterkern beschreiben. Die Anwendung

erfolgt durch diskrete, zweidimensionale Faltung der Tiefen- oder Distanzkarte z mit dem
Filterkern f € REEK+D*C2L+1),

K L
Zig= D D Trt Zikgu (3.59)

k=—Kl=—-L
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mit den Einschrankungen

VK <i<N-K L<j<M-1L (3.60)
Pmiin=0 (-K<k<K -L<I<IL). (3.61)

Ein Tiefenwert der gefilterten Tiefenkarte ergibt sich aus der Summe der gewichteten
Nachbarwerte, wobei die Gewichtung durch den Filterkern vorgegeben wird. Die Ein-
schriankungen und sind notwendig, da Formel nicht fiir Randbereiche
oder fiir Bereiche, deren Umgebung ungiiltige Werte (Maskierung ist ,,0“) enthélt, gilt.
Zur Anwendung auf Tiefenkarten wird die Faltung also formuliert als

Zij= > > L'Zwkﬁl, (3.62)

kevg N (1) levp pm(5) Hf © mi’jnl

mit der Norm

1
fom, ||, = 3.63
| il > > Jri s Migk (3.63)
]{:E’UK’N(Z') IEUL,]\/[(]')
und der Menge valider Indizes
vgN(@) ={k€Z|(-K<E<K)AN(1<i+k<N)} (3.64
vpm(j)={l€Z|(-L<I<L)AN(1<j+I<M)} (3.65

Vereinfacht gesagt wird der Filterkern normiert, sodass die iiber einem giiltigen Tiefenwert
liegenden Elemente (mit Maskierung ,,1%) in Summe 1 ergeben.

Hoch- und Tiefpassfilter. Eine spezifische, verbreitete Form von Faltungsfiltern sind
Hoch- und Tiefpassfilter. Sie unterdriicken langwellige bzw. kurzwellige Signalanteile in
der Tiefen- oder Distanzkarte. Anschaulich lésst sich das fiir die verschiedenen Formen
der Gestaltabweichung beschreiben (siehe Abbildung [2.1)): Nimmt man die Distanzkarte
als Differenz zwischen Istoberfliche und geometrischer Oberfliche an, so kénnen durch
ein geeignetes Tiefpassfilter die Welligkeiten und Rauheiten entfernt werden, sodass le-
diglich die Formabweichungen betrachtet werden kénnen. Durch ein geeignetes Hochpass-
filter konnen niederfrequente Formabweichungen unterdriickt werden, sodass die Wellig-
keiten und Oberflichenunvollkommenheiten betrachtet werden kénnen. Zu bemerken ist,
dass Gestaltabweichungen tblicherweise auch hochfrequente Anteile beinhalten, sodass
die Trennung mittels Hoch- und Tiefpassfilter praktisch nur in sehr einfachen Fallen
moglich ist.

Ubliche Filterkerne zur Tiefpassfilterung sind das Box-Filter (Mittelwertfilter) oder das
GAuss-Filter. In Abbildung ist ein GauB-Filterkern und seine Wirkung auf eine
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Oberflache dargestellt. Statt der Faltung mit einem Hochpass-Filterkern kann auch die
Differenz zwischen der Tiefenkarte und ihrer Tiefpassfilterung verwendet werden.

Rangordnungsfilter. Einige Arten von Filtern lassen sich nicht durch eine lineare Fal-
tung mit einem Filterkern beschreiben, sondern durch eine nichtlineare Operation. Ty-
pisches Beispiel dafiir sind Rangordnungsfilter, bei denen die Elemente der Tiefenkarte,
die vom Filterkern abgedeckt werden, zunéchst nach ihrer Gréfle sortiert werden. Dem
zugehorigen Element in der Ausgangskarte kann dann z. B. der Minimal-, Maximal- oder
Medianwert der geordneten Werte zugewiesen werden. Der Medianfilter wird oft zur Fil-
terung einzelner Ausreiflerpunkte genutzt.

Morphologische Operatoren. Morphologische Operatoren [63] sind im Gegensatz zu
faltungsbasierten Filtern nicht signaltheoretisch motiviert, sondern durch die Beeinflus-
sung der geometrischen Form der Oberflache. Fasst man eine gemessene Oberfliche
z € RMXN als Tiefenprofil auf, so entspricht die Erosion einer Abtragung hoher Ober-
flachenbereiche und Randbereiche. Wendet man die Erosion auf die Maskierung m &
{0, 1}M*N an, so entspricht dies einer Beschneidung der Randbereiche. Die Auspré-
gung der Abtragung bzw. die Grofle der Beschneidung wird durch ein Strukturelement
s, € REKFDXCLHD) yorgegeben. Die Dilation entspricht einem AufFiillen von Télern und
einer Erweiterung der Randbereiche. Sie ist in Abbildung[3.33] beispielhaft dargestellt. Die
Form und Grofle des Auffiillens bzw. Erweiterns wird ebenso durch ein Strukturelement
s, vorgegeben.

Groflenerhaltende Operatoren ergeben sich aus der Verkettung von Erosion und anschlie-
Bender Dilation zum Opening bzw. Dilation und anschlieBender Erosion zum Closing.
Dadurch koénnen Bereiche voneinander getrennt bzw. miteinander verbunden werden, die
sich nur entlang kleiner Kantenbereiche beriihren.
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--0-- Messwerte X7
—e— Modell X
d

== Distanz

ij

Y

X

Abbildung 3.29: Abstandsberechnung zwischen Modell (Punktwolke) und 3D-Messung (Punktwolke)
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Abbildung 3.30: Abstandsberechnung zwischen Modell (Tiefenkarte) und 3D-Messung (Tiefenkarte)
im deckungsgleichen Raster

-0 - Messwerte X7
—— Modell Xs(Uy, Vi)
=== Distanz  d
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Abbildung 3.31: Abstandsberechnung zwischen Modell (parametrische Flache) und 3D-Messung
(Punktwolke) im deckungsgleichen Raster

\ >

Tiefpassfilter

Abbildung 3.32: Ausschnitt der Oberfliche , Tirgriffmulde“ (links), GauB3-Filterkern der Grofie 21 x 21
(Mitte) und Oberflache nach Anwendung des Tiefpassfilters (rechts)
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5 x 5 box

>

Dilation

Abbildung 3.33: Ausschnitt einer Oberfliche mit Randartefakten durch Messung (,,Flatterrander,
links), Filtermaske fiir Dilation (Mitte) und Oberfliche nach Anwendung der Dilation
(rechts)
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Kapitel 4

Der Assoziativspeicher als
Oberflachenmodell

In Abschnitt B.4.1] wurde bereits ein intuitives Verstandnis zur Funktionsweise des Asso-
ziativspeichers nach Lilienblum [85] gegeben. In diesem Kapitel wird zunéchst ein erwei-
tertes mathematisches Verstédndnis des Assoziativspeichers (Abschnitt und darauf
aufbauend ein neuer Ansatz zur effizienten Berechnung der Basisvektoren gegeben (Ab-
schnitt[4.2). Abschliefend wird in Abschnitt[4.3ein neu entwickelter hierarchischer Ansatz
dargestellt, durch den die Approximationsgenauigkeit des Assoziativspeichers verbessert
wird. Dieser Abschnitt umfasst mathematische Grundlagen zur Multiskalenanalyse, die
Beschreibung des entwickelten Verfahrens, sowie die Evaluationsergebnisse anhand von
Beispielen.

4.1 Mathematische Beschreibung

Die mathematische Beschreibung des Assoziativspeichers wird nun aus verschiedenen
Sichtweisen dargestellt: als kinstliches neuronales Netz (KNN, , als Hauptkom-
ponententransformation (PCA, und als Karhunen-Loeéve-Transformation (KLT,
. In den mathematischen Beschreibungen werden folgende Bezeichner konsistent
verwendet:

N Dimensionalitat der Daten (= Anzahl Punkte)
Ny Anzahl der reduzierten Dimensionen

M Anzahl der Oberflichenmessungen im Datensatz
X = [x1 - xy] € RV*M Datensatz, Matrix aus Punktwolken

x;, € RN k-te Punktwolke

Wyo = [wy -+ -WNO]T € RNoXN  Transformationsmatrix zur Dimensionsreduktion
w; € RV i-ter Transformationsvektor
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Kapitel 4 — Der Assoziativspeicher als Oberflichenmodell

4.1.1 Auto-Assoziative Neuronale Netze

Kinstliche neuronale Netze (KNN) abstrahieren die Informationsverarbeitung in natiir-
lichen neuronalen Netzen, wie zum Beispiel dem menschlichen Gehirn. Dadurch ist es
moglich, Muster oder Modelle zu lernen, die einer Menge von Trainingsdaten zugrunde-
liegen. Uberwacht lernende KNN sind aus schichtweise miteinander vernetzten Neuronen
aufgebaut. Der Ausgangswert eines einzelnen Neurons ergibt sich dabei aus einer gewich-
teten Summe der Eingangswerte, die anschliefend einer geeigneten Aktivierungsfunktion
iibergeben wird. Die Neuronen sind dabei meist in einer N;,-dimensionalen Eingangs-
und N,,;-dimensionalen Ausgangsschicht strukturiert, die tiber m > 0 verdeckte Schich-
ten beliebiger Dimensionen N; verbunden sein konnen. Ziel des Trainings eines KNN ist
es, die Gewichtung am Eingang aller Neuronen so zu wéhlen, dass zwischen vorgege-
benen Ein- und Ausgabewerten (Trainingsdaten) ein moglichst geringer Fehler entsteht.
Die Topologie des KNN (d.h. Anzahl der Schichten und Neuronen je Schicht) sowie die
Transferfunktionen werden vor dem Training geeignet festgelegt. Beim Abruf (Recall) ei-
nes trainierten KNN werden unbekannte Eingangsdaten tibergeben. Die resultierenden
Ausgangsdaten folgen dem implizit zugrundeliegenden Modell bzw. Muster, das aus den
Trainingsdaten gelernt wurde.

Ein Spezialfall sind Auto-Assoziative KNN. Sie besitzen gleiche Ein- und Ausgangsdimen-
sionen (N;, = Ny = N), meist eine verdeckte Schicht mit stark reduzierter Dimension
(Nop < Nyp,) und Neuronen mit linearer Aktivierungsfunktion. Ziel ist die Abbildung von
Daten auf sich selbst. Abbildung zeigt die Topologie eines Auto-Assoziativen KNN.
Zur Verdeutlichung der Funktionsweise sind die Ausgangswerte a; der verdeckten Schicht
explizit dargestellt. Daraus ergibt sich fiir diese Zwischenwerte die mathematische Be-
schreibung

N
a; = Zwi,j * Ly (41)
=1

und fir die Ausgangswerte
No
Uj =D Wij - ai. (4.2)
i=1

Das gesamte Netzwerk lasst sich mit der Gewichtsmatrix Wy = [w; ;] € RY*Y zusam-
menfassen als

¥ =WnhoWnao - x. (4.3)

Die Berechnung der Gewichte erfolgt z.B. iiber den Backpropagation-Algorithmus [I]
aus einer Menge von Trainingsdaten {x; € RV |k = 1...M}. Durch die Wahl der Anzahl
verdeckter Neuronen Ny kann das Modell zwischen praziser Approximation bei geringer
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4.1 Mathematische Beschreibung

Wi -
a ay
X2 Y2
aNo o
WioN WroN

Abbildung 4.1: Topologie eines Auto-Assoziativen kiinstlichen neuronalen Netzes fiir N-dimensionale
Eingangsvektoren

Generalisierbarkeit (viele verdeckte Neuronen Ny < N) und schlechter Approximation
bei hoher Generalisierbarkeit (wenige verdeckte Neuronen Ny 2 1) eingestellt werden.

Aus den Eigenschaften ergeben sich verschiedene Anwendungsfille fiir Auto-Assoziative
KNN: Die Dimensionsreduktion erlaubt die Kodierung bzw. Kompression von Daten. Die
Auto-Assoziativitat erlaubt die Fehlerkorrektur gestorter Eingangsdaten.

4.1.2 Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component Analysis, PCA) ist ein statis-
tisches Verfahren zur Bestimmung einer orthogonalen, linearen Transformation, mit der
ein Datensatz entlang seiner maximalen Varianzen ausgerichtet wird. Ziel ist die Dimensi-
onsreduktion des Datensatzes auf die wesentlichen varianzbeschreibenden Komponenten.
Die resultierenden Hauptachsen stehen daher orthogonal zueinander und indizieren die
Richtung maximaler Varianz der Daten in absteigender Reihenfolge (siehe Beispiel Ab-
bildung . Dabei wird von einem mittelwertfreien Datensatz ausgegangen.

Die Berechnung erfolgt iiber die Eigenwertzerlegung der Kovarianzmatrix XX der Trai-
ningsdaten:

mit W = [w; ;] € RV*N  Matrix der Eigenvektoren
A = diag(\;) Matrix der Eigenwerte

Oft wird die Berechnung tiber die Singuldrwertzerlegung (SVD) durchgefiihrt. Darauf
wird in Abschnitt niher eingegangen.

Die resultierenden Eigenvektoren w; entsprechen den Hauptachsen. Diese zeigen den An-
teil der einzelnen Datendimensionen an der Varianz. Die Hohe der zugehorigen Eigen-
werte \; korreliert mit dem Anteil des Vektors an der Gesamtvarianz. Ublicherweise wer-
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Kapitel 4 — Der Assoziativspeicher als Oberflichenmodell

Abbildung 4.2: Beispiel einer Hauptachsentransformation. Fiir den zweidimensionalen Datensatz, be-
stehend aus der Menge {x; € RY (N = 2)} (blaue Punkte), indizieren w; und wo
(rote Vektoren) die Hauptachsen

den Eigenvektoren und -werte absteigend nach Eigenwerten sortiert. Eigenvektoren bzw.
Hauptachsen mit hohen zugehorigen Eigenwerten sind relevanter fiir die Beschreibung
systematischer Varianzen des zugrundeliegenden Datensatzes; Eigenvektoren mit niedri-

gem zugehorigen Eigenwert bilden eher zufillige Abweichungen einzelner Punktwolken
ab.

In der Anwendung werden daher nicht alle N Hauptkomponenten verwendet, sondern
nur die Ny Hauptkomponenten von hochster Relevanz. Die Anzahl Ny wird oft empirisch
bestimmt; eine mogliche Strategie ist es, das Erreichen eines gewissen Anteils py,, an der
Gesamtvarianz zu fordern:

No N
Z )\j — Pvar Z /\z
i=1

=1

(4.5)

Ny = arg min

Die Dimensionsreduktion ergibt sich also durch Projektion der Eingangsdaten x auf die
reduzierte Eigenvektormatrix W yq:

a=Wyg-x (4.6)

Vergleicht man dies mit der Beschreibung als auto-assoziatives neuronales Netzwerk, so
lasst sich eine Analogie der Kompressionseigenschaft des Netzwerkes zur Dimensionsre-
duktion der PCA erkennen. Die Ausgabe der verdeckten Schicht entspricht also der
Projektion auf die Hauptkomponenten . Entsprechend kann eine Riickprojektion von
a € R™ in den N-dimensionalen Raum vorgenommen werden. Im Gegensatz zur linearen
Beschreibung der PCA erlaubt ein kiinstliches neuronales Netz durch geeignete Wahl der
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4.1 Mathematische Beschreibung

Transferfunktionen sowie zusatzlicher verdeckter Schichten eine nicht-lineare Abbildung
und die Verallgemeinerung auf eine nicht-lineare Hauptkomponentenanalyse [7§].

4.1.3 Karhunen-Loéve-Transformation

Die Karhunen-Loeéve-Transformation ist eine Reihenentwicklung, mit der eine aus einem
stochastischen Prozess resultierende Funktion z(u) approximiert werden kann. Die Ap-
proximation lautet dann [92]

) = Y a, wiu) ~ a(u) (47)

mit den Koeffizienten der Reihenentwicklung a; und den Eigenfunktionen w;(u). Die Ei-
genfunktionen sind dabei angepasste Entwicklungsfunktionen, die sich aus einer Menge
von Realisationen zx(u) des stochastischen Prozesses ergeben. Liegen die Eigenfunktio-
nen vor, besteht das Approximationsproblem fiir eine konkret vorliegende Funktion z(u)
aus der Bestimmung der Koeffizienten:

a; :/Uwi(u)x(u)du (4.8)

Fiir den Spezialfall diskreter Funktionen bzw. vektorwertiger Daten zerfallt dieses allge-
meine Skalarprodukt in ein Vektorskalarprodukt, das bereits aus der Hauptkomponen-
tenanalyse (4.6 bekannt ist.

Bestimmung der Eigenfunktionen. Fir die Bestimmung der Eigenfunktionen wird
angenommen, dass ein Satz von Funktionen x4 (u) in einer Grundapproximation vorliegt:

xp(u) = Zp;” - bi(u). (4.9)

Die Funktion wird also durch den Koeffizientenvektor py, = [px1 pr2 -..] charakteri-
siert. Die b; stellen die Basis des Funktionenraumes der z; dar. Fir diskrete Messwerte
entsprechen diese Basisfunktionen Dirac-Impulsen an bestimmten Abtastpositionen, oder
anders gesagt den Einheitsvektoren des Eingangsraumes. Genau wie im vektoriellen Fall
von orthogonalen Einheitsvektoren ausgegangen wird, kann fiir die Basisfunktionen Or-
thonormiertheit gefordert werden:

[ i) -ty = { (1]: ;;? (4.10)
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Die zu ermittelnden Eigenfunktionen kénnen dann auch in diesem Funktionenraum dar-
gestellt werden und werden durch die Eigenvektoren e, = [e,.1 ¢€,2 ...] charakterisiert:

wy(u) = Z eribi(u) (4.11)

Als Ansatz fiir die Herleitung dient die Minimierung des quadratischen Approximations-
fehlers [92]. Als Losung folgt das Eigenwertproblem

Ce, = \e, (4.12)

mit der symmetrischen Kovarianzmatrix der Koeffizienten

O:

1 &
4.13
n_llE:lpkpk (4.13)

KLT fiir Tensorproduktdarstellungen. Fiir den Fall eines 2D-Definitionsbereiches z(u, v)
kann ein Tensorproduktansatz zur Beschreibung verwendet werden [85]:

n

x(u,v) = Z Zpi,jbi(u)bj (v), (4.14)

i=17j5=1

mit der Matrix P = [p, ;|. Fur die Basisfunktionen b;(u) und b;(v) wird jeweils Orthonor-
malitit gefordert. Die approximierende Reihenentwicklung ist in diesem Fall

w(u,v) & fu,v) =)  a;jwi(u)w;(v) (4.15)
v
mit den angepassten Entwicklungsfunktionen

wi(u) = e by(u) (4.16)

wi(v) = €] b(v) (4.17)

Die Eigenvektoren fiir die Entwicklungsfunktionen ergeben sich aus den Eigenwertpro-
blemen [85]

1 1 al T U U U

PR 19
k=1

1 1 al T v VU

1 > (PkPk) -e] = \e; (4.19)
k=1
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4.2 FEffizientes Training des Assoziativspeichers

Die Koeffizienten a; ; der Reihenentwicklung (4.15) berechnen sich aufgrund der Ortho-
normalitit der Basisfunktionen aus

a;,; = /U/Vwi(u)wj(v)x(u,v)dudv (4.20)
= (eg)T -PT.e! (4.21)
A=la, = E'.P-E, (4.22)
mit
E, = [e] e .] und (4.23)
E, = [e] e .. (4.24)

Vergleich zu diskreten Methoden. Vergleicht man die Koeffizientenberechnung der
Reihenentwicklung bzw. mit der Dimensionsreduktion der PCA (4.6), so
kann die Karhunen-Loeve-Entwicklung als Verallgemeinerung der PCA auf einen sto-
chastischen Prozess in einem kontinuierlichen Funktionenraum verstanden werden. Die
Trainingsdaten entsprechen den Realisationen dieses stochastischen Prozesses.

Waren bei der PCA die einzelnen Dimensionen der Eingangsdaten voneinander unab-
hangig, so ergibt sich nun im Gegensatz dazu eine lokale Struktur der Daten aus den
Basisfunktionen und deren Parametern (u,v). Zur Erklarung sei auf Abbildung ver-
wiesen. Hier wurden als Eingangsvektor beispielhaft Werte einer Kurve verwendet. Fir
diskrete Verfahren ist die Anordnung der Eingangsdimensionen unerheblich. Die einzel-
nen Werte der dargestellten Kurve konnten in ihrer Reihenfolge beliebig vertauscht wer-
den; die Interpretation als ,Kurve®, also eine mogliche lokale Struktur der Daten, ist in
dieser Betrachtung nicht relevant und wurde lediglich aus Griinden der Anschaulichkeit
gewahlt. Daher war hier eine Unterscheidung zwischen 1D- und 2D-Transformation nicht
notwendig.

Bei den diskreten Verfahren versteht man unter ,Dimensionalitat® die Lange des Ein-
gangsvektors. Dies wiirde im Falle der KL'T der Anzahl der Basisfunktionen entsprechen.
Der Begriff . Dimensionalitat der Daten“ bezieht sich hier jedoch vielmehr auf die zu-
grundeliegende Struktur der Daten, man spricht also von einer 1D-Transformation fiir
Kurven und 2D-Transformation fiir Flachen.

4.2 Effizientes Training des Assoziativspeichers
Moderne 3D-Oberflachensensoren kénnen Millionen von 3D-Punkten je Messung generie-

ren. Der Speicher- und Rechenaufwand der Eigenwertzerlegung (EVD) nach Formel (4.4))
wird im Wesentlichen von der Grofle der Kovarianzmatrix XX? € RV*¥ bestimmt. Der
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Speicherbedarf hangt also quadratisch von der Anzahl N der 3D-Punkte je Messung
ab. Der Rechenaufwand typischer Losungsverfahren fiir die Matrixzerlegung skaliert mit
O(N?3) [35].

Im Folgenden wird eine effizientere Berechnung der EVD fiir das Training des Assozia-
tivspeichers hergeleitet. Diese basiert auf den Ausfithrungen in [47].

4.2.1 Duale Eigenwertzerlegung

Fir typische Anwendungen ist die Anzahl der Messungen M deutlich geringer als die
Anzahl N der Punkte je Messung (M < N). Die EVD lésst sich in diesem Fall deutlich
effizienter tiber die Singularwertzerlegung (SVD) der N x M Datenmatrix X berechnen
[60]:

X =UxVv’ (4.25)

Dabei sind U € RY*Y und V € RM*M guadratische, orthogonale Matrizen. Die Sin-
gularwertmatrix ¥ € RY*M ist diinn besetzt und enthélt Singulirwerte nur entlang der
Hauptdiagonalen.

Die EVD kann jedoch auch tiber die duale Eigenwertzerlegung (DEVD) der M x M
Kovarianzmatrix X”X berechnet werden. Parallel zu (4.4)) ergibt sich dann:

XTX = W,A,, W_, (4.26)

wobei die Matrizenbezeichner der DEVD zur Unterscheidung im Folgenden mit einem
Oberstrich markiert werden.

Um die Beziehung zwischen EVD, SVD und DEVD zu verstehen, werden nun die reduzier-
ten SVD-Matrizen Uy € RY*M0 und Vo € RMXN0 eingefithrt. Analog zur reduzierten
Eigenvektormatrix in enthalten sie die ersten Ny Spalten von U bzw. V; die Sin-
gulirwertmatrix 3, € RM*No enthilt ebenso nur die ersten Ny Eigenwerte entlang der
Diagonalen. Wie auch bei der EVD bzw. DEVD werden diese tiblicherweise absteigend
angeordnet.

Werden Daten auf die reduzierten Matrizen projiziert, ist das mit einer Dimensionsreduk-
tion der Daten gleichbedeutend. Bei geeigneter Wahl von Ny kann dabei eine hinreichend
gute Approximation der Daten X gewahrleistet werden. Fiir Ny = rank(X) erhalten wir
eine ideale, nicht-approximierte Abbildung. Dies lasst sich formulieren als

X =UXV? = UpeEnoVa,  filr Ny = rank(X) (4.27)
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Berechnet man fiir eine singuldrwert-zerlegte Matrix nach (4.25) die Kovarianzmatrix,
erhalt man:

XX" = (UnoZnoVio)(UnoZno Vi)
= UN()ENO V%O‘VNO E%OUﬁO

=I (orthonormal)

(4.28)

Der Vergleich mit der EVD (4.4)) ergibt den Zusammenhang zwischen den Matrizen der
SVD und EVD:

XX = UpnoEnoZnoUno = WaoAnoWiag (4.29)
= Wpyo = Upg und (430)
Ano = ZnoZh (4.31)

und nach analoger Herleitung den Zusammenhang zwischen SVD und DEVD:

= WNO = Vpo und (432)
Anvo = ZNoZno = Ano. (4.33)

Um nun die Beziehung zwischen EVD und DEVD zu verstehen, kénnen die hergeleiteten

Zusammenhéange (4.30]), (4.32)) und (4.33) tber die Definition der SVD (4.27) verbunden

werden:
X = UnoZSnoVhy = WroArE Way (4.34)

Will man dies nach einer Eigenvektormatrix umstellen, kann man den Zusammenhang
Wy = W4, aufgrund der Orthonomalitit nutzen:

= Wyo = XWyo(Axg) 2 mit (4.35)

1 1

1 B , 1 1
abs(ANg) = abs(ANé):dlag<\/)\_1,..., \/)\_NO> (4.36)

Es sei bemerkt, dass die Eigenvektoren eventuell nicht vorzeichengerecht iibereinstimmen.
Dies liegt in dem Zusammenhang begriindet. Eigenwerte lassen sich zwar aus den
Singularwerten ableiten. Die Umkehrung davon ist jedoch nicht ohne Informationsverlust
moglich. Der Zusammenhang der Eigenwerte der DEVD und EVD gilt entsprechend nur
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— 1
Whro = XWroAxG

Ano=A
EVD NO = SN0 DEVD
- ~x w7
XXT =Wy Ayvo Wy - XTX = Wyo Ayo Wy
NxN Nx Ny Nox Ny MxM  MxNg NoxNo
Wno = Uno \ / Wnxo = Vo
SVD

Ano = ZnoEL, Ano=32%=n0

T
X = Uno Sno VL,
~~ M~ M~ N~
NxM  NxNy NoxNo Nox M

Abbildung 4.3: Zusammenhang zwischen (reduzierter) Eigenwertzerlegung EVD, dualer Eigenwertze-
relgung DEVD und Singuldrwertzerlegung SVD

hinsichtlich der Absolutbetrige. Fir die praktische Anwendung ist dies nicht relevant, da
dies iiber die Vorzeichen der Koeffizienten a bei der Projektion (4.6) aufgegriffen wird.

Die hergeleiteten Zusammenhénge sind in Abbildung kompakt zusammengefasst. Es
zeigt sich, dass die Eigenwertzerlegung aus der dualen Eigenwertzerlegung mittels
rekonstruiert werden kann; beide Ansétze fithren gleichermaflen zur gesuchten reduzierten
Eigenwertmatrix W yg. Im Vergleich zur EVD muss bei der DEVD eine deutlich kleinere
M x M-Matrix zerlegt werden, deren Grofle von der Anzahl der Messungen, statt von
der Anzahl der 3D-Punkte je Messung, abhangt.

4.2.2 Ergebnisse

Die verschiedenen Berechnungsverfahren fiir das Training des Assoziativspeichers wurden
an Beispieldaten getestet, um die Effizienz der Berechnung einschétzen zu konnen. Dazu
wurden zu der Oberflichenmessung eines Karosserieteils , Tiirgriffmulde (vgl. auch Ab-
bildung zunachst mehrere 1000 Oberflichen durch Rekombination aus vorhandenen
95 Messungen simuliert, um den Einfluss grofler Trainingsdatensatze auf die Rechen-
zeit besser einschétzen zu konnen. Die Informationen aus den Trainingsdaten wurden
auf Ny = 20 Eigenvektoren reduziert, fiir einen Ausschnitt der Fliche von N = 10000
Punkten sowie die vollsténdige Punktwolke mit ca. N ~ 119000 Punkten.

Die Rechenzeiten wurden fiir die Vorbereitung der Matrizen, die eigentliche Berechnung
sowie die Nachbereitung der Matrizen bestimmt. Die Vorbereitung besteht aus dem Zu-
sammensetzen der Datenmatrizen aus den Trainingsdaten; das ist die reine Datenmatrix
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X bei der SVD sowie die Kovarianzmatrizen bei EVD und DEVD. Die Berechnung ent-
spricht der jeweiligen Matrixzerlegung. Die Nachbereitung ist nur fiir die DEVD notwen-
dig und meint die Berechnung der Eigenvektoren aus den dualen Eigenvektoren entspre-

chend Formel ({4.35)).

Die Rechenzeiten wurden fiir verschiedene N und M und fiir die drei Berechnungsmetho-
den auf einem Rechner mit Dual Core Intel Core i5 (2,6 GHz, 8 GB RAM) ermittelt. Die
Zeiten sind in Tabelle [.1] dargestellt und exemplarisch in Abbildung [4.4] visualisiert. Zu
bemerken ist, dass die Eigenwertzerlegung fiir sehr grole Punktwolken aufgrund des hohen
Speicherbedarfs nicht direkt berechenbar ist. Die DEVD skaliert zwar etwas schlechter
fiir sehr viele Messungen, sie ist jedoch trotz des notigen Nachbereitungsschrittes deutlich
effizienter als die Berechnung mittels SVD.

Tabelle 4.1: Rechenzeiten fiir Vorbereitung (Vorb.), Berechnung (Ber.), Nachbereitung (Nachber.) und
Summe in [s] fir die Methoden EVD, SVD und DEVD bei unterschiedlicher Anzahl an
Punkten N, Anzahl gemessener Teile M und Ny = 20

M 10 000 119 000

N 1000 | 2000 | 3000 | 100 | 500 | 1000
Al Vorb. 4.318 [ 7.411 [ 10.059 - - -
>| Ber. 4.204 | 4.365 | 3.717 - - -
M| Summe | 8.612 | 11.775 | 13.776 - - -
n|  Vorb. 0.039 | 0.128 | 0.112 | 0.037 | 0.182| 0.374
>| Ber. || 13.801 | 27.487 | 39.185 | 14.837 | 59.922 | 119.798
| Summe || 13.839 | 27.615 | 39.297 | 14.873 | 60.104 | 120.173

Vorb. 0.706 | 2.673 | 5.623 | 0.187 | 2.370 | 9.048
E Ber. 0.060 | 0.207 | 0.397 | 0.011 | 0.019 | 0.065
B Nachber. || 0.068 | 0.131 | 0.187 | 0.114 | 0.395 | 0.769
Q| Summe | 0835 | 3010 | 6207 | 0312| 2784 | 9.882

4.3 Hierarchischer Ansatz fiir den Assoziativspeicher

In Abschnitt wurde der Assoziativspeicher bereits hinsichtlich der Anforderungen
bewertet. Ein grundsétzlicher Zielfkonflikt besteht zwischen der Genauigkeit der Dar-
stellung, Modelladaptivitdat und Robustheit der Oberflichendarstellung. Einerseits sollen
Bereiche mit starken lokalen Kriitmmungen sehr prazise abgebildet werden, andererseits
diirfen Messrauschen und kleinste Oberflachenfehler nicht abgebildet werden.

Neben den Trainingsdaten ist die Anzahl der reduzierten Dimensionen Ny fiir die geome-
trischen Eigenschaften des Modells entscheidend. Als systematischer Parameter ermog-
licht er die Einstellung zwischen Robustheit und Modelladaptivitdt bzw. Genauigkeit.
Dieser wirkt jedoch global, fiir alle Punkte auf der Oberfliche gleichermafen.
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Abbildung 4.4: Gesamtrechenzeit in [s] fiir SVD und DEVD-Ansatz fiir unterschiedliche Anzahl an
Punkten N, Anzahl gemessener Teile M und Ny = 20

Eine mogliche Verbesserung des Assoziativspeichers besteht also darin, den Parameter
Ny fiir lokale Bereiche individuell einstellen zu konnen. So kann er fiir kritische Bereiche,
wie z. B. an starken Kriimmungen, hoher eingestellt werden, ohne dass die Robustheit
des gesamten Modells dadurch beeinflusst wird. Der hier vorgestellte hierarchische Ansatz
ermoglicht genau diese lokale Gewichtung und wurde erstmalig in [47] vorgestellt.

4.3.1 Multiskalen-Analyse

Multiskalen-Ansétze unterteilen einen Lebesgue-Funktionenraum in verschachtelte Teil-
rdume, wobei die Basisfunktionen auf jeweils kleinerwerdenden Tréagern definiert sind. So
entsteht ein sogenannter Skalenraum. Er erméglicht es, hochfrequente Signalanteile (d.h.
Details) in einer hochaufgelosten Skale dazustellen und niederfrequente (grobe) Signal-
anteile in einer niedrigaufgelosten Skale. Bezogen auf die Basisfunktionen bedeutet das
einen kleinen Tragerbereich fiir hochaufgeloste Skalen und einen groflen Tragerbereich fiir
niedrigaufgeloste Skalen. Es ergibt sich ein Ort-Frequenzraum.

Ein typisches Beispiel ist die Wavelet-Zerlegung. Der Funktionenraum dieser Zerlegung
ergibt sich aus Skalierung und Verschiebung einer Wavelet-Basisfunktion. Das zu unter-
suchende Signal wird auf diesen Funktionenraum abgebildet. Dabei erlaubt die Skalie-
rungseigenschaft eine Darstellung in Frequenzkomponenten, wahrend durch die Verschie-
bung gleichzeitig die Ortsinformation erhalten bleibt (Lokalisierungseigenschaft). Diese
grundlegenden Eigenschaften werden durch zahlreiche weitere Zerlegungsschemen erfillt.
Beispiele sind die Zerlegung in eine Bildpyramide aus der Bildverarbeitung oder die Teil-
bandkodierung aus der Audiosignalverarbeitung [I31].

Abbildung[4.5|zeigt das Konzept einer typischen pyramidalen Zerlegung. Im ersten Schritt,
der sogenannten Dezimierung werden Eingangsdaten zunachst reduziert. Dazu wird zu-
nachst eine Glattung mittels Tiefpass angewendet und anschliefend eine Unterabtastung
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Weitere Zerlegung
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Niedrige Auflésung
(Grobe Darstellung)

Dezimierung Interpolation
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Eingangsdaten Hohe Auflésung
(Details)

Abbildung 4.5: Pyramidale Zerlegung von Eingangsdaten durch iterative Dezimierung und Interpola-
tion [131]

durchgefithrt. Es ergibt sich eine niedrigaufgeloste, grobere Darstellung der Eingangsda-
ten. Es schlieit sich ein Interpolationsschritt an. Dabei wird die reduzierte Darstellung
fiir die Rekonstruktion in der urspriinglichen Skale verwendet, indem sie iiberabgetastet
wird. Der Interpolationsfehler enthélt somit nur den hochaufgeldsten Informationsantail
fiir das jeweilige Skalenlevel. Dasselbe Prinzip der Dezimierung und Interpolation wird
erneut auf das niedrigaufgeloste Signal angewendet. Dieser Vorgang wiederholt sich aber-
mals, woraus sich letztendlich die Multiskalendarstellung ergibt.

4.3.2 Beschreibung des entwickelten Ansatzes

Multiskalen-Unterteilung fiir den Assoziativspeicher. Der Gedanke der Multiskalen-
Analyse soll nun auf den Assoziativspeicher iibertragen werden, um zu einem hierarchi-
schen Assoziativspeicher zu kommen. Die Basisfunktionen des Assoziativspeichers sind
nicht durch Ortsfrequenzen motiviert, sondern durch die statistischen Eigenschaften der
Trainingsdaten bzw. Varianzkomponenten (Abschnitt . Dementsprechend bezieht sich
auch die Erweiterung der Basisfunktionen auf mehrere Skalen auf die statistischen Ei-
genschaften der Trainingsdaten. Anders als bei der Fourier- oder Wavelet-Zerlegung sind
die Grundlage fiir die Zerlegung keine beliebigen dhnlichen Funktionen (wie zum Beispiel
Sinusfunktionen oder Haar-Wavelet); die Eigenvektoren sind individuell angepasst an die
Kovarianz der Trainingsdaten und somit eine optimale Basis hinsichtlich des quadrati-
schen Fehlers [58]. Die Darstellung erfolgt also nicht in einem Orts-Frequenzraum sondern
in einem Orts-Varianzraum.

Die Lokalisierungseigenschaft wird dadurch erzielt, dass der Tragerbereich der Oberfla-
che und der Eigenvektoren in Teilbereiche fiir jedes Skalenlevel unterteilt wird. Diese
Multiskalen- Unterteilung ist schematisch in Abbildung dargestellt. Die Tragerberei-
che sind fiir eine diskrete Punktwolke durch eine Menge von nicht-tiberlappenden Indizes
gegeben, auf denen die Punktwolken x, und Eigenvektoren w definiert sind. Dabei stellt
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Skale: /=0

Xs,i(V1,1) Xs,i(V1,2) l

xs,i(VQ,l)/Xs,i(V2,2) t=2
Xs,i(V2,3/;cs,i(V2,4) i

Abbildung 4.6: Prinzip der Multiskalen-Unterteilung: Zerlegung der Oberfliche x, ; durch Teilung der
Tréager vy ; auf verschiedenen Skalen ¢

vey die Multiskalen-Unterteilung auf dem ¢-ten Trégerbereich und der Skale ¢ dar. Fir
die Unterteilung der Tréger gilt:

vy C {l,..,m} v N =0 Yj#k (4.37)

mit UV@+1¢ C UV“. (4.38)
t t

Dabei gewahrleistet die Bedingung die hierarchische Unterteilung: die Vereinigung
aller Teilbereiche muss in der nachsthoheren Skale mindestens beinhaltet sein. Als Un-
terteilung konnen beliebig geformte Bereiche gewéahlt werden; sie ist nicht auf die in
Abbildung dargestellten rechteckigen Bereiche beschrankt.

Training des hierarchischen Assoziativspeichers. Das Oberflaichenmodell wird nun
anhand der Trainingsdaten angepasst, wobei eine Verfeinerung, dhnlich wie bei der Bild-
pyramide aus Abbildung , in den Teilbereichen kleinerer Skalen vorgenommen WiI’dEI.
Dabei ist intuitiv verstandlich, dass es sinnvoll ist, mit einer groben Formbeschreibung
zu beginnen und diese auf Formdetails zu verfeinern. Mit jeder Skale nimmt also die
Gesamt-Modellkomplexitéit zu. Daraus wurde der Algorithmus in Tabelle entworfen.

Die Grofle und Form der Teilbereiche kann sich in jeder Skale dndern und wird zunéchst
als gegeben angenommen. Mit ¢ = 0 wird der vollstandige, urspriingliche Trégerbereich
vo1 = {1,..., N} referenziert, mit der die gesamte Oberflache beschrieben werden kann.
Die Anzahl der Eigenvektoren Ny, je Teilbereich muss ebenfalls vorgegeben werden und
ist ein entscheidender Parameter des Algorithmus’. Er muss fiir den jeweiligen Teilbereich
so gewahlt werden, dass eine hinreichende Oberflichenapproximation fiir die wichtigsten
Formmerkmale gegeben ist, jedoch feinere Formmerkmale erst mit Basisfunktionen der

®Eine dhnliche Idee verfolgt Mackey [90] mit einem Deflation-Ansatz fiir die PCA.
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nachfolgenden Skalen abgebildet werden. Im spéteren Verlauf wird ein Algorithmus zur
automatischen Parameterwahl von 1v,, und N, hergeleitet.

Abruf des hierarchischen Assoziativspeichers. Nach der Trainingsphase kommt der
hierarchische Assoziativspeicher als Modell zur Oberflichenapproximation zum Einsatz.
Dabei wird die zu approximierende Messung entsprechend auf die Eigenvektoren
einer Skale projiziert. Der verbleibende Modellfehler (Residuum) wird wiederum auf die
Eigenvektoren der Teilbereiche der nachsten Skale abgebildet usw. Daraus ergibt sich der
Algorithmus in Abbildung [4.3]

Ahnlich wie beim Zerlegungsschema der Bildpyramide aus Abbildung findet ein
Dezimierungs- und Interpolationsschritt bei der Projektion auf die Eigenvektoren und
Riickprojektion in den Oberflichenraum statt.

Algorithmus fiir die automatische optimale Unterteilung. Die Parameter des Trai-
ningsverfahrens, die Multiskalen-Unterteilung v, fiir die Oberflache sowie die Anzahl der
Eigenvektoren Ny, je Unterteilung, sind entscheidend fiir die Approximationseigenschaf-
ten des hierarchischen Assoziativspeichers. Fur die praktische Anwendung ist es sinnvoll,
die vy, und Ny; automatisch bestimmen zu konnen. Dazu wird der Algorithmus aus
Tabelle nun so erweitert, dass lediglich zwei skalare Parameter manuell vorgegeben
werden miissen.

Zunéchst soll ein intuitiver Zugang zur Parameterselektion gegeben werden. Es ist sinn-
voll, die Oberflache in Bereiche dhnlicher Kriimmung zusammenzufassen. So wiirden z. B.
flache und stark gekriimmte Bereiche voneinander getrennt werden. Beim manuellen Vor-
gehen kann die Modellqualitat nach jeder Parameterwahl empirisch iiber die Residuen
gepriift und angepasst werden. Die Fehlerkarten d (z. B. Zeile 6 in Tabelle geben ein
Indiz fir die Lokalisierung von Bereichen mit hohen verbleibenden Fehlern. So kénnen
zusammenhéangende Bereiche indentifiziert werden.

Wie bereits in Abschnitt diskutiert, sollte die Anzahl der Eigenvektoren N, jeweils
so gering wie moglich gehalten werden. Gleichzeitig soll eine maximale Fehlerschwelle
nicht iiberschritten werden. Ob der Fehler nun durch weitere Unterteilung oder durch
Erhohung der Anzahl von Basisvektoren reduziert wird, kann heuristisch anhand ver-
schiedener Faktoren abgeschétzt werden: Hohe des verbleibenden Fehlers, laterale Aus-
dehnung von Fehlerbereichen, Form und Kriimmmung der Fehlerbereiche, Absolutzahl
von Basisfunktionen oder Gesamtzahl an Skalen. Die manuelle Parameterwahl ist ein
entsprechend aufwéandiger Vorgang.

In Formel wurde eine mogliche Abschitzung fiir die Anzahl N, an Eigenvektoren
anhand der Eigenwerte \; vorgeschlagen. Diese Abschatzung gilt auch fiir alle Teilberei-
che und deren Eigenwerte, sodass die Parameter N, fiir alle Unterteilungen ermittelt
werden konnen. Dazu ist lediglich die Wahl eines globalen Parameters notwendig, der
Anteil an der Gesamtvarianz p,,,.. Dieser ist gleichzeitig ein Maf fiir die relative Appro-
ximationsgenauigkeit der Trainingsdaten.
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Tabelle 4.2: Algorithmus: Training eines hierarchischen Oberflichenmodells mit gegebener Multiskalen-
Unterteilung v

Input : M Messungen (Trainingsdaten) x,; (i = 1,..., M),
Multiskalen-Unterteilung vy, mit
¢ =0...M Skalen,
t = 1...T, Teilbereiche auf Skale /,
Anzahl der Basisfunktionen N,
Output: Eigenvektormatrizen Wy,

1 Ysi < Xs4 Vi=1..M

2 for / =0...L do // Iteriere Skalen

3 for t =1...T; do // Iteriere Teilbereiche

4 W, < ngs Eigenvektoren von y,;(ve:) // 2 B. EVD

5 fori=1..M do // Iteriere Trainingsdaten
6 Vs.i(vet) < Proziiere y, ;(vp) auf Wy,

// siehe Projektionen (4.3)
7 d;(ver) < ¥si(Ver) — ¥si(Ver) // siehe Abschm’tt

8 end

9 end

10 Vs < di, Vi=1.M // Residuen fiir nachste Skale
11 end

Tabelle 4.3: Algorithmus: Abruf eines trainierten hierarchischen Oberflichenmodells

Input : Gemessene Oberflache x;,
Multiskalen-Unterteilung v,
Eigenvektormatrizen Wy,

Output: Defektkarte dg

1Ys < Xs50

2 for ¢/ =0...L do // Iteriere Skalen

3 fort =1..T; do // Iteriere Teilbereiche

4 Vs(vee) < Projiziere y () auf Wy, // siehe Projektionen
d(ves) < ys(ver) — ¥s(ver) // siehe Abschnitt[3.4.9

5 end

6 ys < d

7 end
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4.3 Hierarchischer Ansatz fiir den Assoziativspeicher

Um die Bereiche zu ermitteln, fiir die eine weitere Unterteilung notwendig ist, konnen De-
fektkarten verwendet werden. Diese ergeben sich aus den Residuenvektoren d; und stellen
somit den Approximationsfehler fiir einen Teilbereich t bei einer Skale ¢ dar. Unter der
Annahme, dass die Trainingsdaten reprasentativ fir typische Teilevariationen sind, kon-
nen dadurch Bereiche gefunden werden, die nicht hinreichend genau approximiert werden
und daher weiter unterteilt werden sollten. Um zu einer automatisierten Ermittlung dieser
Bereiche zu kommen, wird ein Schwellenwert 7, fiir den Approximationsfehler definiert.
Daraus kann eine Maskierung M der Tiefenkarte ermittelt werden (vgl. Abschnitt [3.3.1)):

M
1 Vd() >
=1 .

0 sonst

M(j) = (4.39)

Aus dieser Maskierung lassen sich nun zusammenhéngende Bereiche finden, in denen min-
destens eine der Messungen aus dem Trainingsdatensatz die Schwelle 7, fiir den Approxi-
mationsfehler tiberschreitet. Durch geeignete Anwendung morphologischer Operationen
(z.B. Opening, sieche Abschnitt konnen die maskierten Bereiche geglittet und zu
kleine Bereiche entfernt werden. Aus der Maskierung kénnen nun die Pixelindizes vy,
fiir die Unterteilung der néchsten Skale abgeleitet werden.

Der Gesamtalgorithmus fiir die automatische optimale Unterteilung ist in Tabelle
dargestellt. Das Verfahren bendtigt neben den Trainingsdaten x,; nun lediglich die zwei
skalaren Parameter p,,. und 7.. Mit p,q wird die Anzahl der Eigenvektoren je Skale
eingestellt. Kleine Werte fiihren zu weniger Eigenvektoren, einer schlechteren Approxi-
mation bei einer Skale und somit zu einer grofleren Skalentiefe. Die Binarisierungsschwel-
le 7. kann auch als relative Schwelle 7,; zum maximalen Approximationsfehler max(d)
fiir einen Teilbereich und eine Skale gegeben sein. 7, bestimmt also ebenso die Gro-
Be der Teilbereiche. Weiterhin kann eine minimale Grofe fiir Teilbereiche gegeben sein,
um eine Unterteilung in sehr kleine Bereiche zu vermeiden. Der Abruf des so trainierten
hierarchischen Assoziativspeichers entspricht dem zuvor hergeleiteten Algorithmus aus

Tabelle 4.3]

4.3.3 Ergebnisse

Uberblick. Die Algorithmen wurden in MATLAB umgesetzt und anhand mehrerer Mes-
sungen von Karosserieteilen getest. Die Messungen wurden mit einem photogramme-
trischen Vier-Kamera-Aufbau und Musterprojektion durchgefithrt (kombiniertes Gray-
Code- und Phase-Shift-Verfahren, sieche Abschnitt . Die Tiefenauflosung des Sensors
liegt bei 10 pm auf einem regelméfligen 1 mm x 1 mm z-y-Raster im Objektkoordinaten-
system. Das Messfeld umfasst eine Oberfldche von 520 mm x 380 mm, die Daten wurden
nach Messung auf ein Messfeld von etwa 350 mm x 350 mm beschnitten. Die Messungen
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Tabelle 4.4: Algorithmus: Training eines hierarchischen Oberflichenmodells mit automatischer, opti-
maler Wahl der Anzahl an Eigenvektoren Ny, und der Multiskalen-Unterteilung vy

Input : M Messungen (Trainingsdaten) x,,; (i =1,..., M),
relative Approximationsgenauigkeit p,q,
relative Binarisierungsschwelle 7.

Output: Multiskalen-Unterteilung vy,

Eigenvektormatrizen Wy,

1 191 < {1...N} // Wihle ganze Oberfliche
2 To 1 // Ein Bereich fiir { =0
3 Ysi ¢ Xsi, Vi=1..M

40+ 0

5 while ¢ < L,,,. do // Iteriere Skalen

6 fort=1.."T; do // Iteriere Teilbereiche

7 W&t + Eigenvektoren von y,;(vs)

8 Ay + Eigenwerte von y, ;(vs:) // z.B. EVD (4.4)

Nt < f(Avt; poar) // siehe

9 W, <+ Dimensionsreduktion W&t auf Ny,

10 fori=1..M do // Iteriere Messungen

11 Vs.i(vet) < Projiziere y, ;(ves) auf Wy,

// siehe Projektionen d;(ver) < ¥si(Ver) — ¥si(Ver)
// siehe Abschnitt[3.4.9

12 end

13 Te < Trel - max(d,)

14 M «+ Maskierung der Bereiche d; > 7. // siehe Gleichung
15 Tyy1 < Anzahl zusammenhéngender Bereiche in M

16 Vot1,s < Indizes der zusammenhéngenden Bereiche aus M

// fir alle s = 1.. Ty,

17 if T;,1 = 0 then

18 ‘ exit // Algorithmus beendet
19 end
20 end
21 Vsi < d; Vi=1..M // Residuen fiir nichste Skale
22 (+—0+1

23 end
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1

300 ’
400

Abbildung 4.7: 3D-Visualisierungen der untersuchten Oberflachen ,, Tiirgriffmulde® (links) und ,Front-
klappe“ (rechts)

wurden zuvor mit dem Iterative Closest Point (ICP)-Algorithmus auf 1...2mm genau
ausgerichtet. Der verbleibende systematische Fehler durch ungenaue Ausrichtung kann
auch durch den Assoziativspeicher abgebildet werden und ist daher nicht kritisch.

Die vermessenen Teile sind in Abbildung [4.7] dargestellt. Fir das Teil , Tirgriffmulde®
lagen 100 Referenzmessungen fehlerfreier Teile vor. Davon wurden 50 Messungen zufillig
fiir das Training gewéahlt. Fiir das Teil ,,Frontklappe® lagen 50 Grenzmuster fiir das Trai-
ning vor, sowie 21 Messungen mit Oberflichenfehlern. Bei Grenzmustern handelt es sich
um Teile, die moglicherweise Fehler enthalten konnen. Sie wurden durch professionelle
Auditoren begutachtet und noch akzeptiert. Das Verfahren wurde auf L,,,, = 3 Skalen
beschrankt und mit p,q. = 97% fiir die Approximationsgenauigkeit sowie 7., = 25% des
maximalen Approximationsfehlers fiir die Binarisierungsschwelle parametrisiert.

Die Rechenzeiten fiir das Training hiangen im Wesentlichen von der Anzahl an Skalen und
Teilbereichen sowie deren Grofle ab. Auf einem Dual Core Intel Core i5 Desktop-Rechner
(2.6 Ghz, 8 GB RAM) bendtigte die Berechnung fir das Training etwa 3 s (,, Turgriff-
mulde“) bzw. 6.5 s (,,Frontklappe“). Die trainierten Modelle wurden abgespeichert und
konnten so fiir den Abruf verwendet werden; dieser nimmt deutlich unter 1 s in Anspruch
(ca. 0.1 s fiir das Teil Tirgriffmulde und < 0.3 s fiir das Teil Frontklappe).

Approximationsgiite. Zunéchst soll anhand der Testmessungen der Tirgriffmulde eva-
luiert werden, mit welcher Grundapproximationsgiite zu rechnen ist. Insbesondere sollte
bei den Teilen ohne Oberflachendefekte keine falsch-positive Defekterkennung stattfinden,
also keine systematische Abweichung durch das Oberflaichenmodell eingefiihrt werden.

In Abbildung sind die Teilbereiche und die zugehorige Anzahl an Eigenvektoren dar-
gestellt, die sich aus dem Trainingsalgorithmus (Tabelle fir das Teil , Turgriffmul-
de® ergeben. Als Basisapproximation ergibt sich ein Assoziativspeicher mit Ny; = 21
Basisvektoren (¢ = 0). Dies entspricht den Erkentnissen vorheriger empirischer Unter-
suchungen. Fiir etwa 30% der Oberfliche werden weitere Ny, = 14...16 Basisvektoren
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(=0 (=1

21 Eigenvektoren 14...16 Eigenvektoren

Abbildung 4.8: Ergebnis der automatischen Multiskalen-Unterteilung mit Algorithmenparametern
Trel = 0.25, pyar = 0.97. Die Farben stellen unterschiedliche Teilbereiche dar; die
nicht relevanten Bereiche sind blau dargestellt. Links: Skale £ = 0 (Gesamtflache),
rechts: Skale £ =1

definiert (¢ = 1). Zusétzlich werden fiir weniger als 0.1% der Fléche weitere Ny, =3...4
Eigenvektoren durch das Verfahren vorgeschlagen (¢ = 2). Diese kommen durch lokale
Diskontinuitédten oder Messfehler zustande und werden aufgrund ihrer geringen flichigen
Ausdehnung verworfen. Es zeigt sich, dass insbesondere Randbereiche und Bereiche mit
hohen Kriimmungen an der Trigriffmulde von einer weiteren Multiskalen-Unterteilung
profitieren.

Die Tabelle[4.5)gibt einen quantitativen Vergleich der Assoziativspeicher fir Ny = 20, Ny =
30, Ny = 40 sowie des hierarchischen Assoziativspeichers. Es sind die mittleren Spitzen-
werte und Standardabweichungen der Defektkarten fiir die Testmessungen dargestellt.
Es zeigt sich, dass auch bei einer sehr hohen Anzahl Ny der hierarchische Ansatz bessere
Ergebnisse zeigt, insbesondere hinsichtlich minimaler und maximaler Abweichung.

Einfluss der Parameter. Der in Tabelle [4.4] dargestellte Algorithmus wird durch die re-
lative Approximationsgenauigkeit p,., sowie die relative Binarisierungsschwelle 7,..; para-
metriert. Durch systematische Anderung wurde ihr Einfluss auf das Ergebnis untersucht.

Tabelle 4.5: Spitzenwerte und Standardabweichung der Defektkarten fiir verschiedene Assoziativspei-
cher-Ansétze. Mittelwert der 50 Testmessungen , Tirgriffmulde” in pm

Asso. Asso. Asso. | hierarch.

[yn] (No=20) (No=30) (No=40)| Asso.
Std.abw. 12.9 11.7 11.0 10.6
Min. -511.6 -517.8 -425.4 -299.7
Max. 341.8 334.1 342.0 281.1
Peak-Peak 853.4 851.9 767.4 580.9
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Trel = 0.2_5,_pmr =0.99 Trel = 0.2, pyar = 0.90

¢=0: 41 Eigenvektoren ¢ =0: 4 Eigenvektoren
(=1 3 Eigenvektoren (=1 2...7 Eigenvektoren
Trel = 0.20, pyor = 0.97 Trel = 0.60, pyar = 0.97

¢ =0: 21 Eigenvektoren ¢ =0: 7 Eigenvektoren
¢ =1: 15...16 Eigenvektoren ¢ =1: 4..11 Eigenvektoren

Abbildung 4.9: Ergebnisse der Multiskalen-Unterteilung fiir die jeweils erste Skale (¢ = 1) und ver-
schiedene Parameter 7., e, 5. Die Farben stellen unterschiedliche Teilbereiche dar; die
nicht relevanten Bereiche sind blau dargestellt. M = 50 Messungen fiir das Training

In Abbildung sind die Formen der Teilbereiche sowie die resultierenden Anzahlen an
Basisvektoren NNV, fiir verschiedene Parameterwerte dargestellt. In den oberen beiden Ab-
bildungen wurde der Wert p,, variiert, in den unteren der Wert 7,.;. Die Untersuchungen
bauen auf der vorherigen, in Abbildung dargestellten Untersuchung auf.

Es zeigt sich, dass eine hohe Approximationsgenauigkeit pyq, (Abbildung links oben)
zur Uberanpassung auf der Ausgangsskale fiihrt. Die Anzahl der Basisvektoren ist hier
nah bei der Anzahl der Trainingsdaten (M = 50), die Dimensionsreduktion ist sehr ge-
ring. Die néchsthohere Skale tragt kaum zur Gesamtapproximation bei; die Vorteile des
hierarchischen Assoziativspeichers werden kaum genutzt. Wahlt man den Parameterwert
Pvar Kleiner (Abbildung , rechts oben), entsteht eine tiefere Hierarchie. Jede einzelne
Skale beinhaltet weniger Basisvektoren und trigt dadurch weniger zur Gesamtapproxi-
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mation bei. Die dargestellten Teilbereiche sind dementsprechend groffiachiger, um den
Teilbereichen der darunterliegenden Skalen Rechnung zu tragen.

Ein kleiner Wert fiir den relativen Binarisierungsfehler 7,.; (Abbildung , links unten)
fithrt ebenso zu groBflichigeren Teilbereichen, allerdings bei einer héheren Anzahl von
Eigenvektoren je Skale. Ein hoher Wert 7,; fithrt hingegen zu einer deutlich schlechteren
Gesamtapproximation (Abbildung rechts unten) und hohen verbleibenden Modell-
fehlern. Es werden weder die hierarchischen Eigenschaften ausgenutzt (kleine Hierarchie,
kleine Teilbereiche), noch wird eine gute Approximation in den einzelnen Skalen erzielt
(wenige Eigenvektoren).

Zusammengefasst sollte also ein zu hoher Wert p,,, vermieden werden; ein kleinerer Wert
flihrt zu einer tieferen Hierarchie, aber akzeptabler Gesamtapproximation. Fiir 7,..; sollten
ebenfalls hohe Werte vermieden werden, kleine Werte fithren zu akzeptablen Ergebnissen
bei leichter Uberanpassung bzw. zu grofien Teilbereichen.

Defekterkennung. Um den Einfluss auf die Defekterkennung zu bewerten, wurde eine
Delle durch ein gauiférmiges Modell (Hohe: 20 pm, Ausdehnung: 30 mm x 10 mm) in den
3D-Daten einer Testoberfliche simuliert und untersucht (siche auch Abbildung[5.7). Ab-
bildung zeigt den Vergleich zwischen dem herkémmlichen Assoziativspeicher (links)
und dem hierarchischen Ansatz (rechts). Dabei wurden fir den hierarchischen Ansatz
die Algorithmenparameter p,,. = 0.95 and 7,,; = 0.25 gewéhlt. Die Ergebnisse sind als
Defektkarten d in Falschfarbendarstellung dargestellt, wobei die Differenz der z-Werte
fiir die Berechnung der Defektkarten genutzt wurde.

Die Delle liegt nahe an Bereichen mit Kanten und starken Kriimmungen, ihre Hohe ist
mit 20 pm nahe an der Auflésungsgrenze des Sensors. Fiir den herkémmlichen Assozia-
tivspeicher ist die Detektion der Oberflachenfehler nicht ohne Weiteres moglich. In der
Defektkarte (Abbildung [4.10] links) sind zahlreiche dhnliche Bereiche erkennbar, die als
falsch-positive Fehler segmentiert werden wiirden. Der hierarchische Assoziativspeicher
bietet hier eine deutlich bessere Approximation und ist dennoch sensitiv fiir die Fehler-
erkennung.

Als Vergleichsexperiment wurde eine konventionelle Analyse im Ortsfrequenzraum durch-
gefiihrt. In Abbildung ist die Defektkarte fiir eine Tiefpassfilterung (6 mm X 6 mm
Gauss-Filterkern) dargestellt. Fiir leicht gekriimmte Flachen lassen sich Defekte auch mit
diesem Ansatz erkennen (untere Delle in Abbildung ; innerhalb komplex geformter
Bereiche ist eine Fehlererkennung nicht moglich.

Fiir das Teil ,Frontklappe“ sind Messungen mit realen Oberflichendefekten verfiighar,
die zu Testzwecken gezielt auf das Blechteil eingebracht wurden. Der Vorteil des hier-
archischen Assoziativspeichers ist hier im direkten Vergleich der Defektkarten in Abbil-
dung deutlich sichtbar. Insbesondere entlang der Designkante ist die Grundappro-
ximation beim herkémmlichen Assoziativspeicher (Abbildung , links) fiir Ny = 20
nicht hinreichend. Der Oberflichendefekt geht hier im systematischen Approximations-
fehler unter und ist so nicht erkennbar. Der hierarchische Ansatz (Abbildung[4.12] rechts)
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4.3 Hierarchischer Ansatz fiir den Assoziativspeicher

simulierte Delle

e oyl

| - -0

-30
Defekthéhe (um)

Abbildung 4.10: Defektkarte , Ttrgriffmulde* mit simulierter Delle (Hohe 20 pm), nachbearbeitet mit
Hoch- und Tiefpassfilter (Gauss-Filterkern, Gréfle 30 mm bzw. 3mm). Links: Her-
kémmlicher Assoziativspeicher mit Ny = 20 Basisvektoren, rechts: hierarchischer
Assoziativspeicher (pyar = 0.95, 7pe; = 0.25)
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simulierte /@ g 0
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Abbildung 4.11: Defektkarte , Tirgriffmulde* mit zwei simulierten Dellen (Hohe 20 um), nach Ver-
gleich mit einer Tiefpassfilterung (GAuss-Filterkern Gréfle 6 mm x 6 mm)

Oberflachendefekte Oberflachendefekte

'

i

Defekthéhe (um)

Abbildung 4.12: Defektkarte ,,Frontklappe® mit echten Oberflichendefekten, nachbearbeitet mit Hoch-
und Tiefpassfilter (Gauss-Filterkern, Grofle 30 mm bzw. 3 mm). Links: Herkémmli-
cher Assoziativspeicher mit Ny = 20 Basisvektoren, rechts: hierarchischer Assozia-
tivspeicher (pyar = 0.95, Tpe = 0.25)
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bietet auch fiir dieses Teil eine bessere Approximation und ist dennoch sensitiv fiir die
Defektdetektion.
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Kapitel 5

Spline-Methoden fiir die
Oberflacheninspektion

In den folgenden Abschnitten werden Verfahren présentiert, die verschiedene Aspekte der
Oberflacheninspektion durch Verwendung einer B-Spline-basierten Oberflachenbeschrei-
bung verbessern. Grundlage fiir die Verwendung der B-Spline-Oberflichenbeschreibung
ist die Approximation von Messwerten (Abschnitt [5.1]). In Abschnitt [5.2] wird der Assozia-
tivspeicher fiir die B-Spline-Basis hergeleitet, sowie Validierungsergebnisse an Beispielen
dargestellt. Abschnitt stellt ein prézises Verfahren zur Registrierung von Flachen ba-
sierend auf der B-Spline-Beschreibung vor. Dies umfasst ebenfalls die Darstellung von
Validierungsergebnissen an Beispielen von Karosserieteilen.

5.1 B-Spline-Flachen fiir die Oberflacheninspektion

5.1.1 Grundlagen der Flachenapproximation

Ziel der Flachenapproximation ist die als 3D-Punktwolke vorliegende, gemessene Ober-
flache als B-Spline-Flache darzustellen, wobei die Summe der Fehlerquadrate zwischen
Messpunkten und Spline-Flédche minimal sein soll.

Dabei ergeben sich einige grundséatzliche Herausforderungen, um eine moglichst gute Ap-
proximation mit geringer quadratischer Fehlersumme zu erreichen:

1) Zuordnung von 3D-Punkten zu Parametern der Spline-Fliche
Entscheidend fiir eine korrekte Repréasentation ist der Erhalt der Topologie. Be-
nachbarte Messpunkte miissen auch im Parameterraum benachbart sein, um eine
topologisch korrekte Darstellung zu gewahrleisten. Abgesehen davon stellt die Pa-
rameterzuordnung einen Freiheitsgrad dar, ist aber eng mit der Wahl der Knoten-
vektoren verbunden.
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Kapitel 5 — Spline-Methoden fiir die Oberflacheninspektion

2) Wahl der Knotenvektoren

Wie in dargestellt, entscheidet die Wahl des Knotenvektors iiber den loka-
len Trager der Basisfunktionen. Der Knotenvektor sollte dichter gewéhlt werden,
wenn lokal starke, variierende Kriimmungen der Oberfliche vorliegen. Mit dem
Extremfall dquivalenter Knoten im Parameterraum koénnen Diskontinuitiaten der
Oberflache abgebildet werden. Werden Knoten lokal zu dicht gewahlt, kommt es
zur Uberanpassung und zum Schwingen der approximierenden Fliche zwischen den
Messpunkten.

3) Lange der Knotenvektoren bzw. Anzahl Kontrollpunkte
Die Gesamtzahl der Knoten hangt direkt mit den Uberlegungen aus Punkt 2 zu-
sammen. Ziel ist eine effiziente Darstellung der Oberfliche; also bei moglichst ge-
ringer Anzahl an Kontrollpunkten den kleinstmdoglichen Approximationsfehler zu
erreichen.

In der folgenden Herleitung wird vereinfachend angenommen, dass 1) die Zuordnung der
3D-Punkte in den Parameterraum bekannt ist, 2) der Knotenvektor bereits geeignet ge-
wéahlt wurde und somit auch 3) die Anzahl der Kontrollpunkte bekannt ist. Im Anschluss
werden geeignete Strategien fiir den Allgemeinfall beschrieben.

Formulierung des Problems fiir Kurven. Zunéichst soll das 2D-Problem fir die Ap-
proximation mittels Spline-Kurve x.(¢) beschrieben werden. Dazu wird Formel (3.50) fir
die Kurvendarstellung verwendet:

X () = ipibﬂu)

mit Pi Kontrollpunkte
b (u) Basisfunktion xten Grades je Kontrollpunkt

u = (uq,...unyx) den Basisfunktionen zugrundeliegender Knotenvektor

Entsprechend der zuvor beschriebenen Herausforderungen wird hier vereinfacht angenom-
men, dass zu jedem 2D-Punkt x; der zugehorige Spline-Parameter u; bekannt ist sowie
die Basisfunktionen bf(u), ihr zugrundeliegender Knotenvektor u und die daraus resultie-
rende Anzahl Kontrollpunkte n. Die quadratische Fehlerminimierung zwischen Punkten
und Spline-Kurve kann dann formuliert werden als

N

E =3 |xe(ur) = xx|* — min! (5.1)
k=1 ’
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5.1 B-Spline-Flachen fiir die Oberflacheninspektion

(siehe dazu auch [38].) Die Losung des Minimierungsproblems (/5.1)) ergibt die n Normal-
gleichungen:

98 4 wi—1.n (5.2)

mit den Ableitungen

= . . 5.3
8p1 { 1 7é I ( )
Dies lasst sich umformen zu

sz Z b (ug )b (ug) Zxkbl u) VI =1..n. (5.4)

=1 k=1
Dies kann auch als lineares Gleichungssystem beschrieben werden:

C o (uy) . (un) | [ Bf(ur) . 0 (ug) 2}

| O(w) .. Oi(uwn) || bf(un) ... Of(uw) Dn

[ b’f(ul) b’f(uN) 1 T

: : : (5.5)
| O(uy) ... Oi(un) |\ zNn
B'BP = B'X (5.6)

und kann fiir die unbekannten Kontrollpunkte P gelost werden.

Parametrisierung. In (5.1)) wurde vorausgesetzt, dass zu den Punkten x, die ,zuge-
horigen“ Parameter u; bekannt sind. Zugehorig kann z. B. bedeuten, dass die Differenz
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Kapitel 5 — Spline-Methoden fiir die Oberflacheninspektion

X

X,(Uy)

Abbildung 5.1: Wahl des Parameters uy als Lotfulpunkt von x; auf x.

||xc(ug) — X || minimal ist, also der entsprechende Punkt auf der Kurve x,(uy,) der Lotfuf-
punkt von x;, auf x, ist (siehe Darstellung in Abbildung . Die Suche nach geeigneten
uy, erfordert einen erhéhten Rechenaufwand.

Verandert man die Kontrollpunkte p;, so andert sich die Kurve ¢, die Parameter wuy
entsprechen also nicht mehr den geforderten Bedingungen. Beachtet man die Abhén-
gigkeit von Kontrollpunkten und den daraus resultierenden Parameterwerten ergibt sich
ein nichtlineares Optimierungsproblem. Alternativ kann auch eine nachtragliche Para-
meterkorrektur der uy durchgefithrt werden und das verédnderte Gleichungssystem
erneut gelost werden. Fiithrt man diese Abfolge iterativ durch, stehen die Fehlervektoren
X.(ug) — X, senkrecht auf der Kurve.

Flachenapproximation: Least-Squares-Ansatz. Wie im Fall von Kurven kénnen auch
Flachen iiber den Ansatz quadratischer Fehlerminimierung (Least-Squares) tiber alle
Punkte approximiert werden. Die Herleitung der Normalgleichungen verlduft analog.
Statt x. aus Gleichung wird in die Minimierungsbedingung aus Gleichung
3.51] x, fiir eine parametrische B-Spline-Flache eingesetzt. Es wird ebenfalls angenom-
men, dass zu einem Punkt x; die zugehorigen Parameterwerte (ug, vx) bekannt sind. Es
ergibt sich:

n m N

> P be wp )b (v )0 () () Zxkbf )b} (vg) (5.7)

i=1j5=1 k=1

Vi=1.n,J=1.m.

Die davon abgeleitete Matrizengleichung entspricht der Matrizengleichung fir die Kur-
venapproximation (|5.6)), mit dem Unterschied, dass bei den Basismatrizen B und dem
Punktvektor P der 2D-Parameterraum der Flache berticksichtigt werden muss:

b’}:(ul)bg(vl) bl}:(ul)b%(vl) bg(ul)bszl(vl) bg(ul)b%l(vl)
B_ b1(U2):b1(Uz) Ui(uz)bs(v2) ..o by(ug)by,_y(v2) bn(u2):bm(v2) (5.8)
bi(un)bi (vy) bf(un)bi(on) o b (un)by_i(vn) b (un)by, (vn)
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5.1 B-Spline-Flachen fiir die Oberflacheninspektion

P:(Pl,l Pi2 - Pim P21 - Pnm-1 pn,m)T (5-9)

Flachenapproximation: Lofting-Ansatz. Die Grofle der Basismatrix B beim Ansatz der
quadratischen Fehlerminimierung ergibt sich als Produkt der Anzahl gemessener Punk-
te N und Anzahl Spline-Kontrollpunkte n - m. Bei mehreren Millionen Punkten fiihrt
dies zu sehr groflen Gleichungssystemen. Deutlich effizientere Losungsansatze sind so-
genannte Skinning- oder Lofting-Methoden [103, 104, 106, [107]. Die Grundidee ist es,
eine interpolierende oder approximierende Flache an eine Reihe von Querschnittskurven
anzupassen.

Voraussetzung hierfiir ist eine geordnete Punktwolke, mit Messpunkten in einem vollstan-
digen, moglichst gleichméfigen Raster (z. B. z-Werte tiber einem z-y-Raster). Dies ist eine
entscheidende Einschrankung im Vergleich zum Least-Squares-Ansatz, bei dem die Mess-
punkte beliebig angeordnet sein diirfen. Weiterhin miissen Knotenvektoren und Anzahl
von Kontrollpunkten gegeben sein. Zunéchst erfolgt eine Approximation von Kurven mit
jeweils gleichen Knotenvektoren, entlang einer Richtung im Raster der Punktwolke. Dazu
wird der Ansatz quadratischer Fehlerminimierung verwendet. Anschliefend werden
die so entstandenen Kontrollpunkte der Kurven entlang der anderen Richtung approxi-
miert. Die resultierenden Kontrollpunkte werden zur Flachennédherung verwendet.

Das Problem lasst sich formulieren als (vgl. auch [9]):

X (u, vg) = zn: (mlpi,jb](vk)) b (u), (5.10)

i=1

ik

wobei die ¢, die Kontrollpunkte fiir die k-te Kurvenapproximation entlang der u-Pa-
rameterrichtung sind. Die Kontrollpunkte p; ; fiir die Flache ergeben sich, indem eine
Kurvenapproximation iiber die Kontrollpunkte ¢; ; der zuvor bestimmten Kurven durch-
gefithrt wird. Dabei wird fiir alle Kurven von der gleichen Parameterzuordnung der Mess-
punkte ausgegangen (ebenso fiir die Approximation in Querrichtung). Dies erklart die
Forderung eines moglichst gleichméfigen Rasters der Messpunkte.

Es lasst sich zeigen[75], dass sich diese aufeinanderfolgenden Approximationsschritte zu
einem simultanen Approximationsschritt zusammenfassen lassen konnen:

P =[(BIB,) 'B]|-X:[B.(B/B,) ] (5.11)
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mit

P11 - Pim
Kontrollpunktmatrix P = : : (5.12)
| Pn1 - DPnm
[ T11 . Tim
Messpunktmatrix X = : : (5.13)
TNy - TN
[ Upa(un) o by (uw)
Basismatrix inu B, = : : (5.14)
by (un) bi’j’n(uN)
() e Bl (o)
Basismatrix inv B, = : : (5.15)
| 0 (1) o B (vn)

Im Vergleich zum Least-Squares-Ansatz zeigt sich, dass die Basismatrix B € ROY-M)x(nm)
in zwei deutlich kleinere Basismatrizen B, € RV*" und B, € RM™*™ zerfillt. Dies macht
die Berechnung wesentlich effizienter.

Wahl des Knotenvektors. Die Auswirkung des Knotenvektors auf die Oberflichenform
wurde in beschrieben. Im einfachsten Fall kann ein dquidistanter Knotenvektor
gewahlt werden, dessen Knotenzahl von der Anzahl der Messpunkte abhédngt. Oft wird
aber eine minimale Approximationsgite gefordert, d.h. der Approximationsfehler darf
eine gewisse Schwelle nicht iiberschreiten. Dazu muss der Knotenvektor adaptiv an die
gemessene Oberflache angepasst werden.

Es existiert eine Reihe von Verfahren [107], wobei grundsétzlich iterativ vorgegangen
wird. Ausgehend von einer initialen Annahme werden die Knotenvektoren inkrementell
angepasst; nach jedem Schritt werden die resultierenden Kontrollpunkte bestimmt und
der verbleibende Approximationsfehler entlang der Fliache ermittelt. Die Strategien sind
durch zwei grundsatzliche Vorgehensweisen motiviert.

1. Wachsender Knotenvektor: Die initialen Knotenvektoren sind von minimaler
Lange bzw. sehr klein. In jedem Schritt werden solange Knoten auf geeignete Weise
hinzugefiigt, bis der Approximationsfehler ein gewisses Kriterium unterschreitet.
Gebe diese Knotenvektoren zuriick.

2. Knotenreduktion: Die initialen Knotenvektoren sind von maximaler Linge bzw.
sehr grof3. In jedem Schritt werden solange Knoten auf geeignete Weise entfernt, bis
der Approximationsfehler ein gewisses Kriterium iiberschreitet. Gebe die letzten
Knotenvektoren zuriick, die die Approximationsgite erfillen.
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5.1 B-Spline-Flachen fiir die Oberflacheninspektion

5.1.2 Flachenapproximation fiir 3D-Messwerte

Bei der Anwendung der Flachenapproximation auf nicht-ideale 3D-Punktwolken miissen
weitere Teilprobleme gelost werden. Gemessene Oberflachen enthalten moglicherweise
Locher oder Randbereiche ohne giiltige Tiefenwerte, die geeignet behandelt werden miis-
sen. Weiterhin wurde ein Verfahren zur Bestimmung von Knotenvektoren entworfen, dass
die Anforderungen der Oberflacheninspektion hinsichtlich Approximationsgenauigkeit er-
fullt.

Auffiillen von Lochern in der Tiefenkarte. Oberflichen konnen durch eine beliebige
Form begrenzt sein und auch Locher (z.B. durch Stanzung) enthalten. Die gemesse-
ne Punktwolke enthélt dann nicht fiir jeden Punkt des regelméafligen z-y-Rasters einen
glltigen Tiefenwert. Diese Bereiche konnen durch Maskierung von der Bearbeitung aus-
geschlossen werden (siehe Abschnitt [3.3.1). Einige Verfahren, z.B. der Lofting-Ansatz
zur Flachenapproximation, erwarten jedoch eine kontinuierlich definierte Oberflache. Die
betroffenen Bereiche miissen daher mit beliebigen aber sinnvollen’| Werten aufgefiillt wer-
den.

Der entwickelte Algorithmus fiithrt, motiviert durch den Lofting-Ansatz fiir die Appro-
ximation, eine zeilenweise Extrapolation durch. Dabei wird eine C!-Stetigkeit an den
Ubergingen gefordert (vgl. Abschnitt . Um die Robustheit der Ableitungen an den
Randbereichen zu erhéhen, werden sie iiber mehrere Pixel hinweg ermittelt. Starkere An-
forderungen an die Glattheit sind denkbar, dies erhoht jedoch die notwendige Anzahl der
Randpunkte fiir die robuste Schatzung von Kriimmungsparametern.

Die aufgefiillten Bereiche werden mit einem Tiefpassfilter geglattet, um insbesondere
Diskontinuitédten quer zu den extrapolierten Zeilen zu reduzieren. Die gemessenen Werte
selbst bleiben davon unberiihrt, d.h. sie werden entsprechend der Maskierung auf den
urspriinglichen Werten beibehalten, sodass die Glattung nur auf die gefiillten Bereiche
wirkt. Der Gesamtalgorithmus ist in Tabelle dargestellt und fiir das Teil , Turgriff-
mulde® in Abbildung visualisiert.

Bestimmung optimaler Knotenvektoren. Das entwickelte Verfahren zur iterativen Fr-
mittlung optimaler Knotenvektoren ist eine Variante der in [I07] beschriebenen Methode.
Dabei wurde grundsatzlich der Ansatz des wachsenden Knotenvektors gewahlt. Dadurch
wird eine minimale Oberflichenbeschreibung, also méglichst wenige Kontrollpunkte, und
somit eine geringe Modellkomplexitat gewéhrleistet.

Ein typisches Problem bei diesem Ansatz ist die lokale Uberanpassung durch zu dichte
Knotenvektoren. Knoten werden vor allem an Stellen starker lokaler Kritmmung hinzuge-
fligt, um eine bessere Approximation dieser Gebiete zu gewéhrleisten. Gleichzeitig kann
es bei zu dichten Knoten zur Oszillation kommenﬂ wodurch der Approximationsfehler

6_Sinnvolle Fiillwerte“ bedeutet zum Beispiel, dass keine Diskontinuititen oder Spriinge eingebracht
werden, die deutlich stirkere Kriimmungen im Vergleich zur Umgebung darstellen.
"Diese Erscheinung ist in der Approximationstheorie auch als RUNGEsches Phéinomen bekannt.
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Tabelle 5.1: Algorithmus: Fiillen von Loéchern in Tiefenkarten

Input

: Tiefenkarte mit Lochern z = [ZZ‘J‘],
Maskierung der Locher m = [m, ],

Tiefpass-Filterkern frp

Output: Aufgefiillte Tiefenkarte Z = [Z; ;]

1Z4 2z

2 for i € [1..n] do

3 h <0

4 for j=1..(m—1) do

5 if m; ; = 1 then

6 if m;;—1 =0 then

7 if h =0 then

8 ‘ Zi1..; + Extrapoliere(z;, 1..
9 else

10 ‘ Zin..; < Interpoliere(z;, h ..
11 end

12 else

13 ‘ h<+j

14 end

15 end
16 end
17 if m;; = 0 then

18 ‘ Zin..m < Extrapoliere(z;, h...m)
19 end
20 end

21 7Z « Filter(Z, frp)
22 forie[l...n] and je[l...m]do

23 if m;; = 1 then
24 ‘ EiJ‘ < Zij

25 end

26 end

// Kopiere Tiefenkarte

// Iteriere tiber Zeilen

// Startposition des Lochs

// Iteriere entlang der Zeile
// Aktuelle Position: kein Loch

// Loch am Anfang der Zeile

-J)

// Loch in der Mitte der Zeile

%)

// Loch am Ende der Zeile

// Gldttung der Fillung

// Urspringliche Werte behalten
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5.1 B-Spline-Flachen fiir die Oberflacheninspektion

Abbildung 5.2: Algorithmus zum Fiillen von Lochern in Tiefenkarten. Links: Tiefenkarte , Turgriff-
mulde“, rechts: Ergebnis nach Auffiillen, unten: Ergebnis des Fillalgorithmus fiir
eine Zeile (blau: Messwerte, rot: aufgefiillte Werte)

weiter steigt, was wiederum das Hinzufiigen von Knoten zur Folge hat. Dies kann zur
Divergenz des Verfahrens fithren.

Grundgedanke des entwickelten Verfahrens ist es, die Knotenpositionen an einem maxi-
malen Knotenvektor uy,; zu orientieren. Hinzugefiigte Knoten konnen nicht dichter als
in diesem voll besetzten Knotenvektor liegen. Das Hinzufiigen von Knoten wird in jedem
Iterationsschritt durch folgende Kriterien bestimmt:

o Lokale Extrema der Residuenkarte sind Kandidaten fiir neue Knoten;
e der Fehler an dieser Stelle muss eine absolute Restschwelle e, tiberschreiten;

 der Fehler an dieser Stelle muss eine Schwelle relativ zum globalen Extremum iiber-
schreiten (« - max ||d]|).

Dabei entscheidet der Parameter « iiber die Zahl der hinzugefiigten Knoten je Iterations-
schritt. Fir a = 1 wird nur exakt ein Knoten (beim globalen Fehlerextremum) hinzuge-
fiigt; fiir « = 0 werden Knoten an samtlichen lokalen Extrema hinzugefiigt. Dadurch kann
der Algorithmus zwischen schneller Konvergenzgeschwindigkeit und minimaler Knoten-
konfiguration eingestellt werden. Da die Berechnung nur einmalig (offline) fiir jedes Teil
durchgefiithrt wird, kann a ~ 0.6...0.9 hoch gewahlt werden. So wird eine Konvergenz
des Verfahrens bei minimaler Knotenkonfiguration erzielt.

Der Gesamtalgorithmus ist in Tabelle dargestellt. In Abbildung [5.3| sind B-Spline-
Flachen fiur das Teil , Tirgriffmulde® dargestellt, die sich in den Zwischenschritten des
Verfahrens ergeben haben. Die je Iterationsschritt hinzugefiigten Knoten und zugrunde-
liegenden Extremstellen lassen sich intuitiv anhand der Kriimmungs- und Kantenbereiche
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4 lterationen 6 lterationen 8 Iterationen
mittl. abs. Fehler = 1.643 mittl. abs. Fehler = 1.359 mittl. abs. Fehler = 1.649

10 lterationen 12 lterationen 21 lterationen
mittl. abs. Fehler = 0.244 mittl. abs. Fehler = 0.056 mittl. abs. Fehler = 0.007

Abbildung 5.3: Iterationsschritte des Algorithmus zur Bestimmung optimaler Knotenvektoren. Rot:
Extremstellen der Residuenkarte, die im Iterationsschritt zu neuen Knoten gefiihrt
haben, grau: bisher hinzugefiigte Extremstellen

der Oberflache erklaren. Das Verfahren endet nach 23 Iterationsschritten mit einem ma-
ximalen Approximationsfehler von ey, = 5 pm.

5.2 Spline-basierter Assoziativspeicher

Bei der Analyse des Assoziativspeichers in Abschnitt [3.4.1] wurde die Korrektheit des
Modellvergleichs als eine Herausforderung identifiziert. Bei der herkémmlichen Formulie-
rung des Assoziativspeichers findet der Vergleich entlang der z-Achse des tibergeordneten
Sensorkoordinatensystems statt (Abbildung [3.30). Dies spiegelt den tatséchlichen Ober-
flaichenfehler nur fiir den Fall exakt wider, wenn die betrachtete Koordinatenrichtung na-
hezu senkrecht auf der Objektoberfliche steht. Fiir stark gekriimmte Bauteile kann dies
auch bei giinstig gewdhlter Auflage nur eingeschrankt sichergestellt werden. Gleichzeitig
ist dadurch auch die Sensitivitat eingeschrinkt; es besteht eine Abhéngigkeit zwischen
der Hohe der noch detektierbaren Fehler von den 6rtlich umgebenden Krimmungsberei-
chen.

Eine Losung hierfiir ist der Modellvergleich in einem angepassten, lokalen Oberflichen-
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5.2 Spline-basierter Assoziativspeicher

Tabelle 5.2: Algorithmus: Bestimmung optimaler Knotenvektoren

Input : Messung, Tiefenkarte z € R™*™,
Absolute Fehlerschwelle e,
Relative Fehlerschwelle «,
Spline-Ordnungen &,

Output: Optimale Knotenvektoren u, v

1 Upyy Aquidistanter Knotenvektor mit n Elementen

2 Vi & Aquidistanter Knotenvektor mit m Elementen

3 u «+ Aquidistanter Knotenvektor mit x Elementen

4 v + Aquidistanter Knotenvektor mit + Elementen

s for [ =1...1,, do // Mazximale Iterationszahl
6 Xs(u,v) <= Approximation Spline-Fléche (mit Knoten u,v) an z
7 | d <+ Modellvergleich(xs, z)
8 if max ||d|| < eqps then
9 ‘ exit // Algorithmus beendet
10 end
11 {u, Vi }mae < Positionen lokaler Extrema in d
12 {wi, Vi bmae - Entferne (u;, v;) mit ||d(u;, v;)]] < €aps
13 {u;, Vi }mas © Entferne (u;, v;) mit ||d(u;, v;)]] < o - max||d]|
14 Ergénze u um néchste Nachbarn von uy,y zu {t; e
15 Ergdnze v um néchste Nachbarn von vy, zu {v; bnas
16 end

koordinatensystem. Die Distanzmessung findet dann entlang des begleitenden Dreibeins
statt (Frenet- bzw. Darbouz-Frame, vgl. Abbildung , dies entspricht dem in Ab-
schnitt vorgestellten Punkt-Fliache-Abstand, orthogonal zur Oberfliche. Die beiden
Varianten sind in Abbildung im Vergleich dargestellt. Um die Messung in einem lo-
kalen Koordinatensystem zu ermoglichen, muss die Oberflichenbeschreibung angepasst
werden.

In diesem Abschnitt wird daher der Assoziativspeicher fiir eine B-Spline-Oberfléchenbe-
schreibung hergeleitet. Die Darstellungen beruhen im Wesentlichen auf den Arbeiten in
[45], 52]. Die B-Spline-Beschreibung bietet neben einem lokalen Oberflachenkoordinaten-
system weitere Vorteile:

« Kompakte Flachendarstellung mit wenigen Parametern (Kontrollpunkten),
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.
—

11

Abbildung 5.4: Messung in einem globalen Sensorkoordinatensystem entlang der z-Achse (links) und
in einem angepassten lokalen Koordinatensystem entlang der Oberflichennormale
(rechts)

o Lokalisierung des Parametereinflusses durch kompakte lokale Trager,

Moéglichkeit zur lokalen Gewichtung durch Verdichtung der Knotenvektoren,

« Kontinuierliche Oberflichenbeschreibung,

Einfache, effiziente Auswertung und viele verfiighare Algorithmen.

5.2.1 Orthogonale B-Spline-Basis

Fir die Herleitung des Assoziativspeichers mit B-Spline-Basis wird auf die Formulierung
des Problems als Karhunen-Loeve-Transformation zuriickgegriffen (Abschnitt . Die-
se ermoglicht es, die Vorteile der kontinuierlichen Oberflichenbeschreibung zu nutzen.
Da die Beschreibung jedoch auf orthogonalen Basisfunktionen aufbaut, miissen die B-
Spline-Basisfunktionen zunéchst in orthogonale Form gebracht werden. Hierzu kann das
GRAM-SCHMIDT-Verfahren [65] verwendet werden. Dabei miissen jedoch Integralglei-
chungen gelost werden, was mit einem hohen numerischen Aufwand verbunden ist.

Alternativ dazu wurde in [I13] eine Orthogonalisierung ausgehend auf der Matrix-Dar-
stellung von Splines hergeleitet. Die benétigten Integrale (allgemeines Skalarpro-
dukt) zerfallen dabei in rein lineare Matrixoperationen. Hierzu wird die sog. GRAM-
Matrix 34 bendtigt:

SO ()b (u)du SO ()b (u)du SO ()bl (u)du
s — | SO (u)du [ b5 ()b (u)du :
G . -
10 ()b () . T b ()b ()
= D MT()" - Ap - MY(i) (5.16)
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5.2 Spline-basierter Assoziativspeicher

mit der Hilbert-Matrix A, der Grofle x X &

1 1
L3 ;
1 1 1
2 3 T +1
A, =2 ¢ & (5.17)
1 1 1
K Kk+1 2k—1

Fiir eine beliebige Zerlegung, die die Bedingung
AT A =3 (5.18)

erfilllt, ist A die Orthogonal-Transformationsmatrix. Somit kénnen die B-Spline-Basis-
funktionen orthogonalisiert werden (hier zunachst fiir Kurven):

1
pz‘fnﬂ
Y]

xe(u)=[ 1 9 9% .. 9] ME(i)- AT (5.19)

P

Dabei lisst sich der nun benétigte Kontrollpunktvektor pt fiir orthogonalisierte Basen
mittels folgender Transformation aus den iiblichen Kontrollpunkten berechnen:

pt= (A7) p (5.20)

Die resultierende Darstellung in orthogonaler Basis ist dquivalent zur B-Spline-Basis.
Die GRAM-Matrix ¥ und die orthogonale Transformationsmatrix A ist lediglich vom
Knotenvektor der B-Spline-Basis b5 (u) abhéngig. Da dhnliche Fléchen die gleichen Kno-
tenvektoren nutzen, konnen die Matrizen 3 und A vorberechnet werden. Die Orthogo-
nalisierung lasst sich nun als einfach lineare Transformation darstellen.

5.2.2 Herleitung der KLT fiir B-Spline-Basen

In Abschnitt wurde der Assoziativspeicher als Karhunen-Loeéve-Transformation be-
schrieben. Zusammengefasst sind die folgenden Schritte notwendig:

1. Training: Losen der Eigenwertprobleme (4.18)) und (4.19)),

2. Hintransformation: Fiir eine zu untersuchende Messung die Koeffizienten zur
Reihenentwicklung bestimmen (4.22)),

3. Riicktransformation: Approximation der Messung durch die Reihenentwicklung
(4.15)).
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Zunéachst muss hierfiir die zuvor beschrieben Orthogonalisierung der B-Spline-Basis durch-
gefithrt werden. Aus (5.19)) lasst sich die Darstellung in orthogonaler B-Spline-Basis fiir
Tensorproduktflichen in der Matrixschreibweise ableiten:

Xa(u,0) = (D - M) - AL) - P+ (A, [9, - MI()]T) (5.21)

A, und A, sind dabei die Orthogonaltransformationsmatrizen fiir die Basen in u- bzw.
v-Richtung. Die Transformation der Kontrollpunktmatrix erfolgt analog zu mit:

P, =(Al)P-A) (5.22)

Mit dieser orthogonalisierten Kontrollpunktmatrix P, koénnen die Eigenwertprobleme

(4.18) und (4.19) umgeschrieben werden:

1 1 ¢ 7\~ ! -1 ™! N\ . -
o 2 (AD) TP ((AD) TP ) et = e (5.23)
k=1
11 ! | & v T | A=1.u | w
Epi_l(f\u) Y PiEEPL | Aef = Nej (5.24)
k=1
1 1 N1 T 1 o
p7 (M) [ PETER A = e (5.25)
=1

Mit den so ermittelten Eigenvektormatrizen kann die eigentliche Karhunen-Loeve-Trans-
formation aus Formel (4.22)) durchgefithrt werden. Dabei werden wieder die orthogonali-
sierten Kontrollpunkten P, genutzt:

A=El(AL) " -P-AJE, (5.26)

Anhand der berechneten KLT-Koeffizienten findet die Filterung, also die Dimensions-
reduktion statt. Anschlieend kann die Riicktransformation angewendet werden.
Dabei ist zu beachten, dass die Eigenfunktionen auf orthogonalisierten B-Spline-Basen
beruhen (vgl. mit Formel (5.19))). In Matrixschreibweise ergibt sich:

xs(u,v) ~ f(u,v) = ZZai,jwi(u)wj(v) (5.27)
= 3 ai; (2MG)ALer) (9.M](5)ATe}) (5.28)

= (0.MIHAIE,) - A - (0,M]()ATE,) (5.29)
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5.2 Spline-basierter Assoziativspeicher

Setzt man die Koeffizienten (5.26)) ein, so ergibt sich fiir die gesamte Reihenentwicklung
in Matrizenschreibweise:

fla0) = [P MIOATEEL (A7) ] P [ATEEIA OO 0] (5.30)

Gleichung ([5.30) beschreibt die Gesamttransformation. Sie kann aufgefasst werden als ei-
ne Verkettung von Teiltransformationen der Kontrollpunkte P. Zusammengefasst werden
die folgenden Transformationen nacheinander von innen nach aufien durchgefithrt (siche

auch Abbildung [5.5)):
1. Transformation in den orthogonalen B-Spline-Raum (A, A1)
2. Transformation in den Karhunen-Loéve-Eigenraum (EI, ET)
3. Riucktransformation aus dem Karhunen-Loeve-Eigenraum (E,, E,)
4. Riicktransformation aus dem orthogonalen B-Spline Raum (A, A,)
5. Reihenentwicklung auf den Basisfunktionen (9, M (7), ¥,M] (7))

TRAINING ABRUF

3D Messung

3D Messung

l (Punktwolken)

l (Punktwolken)

B-Spline-Flachen-
approximation

B-Spline-Flachen-
approximation

—— > | Vergleich

Bezugs-

l B-Spline-Flachen l B-Spline-Flache oberflache

(Kontrollpunkte) (Kontrollpunkte)

Orthogonal- Orthogonal- Inv. Orthogonal-
Transformation Transformation Transformation

l ' T

Eigenwert- KLT > DlmenS|_ons- . Inverse KLT
Problem reduktion
i Optimale
KLT-Basis Hin-Transformation Ruck-Transformation

Abbildung 5.5: Uberblick der verschiedenen Oberflichenreprisentationen fiir Training und Abruf

5.2.3 Ergebnisse

Uberblick und Approximationsgiite. Die Methode wird im Folgenden anhand des Da-
tensatzes , Turgriffmulde” validiert (vgl. Abbildungen bzw. , der bereits in Ab-
schnitt [£.3.3] vorgestellt wurde. Zunéchst wurde die in Abschnitt [5.1] vorgestellte B-Spline-
Flachenapproximation angewendet. Fiir die Anpassung wurde der Mittelwert aller (zuvor
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100

g -100
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Abbildung 5.6: Vergleich der Defektkarten fiir ein untrainiertes, fehlerfreies Teil. Links: herkdmmlicher
Assoziativspeicher, rechts: spline-basierter Assoziativspeicher

Oberflache

(Querschnitt) Defekthéhe

Abbildung 5.7: Simulation eines gau3férmigen Defekts auf eine Objektoberfliche. Die Defekthohe liegt
iiblicherweise einige Grofenordnungen unter der lateralen Defektausdehnung

registrierten) Messungen verwendet, um zuféllige Fehler und Messrauschen in den Punkt-
wolken zu minimieren. Als Parameter wurden eine absolute Fehlerschwelle von e, = 5 pm
gewahlt, kubische Spline (k = v = 3) sowie eine relative Fehlerschwelle o = 0.5.

Ergebnis der Fléachenapproximation ist eine B-Spline-Flache mit 172 x 192 Kontrollpunk-
ten, dies entspricht einer Datenreduktion um iiber 72% im Vergleich zur gemessenen
Punktwolke. Der Restfehler des B-Spline-Modells liegt bei 5 pm fiir den Maximalfehler
und unter 1 pm fir den mittleren Fehler o,.

Der spline-basierte Assoziativspeicher wurde anhand von 80 zuféllig gewéhlten Messun-
gen trainiert. Anhand der nicht-trainierten fehlerfreien Messungen wurde die Grundap-
proximationsgiite untersucht und mit dem herkémmlichen Assoziativspeicher verglichen.
Beide Assoziativspeicher wurden mit Ny = 20 Basisfunktionen trainiert. Das Ergebnis
ist qualitativ in den Defektkarten in Abbildung dargestellt. Insbesondere an den
Kantenbereichen der Tirgriffmulde zeigt sich eine deutlich bessere Approximation mit
dem spline-basierten Assoziativspeicher. Die mittleren Approximationsfehler unterschei-
den sich mit 21.6 pm und 19.1 pm nicht signifikant.

Defekterkennung. Die Defekterkennung wurde anhand eines simulierten gaufférmi-

gen Fehlermodells (Hohe: 150 pm, Ausdehnung: 80 mm x 20mm, siehe Abbildung
in den untrainierten Messungen simuliert. Die Defektkarten sind fiir verschiedene De-
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100

-100

Defekthéhe
[um]

Abbildung 5.8: Defektkarten ,Tiirgriffmulde“ mit simulierter Delle (Hohe 20pm, Ausdehnung
80mm x 20mm) fiir den spline-basierten Assoziativspeicher

fektpositionen in Abbildung dargestellt. Sie geben einen qualitativen Eindruck der
Defekterkennung mit dem spline-basierten Assoziativspeicher.

Die simulierte Delle ist deutlich zu erkennen, insbesondere auch in den Gebieten nahe
von Kanten bzw. starken Kriimmungen der Oberfliche. Es zeigt sich jedoch, dass De-
fekte abhéngig von ihrer Position auf der Oberfliche unterschiedlich gut zu erkennen
sind. Die Sensitivitat der Inspektion unterscheidet sich also ortsbezogen aufgrund der
Oberflichenform und der Form des Defekts. Dies wurde in Abbildung ausfiihrlicher
untersucht. Hier wurden verschieden geformte gaufi’sche Defekte der Hohe h = 100 pm an
verschiedenen Stellen auf der Oberfliche simuliert und die resultierenden Defektkarten
bestimmt.

Der relative Fehler Ah,. = C—lhh_—h sagt aus, wie stark die mittels Defektkarte ermittelte
Hohe dj, von der tatséchlichen Defekthohe h abweicht. Er ist in Abbildung links
systematisch fiir verschiedene Defektgrofen dargestellt. Generell zeigt sich, dass die De-
fekthohe fiir kleine Defekte zu hoch (Ah,q > 0) und fiir groBere Defekte zu niedrig
(Ahye < 0) erkannt wird. Befindet sich der Defekt auf einem grofiflachig glatten Bereich
(Abbildung unten), so liegt der relative Fehler fiir die Bestimmung der Defektho-
he bei unter 1%. An Kantenbereichen und insbesondere in der Turgriffmulde steigt der
Fehler bei der Defekterkennung auf rund 8% fiir sehr groBflichige Defekte.

5.3 Spline-basierte Registrierung von Oberflachen

Grofiflachige Oberflichen koénnen durch existierende Messsysteme bei vorgegebenen Ge-
nauigkeitsanforderungen nicht vollstdndig mit einer einzelnen Messung erfasst werden.
Die Griinde dafiir wurden bereits in Kapitel 3 analysiert: die Beziehung von Messbereich,
Genauigkeit und Auflésung an photogrammetrischen Messsystemen (Abschnitt , SO-
wie die spezifischen Anforderungen der Oberflicheninspektion an Auflésung und Genau-
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Abbildung 5.9: Relativer Fehler fiir Defekthohe einer simulierten gaufl’schen Beule bei verschiedenen

Defektgrofien und -positionen

igkeit (Abschnitt . Um dennoch grofiflichige Oberflichen mit photogrammetrischen
Messystemen zu erfassen, konnen die folgenden grundlegenden Ansétze genutzt werden:

e Verwendung mehrerer Sensoren. In der einfachsten Form konnen mehrere Sen-

soren (abgeschlossene Messsysteme) entlang der Oberflache verteilt werden, die je-
weils einen Teilbereich vermessen. Die Einzelmessungen werden anschlieBend mit-
einander verrechnet. Dabei kommt es jedoch zu Stérungen zwischen den Sensoren,
wenn jeweils eine eigene Projektion verwendet wird.

Erweiterung des Messsystems. Um Effekte zwischen den Sensoren zu vermei-
den, kann ein Messsystem um weitere Kameras und Projektoren ergénzt werden.
Die Flache wird dann beispielsweise durch gezielte paarweise Triangulation aus Ka-
merabildern sukzessive aufgebaut. Dies erfordert jedoch einen hohen Aufwand fir
die individuelle Auslegung und Kalibrierung des Systems.

e Mehrfachmessung mit einem Sensor. Wenn das zu vermessende Objekt oder
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Abbildung 5.10: Visualisierung von 5 teilweise iiberlappenden Messungen einer Autotiir

der Sensor gezielt verschoben werden kénnen (z. B. Bauteile auf einem FlieSband
oder Sensor an einem Roboterarm), konnen nacheinander Mehrfachmessungen durch-
gefithrt und miteinander verrechnet werden.

Die Registrierung ist der Kernalgorithmus, auf dem die Verrechnung mehrerer 3D-Punkt-
wolken zu einem zusammenhédngenden Datensatz aufbaut. Es existieren eine Reihe von
Registrierungsverfahren, die jedoch an merkmalsarmen Fléchen scheitern, die oft in der
Oberflacheninspektion betrachtet werden (siehe Abschnitt . Abbildung m zeigt
das Beispiel einer Autotiir, die aus fiinf iiberlappenden Teilmessungen des Blechteils zu-
sammengesetzt wurde. Insbesondere die Teilmessungen 3, 4 und 5 der Abbildung sind
merkmalsarm: Sie besitzen wenige charakteristische Oberflichenmerkmale, sodass eine
eindeutige Registrierung anhand der Punktwolken nur schwer eindeutig zu bestimmen
ist.

Daher wird in ein Registrierungsverfahren fiir die Oberflacheninspektion entwickelt,
das die Besonderheiten der photogrammetrischen Messung ausnutzt sowie auf der Spline-
Oberflachenbeschreibung aufbaut. Ergebnisse werden abschlieBend in [5.3.3] dargestellt.
Die Arbeiten wurden vom Autor erstmalig in [49] prasentiert.

5.3.1 Problemanalyse

Verfahren zur Registrierung von 3D-Punktwolken. Ziel der rigiden oder starren Re-
gistrierung von Punktwolken ist es, die Translations- und Rotationsparameter zu bestim-
men, sodass eine Ausgangspunktwolke (source) nach Transformation moglichst gut mit
einer Zielpunktwolke (target) tibereinstimmt. Es existiert eine Reihe von Verfahren und
Anwendungsfélle, die in [64] zusammengestellt sind.

Sind mindestens drei nicht-kollineare, korrespondierende 3D-Punkte in Ausgangs- und
Zielpunktwolke bekannt, kann die Transformation geschlossen berechnet werden [139].
Die Herausforderung besteht vor allem im Finden korrespondierender 3D-Punkte in den
beiden Messungen. Diese konnen entweder mit Markern explizit auf der Oberflache de-
finiert werden oder durch Oberflichenmerkmale implizit beschrieben werden [28| [59].
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Abbildung 5.11: Prinzip des Iterative Closest Point Algorithmus. Die Ausgangs- (blau) und Zielpunkt-
wolke (rot) sind schematisch als Fldchenquerschnitt visualisiert

Oberflachenmerkmale sind Stellen, in deren Umgebung die Oberfliche eine charakteris-
tische, eindeutige Auspragung aufweist, zum Beispiel starke Kriimmungen, Kanten oder
Ecken. Diese konnen durch Punktdeskriptoren beschrieben werden (z. B. intrinsic shape
signature [146]). Kénnen korrespondierende Punkte nicht oder nur mit hoher Unsicher-
heit bestimmt werden weil z. B. keine eindeutigen Oberflachenmerkmale vorhanden sind
ode keine Marker auf der Oberfliche angebracht werden diirfen, ist die geschlossene Be-
rechnung nicht moglich.

Eine weitere Klasse von Methoden arbeitet daher mit vollstandigen Punktwolken. Ein be-
deutender Algorithmus ist Iterative Closest Point (ICP) nach BESL und McKAY [I5]. Die
lokale Registrierung wird dabei iterativ verbessert; das Funktionsprinzip ist schematisch
in Abbildung dargestellt. Je Iterationsschritt werden die néchsten Nachbarpunkte
zwischen Ausgangs- und Zielpunktwolke bestimmt. Anschliefend wird eine Transforma-
tion der Ausgangspunkte ermittelt, sodass die Abstdnde der korrespondierenden Punkte
nach Transformation minimal sind.

Dabei spielt die Definition des Abstandsmafes (siehe Abschnitt eine entscheidende
Rolle: Die Verwendung des Punkt-Flache-Abstandes verbessert die Genauigkeit der Re-
gistrierung entscheidend [108]; auch ist die Definition eines Flachen-Flachen-Abstandes
moglich [122]. Eine weitere Verbesserung des ICP wird durch Punktabweisung von néchs-
ten Nachbar-Punktpaaren erreicht. Dies kann z. B. basierend auf einem Distanzschwel-
lenwert, auf einem Schwellenwert fiir die Normalenorientierung oder statistisch basiert
(z.B. durch Abweisung eines gewissen Anteils an Punktpaaren) geschehen. Weiterhin
konnen zusétzliche Informationen fiir jeden Punkt definiert werden, die die Punktkoordi-
naten erganzen. Insbesondere konnen dies Textur- oder Farbinformationen der Oberflache
sein [77]. Die Suche nach néchsten Nachbarn erfolgt dann im kombinierten Koordinaten-
Merkmals-Raum, sodass zu einer hochdimensionalen ICP verallgemeinert werden kann
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Abbildung 5.12: Linke und rechte Ansicht des Stereo-Kamera-Paars fiir einen Ausschnitt der Autotiir

[62], [71), 137]. In [114] sind verschiedene Verbesserungen des ICP-Algorithmus zusammen-
gefasst.

Herausforderungen der Registrierung in der Oberflacheninspektion. Abbildung[5.10]
zeigt eine zusammengesetzte Messung einer Autotiir. Sie enthélt sowohl Bereiche mit vie-
len Details und starken Kriimmungsbereichen (z.B. im Bereich der Turgriffmulde), als
auch glatte, d&hnliche Bereiche mit geringer Kriimmung. Letztere enthalten kaum Oberfla-
chenmerkmale in der geometrischen Form und besitzen eine homogene Oberflichentextur
(siche Kamerabilder Abbildung [5.12)). Solche merkmalsarmen Oberflichenbereiche sind
typisch fiir die Oberflacheninspektion.

Registrierungsverfahren, die auf wenigen Punkten arbeiten, sind daher nicht einsetzbar.
ICP-basierte Verfahren sind prinzipiell auch auf merkmalsarmen Oberflachen einsetzbar,
da sie die gesamte Punktwolke betrachten. Der ICP-Algorithmus konvergiert jedoch ver-
gleichsweise langsam und ist anfallig fiir lokale Minima und Messfehler. Daher ist zum
einen eine hinreichend gute Naherung fiir die initiale Transformation notwendig. Zum
anderen sollten systematische und zufallige Messfehler vermieden werden. Fiir die Punk-
tabweisung von Ausreiflern bzw. Messfehlern existieren Algorithmen wie Random Sample
Concensus (RANSAC) [I1), [55]. Weiterhin ist die Registrierung nur dann robust moglich,
wenn die Ausgangspunktwolke eine Teilmenge der Zielpunktwolke ist [124].

Textur-basierte ICP-Algorithmen sind eine mogliche Losung Punktwolken, die hinsicht-
lich ihrer Oberflichenform merkmalsarm sind, jedoch eine hinreichend eindeutige Textur
aufweisen. Fiir photogrammetrische Verfahren ist das Mapping der Texturinformationen
auf die 3D-Punktwolke nicht hinreichend prézise. Kleine Fehler in der Kamerakalibrie-
rung pflanzen sich als Triangulationsfehler und letztendlich als Projektionsfehler zwischen
Kamerabild und Punktwolke fort. Aulerdem fiihrt die Projektion zu einem Informations-
verlust, da die Auflésung der 3D-Punktwolke tiblicherweise geringer als die Auflésung der
2D Kamerabilder ist. Dies ist insbesondere dann kritisch, wenn die Oberflichentextur
sehr fein ist und eine hochprézise Ausrichtung der Punktwolken gefordert wird.
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Fir die meisten Anwendungen des ICP-Algorithmus ist eine prazise geometrische Re-
konstruktion entscheidend. In der Oberflicheninspektion ist die geometrische Préizision
weniger entscheidend. Vielmehr soll die zusammengesetzte Flache keine lokalen Verwer-
fungen oder Spriinge enthalten, die die Erkennung von Oberflaichendefekten erschwert.

5.3.2 Beschreibung des entwickelten Ansatzes

Grobregistrierung Feinregistrierung Verrechnung von Punktwolken

Matching von 3D-Parameter 3 Spline-basiertes

2D-Keypoints Schatzung Iterative Closest Point | Transformation pResampling P> Blending

Vorverarbeitung p>

Abbildung 5.13: Verarbeitungskette und Teilalgorithmen

Die verschiedenen Herausforderungen bei der Registrierung von Punktwolken in der Ober-
flacheninspektion werden durch die in Abbildung dargestellten Teilalgorithmen ge-
16st. Fur die Grobregistrierung (Abschnitt wurde aufgrund der schwachen Merk-
malsauspragung in den 3D-Punktwolken auf die Texturdaten der 2D-Kamerabilder zu-
riickgegriffen. Verarbeitete Bleche besitzen eine weitgehend homogene Oberflichentextur.
Neben einer Mikrotextur konnen jedoch Glanz- oder Schattenstellen sowie Unvollkom-
menheiten durch den Umformprozess zu leichten Inhomogenitéiten in der Textur fiithren
[57]. Bei Verwendung des Phase-Shift-Verfahrens konnen Texturbilder mit hoher Farb-
bzw. Grauwertauflosung berechnet werden, in denen auch schwache Strukturen auf der
Oberfliche sichtbar sind.Die Feinregistrierung (Abschnitt basiert auf dem ICP
Algorithmus. Eine Erhohung der Genauigkeit wird erreicht durch die Beschneidung der
Ausgangspunktwolke auf den durch die Grobregistrierung bekannten Uberlappungsbe-
reich, sowie durch die Nutzung einer B-Spline-Darstellung der Zielpunktwolke.

Mit der resultierenden Transformation kann die Verrechnung der Punktwolken durchge-
fithrt werden (Abschnitt [5.3.2.3). Als erster Schritt miissen alle Punktwolken in ein ge-
meinsames Koordinaten transformiert werden. Im zweiten Schritt werden alle Messungen
entsprechend des neuen Zielrasters abgetastet. Hierfiir werden die B-Spline-Darstellung
der Oberflaichen genutzt. Im letzten Schritt kommt es zur eigentlichen Verrechnung der
transformierten, neu abgetasteten Messungen. Dies geschieht durch ein Blending zusam-
mengehoriger Tiefenwerte im Raster des neuen Messkoordinatensystems.

5.3.2.1 Grobregistrierung

Die Grobregistrierung besteht aus drei Teilschritten: Zunéchst werden die Kamerabil-
der vorverarbeitet, indem interessante Teilbereiche maskiert und in ein Texturbild iiber-
fithrt werden ( Vorverarbeitung). Anschlieend werden charakteristische 2D-Keypoints ex-
trahiert und ihre Umgebungen pixelweise zwischen zwei unterschiedlichen Messungen
verglichen, um Ubereinstimmungen zu finden (Matching). Zuletzt werden die korrelie-
renden 2D-Punkte in den 3D-Raum projiziert, mittels RANSAC Verfahren auf robuste
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3D-Punktpaare reudziert und daraus die Grobtransformation berechnet ( Parameterschdt-
2ung).

FEingangsgroffien fir den texturbasierten Registrierungsalgorithmus sind die Ausgangs-
und Zielpunktwolke sowie die zugehorigen Rohdaten eines Stereo-Kamerasystems: die
Kamerakalibrierung (siche Abschnitt und Kamerabilder. Im folgenden werden In-
dizes M und C eingefiihrt, die die M-te Messung (M € {Mo, M; }) sowie die C-te Kamera des
Stereopaars (C € {Cp, M, }) referenzieren:

« Kamerakalibrierung

(u,0°) = foum (@™ ¥, 2") (5.31)

cam

« Kamerabilder

GO (ut™ M) (5.32)

e 3D-Punktwolken

2

Ausgabegrofien des Algorithmus sind die Rotationsmatrix RM und der Translationsvek-
tor t" je Messung, mit der die Punktwolken aus dem Sensorkoordinatensystem in ein
gemeinsames Weltkoordinatensystem tiberfithrt werden konnen:

X" =R". X"+t (5.34)

Vorverarbeitung. Beim Phase-Shift-Verfahren wird eine Bildserie GJC-’M mit wechselnden
projizierten Streifenlichtmustern aufgenommen. Daraus ergibt sich ein sinusférmiger Hel-
ligkeitsverlauf fiir jedes Bildpixel, aus dem sich verschiedene Groflen ableiten lassen. Die
wichtigsten davon sind der mittlere Grauwert AS™ oder Hellbild sowie die Amplitude des

Phasenverlaufs AS™ (siche Abbildung [5.14)).

Hieraus wird zunéichst eine Maske m®" berechnet. Thre Aufgabe ist es, Bereiche im Bild
zu maskieren, in denen die Textur voraussichtlich gut auswertbar ist. Diese Bereiche
sollen im weiteren Verlauf weiterverarbeitet werden und besitzen gute Beleuchtungs- und
Reflexionseigenschaften, z. B. keine Glanzstellen, Uber- oder Unterbelichtung.

Dafiir werden zunéchst folgende Teilmasken mg™ und m$™ definiert, die jeweils mit spe-

zifischen Anforderungen verkniipft sind:

255\ 2
m" = (Ag’“ — 2) < (255 - Greject)’ (5.35)
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Abbildung 5.14: Wichtige Groflen am Grauwertverlauf eines Bildpixels fiir das Phase-Shift-Verfahren

255
mi" = A" > - (0.5 — Greject) (5.36)

Dabei werden durch Formel Pixel bevorzugt, die im mittleren Grauwertbereich
liegen, also nicht Uber- oder Unterbelichtet sind. Durch Formel werden Bereiche mit
hoher Amplitude bevorzugt, also Bereiche mit guter Ausleuchtung. Durch den Parameter
Greject € [0...0.5] wird der Grad der Maskierung bestimmt. Fir g ¢je: = 0 findet keine
Maskierung statt, alle Bildpunkte werden weiterverarbeitet; fir greject = 0.5 findet eine
volle Maskierung statt, d.h. es werden keine Bereiche in den Bildern weiterverarbeitet.

Die Gesamtmaske ergibt sich aus Erosion der UND-verkniiften Teilmasken mit einem
rechteckigen Strukturelement s,, € R?>"em*! Durch die Erosion werden Randbereiche
effektiv von der Weiterverarbeitung ausgeschlossen.

m® = (m{" Amf") o5, (5.37)

Zusatzlich zur Maske kann aus dem Hellbild AS’M ein Texturbild durch geeignete Filterung
extrahiert werden. Der Vorgang ist in Abbildung dargestellt. Hier ist oben exempla-
risch ein Hellbild abgebildet. Die Metalloberfliche ist reflektierend und wird unter einer
stark ungleichméaflig Beleuchtung beobachtet. Dies kann durch eine Tiefpassfilterung aus-
geglichen werden. In Abbildung [5.15| (Mitte) ist das Ergebnis einer Tiefpassfilterung F'¢"
zusammen mit dem Grauwertverlauf des Hellbildes A5™ exemplarisch entlang einer Bild-
spalte dargestellt. Um ein Texturbild T¢M zu erhalten, das moglichst unabhingig von
Beleuchtungsbedingungen und Reflektionsverhalten der Oberfléche ist, wird die Differenz
von Hellbild und gefiltertem Bild verwendet und auf F°" normiert. Dadurch werden sehr
helle Bildbereiche gedémpft und dunkle Bildbereiche verstarkt:

GC,M _ FC,M

Tk (5.38)

TC’M(UC, UC> _ |
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Abbildung 5.15: Texturextraktion aus dem Hellbild. Oben: Hellbild fiir einen Ausschnitt einer ver-
messenen Autotlir mit markierter Bildspalte, Mitte: Grauwertverlauf des Hellbildes
entlang der markierten Bildspalte (rot) sowie zugehoriger gefilterter Verlauf (blau
gestrichelt), Unten: Grauwertverlauf des Texturbildes entlang der Bildspalte, nach
Normalisierung und Maskierung

Um das finale Texturbild 7" zu erhalten, wird die zuvor bestimmte Maske durch ele-
mentweise Multiplikation angewendet:

TM(uC, 0¢) = T" o m® (5.39)

Das Ergebnis ist in Abbildung [5.15| (unten) fiir eine Bildspalte und in fiir das ge-
samte Bild dargestellt. Die extrahierte Textur T°" verlauft nun uniform innerhalb eines
gleichméfigen Bandes.

Matching von 2D Keypoints. In den extrahierten Texturbildern werden nun Bereiche
mit charakteristischen Texturmerkmalen bestimmt und sogenannte Keypoints zugeord-
net. Dabei liefert eine Schwellenwertbinarisierung und anschlieBende Detektion der grofi-
ten zusammenhéngenden Texturbereiche hinreichend sinnvolle Keypoints. Eine Merk-
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Abbildung 5.16: Resultierendes Texturbild mit einzelnen Texturdetails

malsextraktion ist aufgrund der schwachen Texturauspragung nicht sinnvoll. Stattdessen
werden korrespondierende Punkte in den Kameras C durch Blockmatching bestimmt (sie-
he Abschnitt [3.2.2)), es wird die normierte Kreuzkorrelationsfunktion nach Formel ((3.7))

verwendet.

Die Kreuzkorrelation ist robust gegen Bildrauschen; durch die Normalisierung wird eine
zusatzliche Robustheit gegen lokale Beleuchtungsvariationen erzielt [9, [140]. Die Block-
grofle muss passend zur vorliegenden Oberfliche empirisch gewéhlt werden. Dazu kann die
Auto-Korrelation von einigen Beispielblocken beobachtet werden. Die Blockgrofe sollte ei-
ne Mindestgrofe erfiillen, damit keine Mehrdeutigkeiten in der Auto-Korrelation sichtbar
sind. Gleichzeitig sollte die Blockgrofie gering gehalten werden, um schnellere Rechenzei-
ten zu erreichen und robuster gegen systematische Fehler (z.B. durch unterschiedliche
Blickwinkel oder fehlerhafte Kamerakalibrierung) zu sein.

In Abbildung sind einige Beispiele fiir erfolgreich gematchte Texturblocke der Grofie
41 x 41 pixel gegeben. In Abbildung[5.18]ist ein weiteres Beispiel fiir Texturblocke im Kon-
text der verschiedenen Arbeitsschritte, beginnend vom Kamerabild bis zur zugehorigen
Punktwolke, dargestellt.

Die Korrelation der Keypoint-Bereiche wird paarweise zwischen Ausgangs- und Zielpunkt-
wolke (Mg, M;) und fir alle moglichen Kamerapaare Cy,C; wiederholt, um eine hoéhere
Robustheit gegentiber Projektionsfehler zu erreichen. Es ergeben sich also insgesamt 4
mogliche Bildpaar-Kombinationen, fiir die alle Keypoint-Kombinationen per nKKF ver-
glichen werden. Es werden nur die besten Matches behalten (d.h. maximale Werte der
nKKF). Es verbleiben fiir typische Blechoberflichen nicht mehr als 100 Punktpaare.
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Abbildung 5.17: Beispiele fiir erfolgreich gematchte Texturblocke der Grofie 41 x 41 pixel in Teilmes-
sung 2 (oben) und 3 (unten).

camera view texture image 3D data 3D data
(deviation from local plane)
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Abbildung 5.18: Bereich um einen Keypoint in den Kamerabildern, Texturbildern und als Ausschnitt
der 3D-Punktwolke. Die 3D-Daten sind zusétzlich als Defektkarte zu einer lokalen
Ebene dargestellt und zeigen keine charakteristischen Merkmale

camera 1

camera 2

3D-Parameterschatzung. Die aus dem Matching resultierenden Punktpaare sind Kan-
didaten fiir korrelierende 2D-Bildpunkte. Durch Anwendung der inversen Kamerakali-
brierung f.! kénnen die Keypoints als Strahlen in den Raum riickprojiziert und mit der
3D-Oberfliache geschnitten werden. Dazu existieren eine Reihe von Standard-Algorithmen
wie z. B. das Line Clipping [76]. Es ergeben sich 3D-Punktmengen Q"™ = {q{® € R? | k =
L.k }und Q" = {g" € R® | k = 1...x } fiir Messung My und My, deren Elemente paarwei-
se Kandidaten fiir korrelierende 3D Keypoints in den lokalen Sensorkoordinatensystemen
sind.

Ziel der Parameterschitzung ist es, fiir die Punktpaare (q}°, q}°) robuste Transforma-
tionen R™, t" zu finden, mit denen die Punkte der Ausgangsmessung M; bei moglichst
geringem Fehler mit den zugehorigen Punkten der Zielmessung M, iibereinstimmen. Dies
fithrt zu einem Minimierungsproblem der kleinsten Fehlerquadrate, also den Entfernungen
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der Ausgangs- zu den Zielkeypoints:

K

2 .
E(Rm,tm) _ kz:l [errgo’m(RMl,tMl)} _ R%H& (5.40)
mit errZO’Ml(RMl,tMl) _ qzo _ (Rm ) qzu 4 tMl) (5.41)

Die Homogenitét der Oberflache fiithrt dazu, dass eine Vielzahl der Kandidaten keine tat-
séchlich korrespondierenden Punkte oder mehrdeutige Korresponden sind. Fiir die Daten
der Autotiir sind etwa 70% der x Kandidaten fir Keypoints fehlerhaft. Um dennoch ei-
ne robuste Auswahl von korrespondierenden Punkten zu erhalten, wurde das RANSAC
Verfahren angepasst und angewendet. Die Grundidee des Verfahrens ist es, die Trans-
formation fur eine zuféllige Auswahl von wenigen (mindestens drei) Punktpaaren aus
den Kandidaten zu bestimmen (Formel (5.40)) und auf die Gesamtmenge anzuwenden.
Anschliefend wird die Anzahl der Punktpaare ermittelt, fiir die der Betrag des resultie-
renden Fehlers kleiner als ein Schwellenwert 7, ist (sog. Consenus-Menge). Dieser
Vorgang wird mehrmals mit einer neuen zufélligen Auswahl wiederholt. Nach Abschluss
der Iterationen wird die Transformation aus der grofiten ermittelten Consensus-Menge
bestimmt und zuriickgegeben. Der Gesamtalgorithmus ist in Tabelle dargestellt.

5.3.2.2 Feinregistrierung

Ziel des Verfahrens ist es, ausgehend von einer Néaherung (Grobregistrierung) eine Trans-
formation zu finden, fiir die der Abstand der Ausgangs- zur Zielpunktwolke minimal
ist. Als Distanzmafl wird meist der mittlere euklidische Punktabstand verwendet. Das
bestimmen zusammengehoriger Punktpaare stellt dabei das grofite Problem dar. Beim
urspringlichen ICP wird dafiir der nachste Nachbarpunkt angenommen und iterativ eine
lokale Losung gefunden. Bei einer hinreichend genauen Naherung kann das Verfahren zur
globalen Losung konvergieren.

Die Verwendung des Punkt-Punkt-Abstandes hat jedoch mehrere Nachteile: Das 1ICP
Verfahren konvergiert langsam, da die Bewegungsrichtung in den Iterationen nicht ortho-
gonal zur Oberflache steht. Aulerdem ist prinzipiell mit einem Restfehler zu rechnen, der
durch den Abstand der Punkte bzw. die Gréfle des Punktraster vorgegeben wird. Daher
wurde die Spline-Darstellung x™ der Zielpunktwolke berechnet (vgl. Abschnitt und
stattdessen der Punkt-Spline Abstand verwendet (vgl. Abschnitt [3.4.2). Das Gesamtver-
fahren ist in Tabelle dargestellt. Die Hauptiteration wird abgebrochen, wenn eines
der folgenden Konvergenzkriterien erreicht ist:

(K1) Die Anderung des Punkt-Spline-Abstandes liegt unterhalb eines Schwellenwertes.

(K2) Die Anderung der Translation und Rotation liegt unterhalb eines Schwellenwer-
tes.
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Tabelle 5.3: Algorithmus: RANSAC-Verfahren zum robusten Finden der Transformation fiir Punkt-
paare

Input : Uberlappende Messungen My, My mit
Kandidaten fiir paarweise korrespondierende 3D Keypoints Q"°, Q™ ,
Fehlerschwelle 7.,

Output: Transformationsparameter R™, t"!

1 Neonsmaz < 0 // Grofste Consensus-Menge

2 for/=1...1,, do // Mazimale Iterationszahl

3 Neons <— 0 // Aktuelle Consensus-Menge

4 Wibhle zufillige Keypoint-Indizes {ki1, ko, k3} C {1, ...k}

5 | QU {df, a8, a3} C Q™

6 | Q" {di qb qff} c Q"

7 (Reons beons) < Formel fiir QM0, QM

8 foreach q}° € Q™ und f* € Q™ do // fiir alle Keypoints

9 if {errgo’Ml(ans,twm)r < 72, then // Fehlerberechnung nach
10 Neons < Neons + 1 // gehart zu Consens-Menge

11 end

12 end

13 if Neons > Neons,maes then // neue ,beste* Transformation
14 Neons,maz <~ Ncons

15 R™ + Rons

16 " < toons

17 end
18 end

(K3) Die maximale Anzahl der Iterationen ist erreicht.

Die Genauigkeit des Verfahrens konnte weiter verbessert werden, indem die Ausgangs-
punktwolke auf den Uberlappungsbereich entsprechend der Grobregistrierung beschnit-
ten wird. Da diese fehlerbehaftet ist, bietet es sich an, die ermittelte Uberlappungsfliche
weiter um einige Randpunkte zu verkleinern. Weiterhin konnen Punktpaare von der Be-
stimmung der Transformation ausgeschlossen werden, die eine maximale Distanzschwelle
iiberschreiten.
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Tabelle 5.4: Algorithmus: Spline-basiertes Iterative Closest Point Verfahren

Input : Ausganspunktwolke X™ = {x!' € R3} aus Messung M,
Ziel-Splinefliche x%°(u,v) aus Messung M,
Output: Transformationsparameter R™, t"!
1 R™ ¢« Einheitsmatrix 3 x 3
2 t" < (0, 0, 0)
3 {XM} «+ XM

afor I =1...1,, do // Maximale Iterationszahl (K3)
5 foreach X" do // ndchster Nachbar Vi
6 ‘ X1 «— néchster Spline-Punkt von X} zu x5°(u, v)
7 end
8 E = %: [(RY - = 4 ) — =102 — Rrﬁ%gﬂ // Parameterschitzung
9 foreach X" do // Transformation Vi
0 || KM R
11 end
12 | R"™ « R -R™ // Parameter-Update
13 |t R t"M T
14 if AE < Eresn, then // Konvergenzkriterium (K1)
15 ‘ exit
16 end
17 if |RY| < Ripresh und [t < tinresn then // Konvergenzkriterium (K2)
18 ‘ exit
19 end
20 end

5.3.2.3 Verrechnung der Punktwolken

Die zuvor ermittelten Transformationen kénnen auf die Messungen angewendet werden,
sodass sich diese nun in einem einheitlichen Koordinatensystem befinden. Die transfor-
mierten Oberflichen miissen nun zu einer Gesamtfliche zusammengefithrt werden. Im
folgenden wird die Weiterverarbeitung von Distanzkarten angenommen, dazu miissen die
transformierten Oberflichen zundchst im neuen z-y-Raster abgetastet werden. Da sie
ohnehin als B-Spline-Fléche vorliegen, kann die parametrische Darstellung fiir die Abtas-
tung genutzt werden. Es ergibt sich fiir jede Messung eine Tiefenkarte z".

In den Uberlappungsbereichen miissen nun die z-Werte miteinander verrechnet werden.
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y Ausgangsflache M, Zielflache M,

Abbildung 5.19: Blending-Gerade zur Verrechnung von Ausgangs- und Zielfliche

Dazu wird eine Ubergangsgerade oder Blending-Gerade definiert. Sie verbindet die geome-
trischen Schwerpunkte zweier Punktwolken miteinander. An den Schwerpunkten wird der
Geradenparameter t = —1 bzw. t = 1 gewéhlt, dies ist in Abbildung dargestellt.

Ausschlaggebend fiir die Verrechnung der Tiefenwerte ist der Parameter ¢, der sich durch
Projektion des zugehorigen 3D-Punktes auf die Blending-Gerade ergibt. Die Gewichtung
der Tiefenwerte erfolgt {iber eine Gewichtungsfunktion w(t), die exemplarisch in Abbil-
dung dargestellt ist. Fur den verrechneten Wert z"" ergibt sich dann als:

PN y) = wl®) Pwy) + [ - w(®)] ) (542)

tanh (ablend . t)

mit w(t) = 0.5+ 5

(5.43)

Dabei stellt der Parameter oye,q die Steilheit der Gewichtsfunktion und somit die Breite
des Ubergangsbereiches ein. Dadurch wird ein glatter Ubergang zwischen den Teilflichen
erreicht, der die weitere Auswertung mit Methoden der Oberflacheninspektion moglich
macht.

5.3.3 Ergebnisse

Fir die Validierung des Algorithmus wurden erneut die 5 teilweise iiberlappenden Mes-
sungen einer Autotiir verwendet. Das Ergebnis der Registrierung ist in Abbildung
dargestellt, hier sind die verschiedenen Teilmessungen farblich umrandet. Die Messungen
entstammen wieder einem photogrammetrisches Messsystem mit dem Phase-Shift Ver-
fahren, einem Messbereich von ca. 300 mm x 400 mm und einer Tiefenauflosung von etwa
Az = 10 pm auf einem regelméfliigen 1 mm x 1 mm-Raster.

Fiir die Verwendung in der Oberflicheninspektion diirfen vor allem keine lokalen Verwer-
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[1-w(®)] w(t)

0.751

05+ |

Abbildung 5.20: Gewichtsfunktion fir das Blending von Tiefenkarten

fungen oder Spriinge in die Daten eingebracht werden. Um dies zu bewerten, werden im
Folgenden die Defektkarten der Uberlappungsbereiche zur Bewertung herangezogen.

Tabelle 5.5: Ergebnisse der Grobregistrierung. Anzahl der Punktpaare aus dem Blockmatching (Kandi-
daten), Anzahl Punkte der Consensus-Menge, punktweiser Fehler im Uberlappungsbereich
(Minimum-, Maximum- und mittlerer quadratischer Fehler)

Anzahl Punkte Fehler Uberlappungsbereich
Mess. || Kandidaten Consensus | Min [mm] Max [mm] MSE [mm)]
My, M, 344 82 -0.457 0.333 0.105
My, My 194 23 -0.549 0.701 0.096
Ms, M, 152 26 -0.599 0.417 0.139

0.5 mm

0.25 mm

0 mm

1

-0.25 mm

-0.5 mm

M17M2 M27M3 M37M4

Abbildung 5.21: Defektkarten der Uberlappungsbereiche zweier Teilmessungen nach Grobregistrierung

Grobregistrierung. Zunachst wurde die zu erwartende Genauigkeit der Grobregistrie-
rung untersucht. Dazu sind in Abbildung die Defektkarten dargestellt. Die grofiten
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Flachenbereiche weisen einen Fehler deutlich unter + 100 pm auf. An den Randbereichen
steigt der Fehler, liegt aber insgesamt deutlich unter 1 mm.

In Tabelle sind die Fehler quantitativ dargestellt. Zunéachst féllt auf, dass in den
Teilmessungen 1 und 2 die meisten Keypoints gefunden wurden. Beide Messungen ent-
halten Teile der Ttrgriffmulde und somit ausgepréagte Merkmale in der Oberflachenform,
was sich auch auf die Textur auswirkt. Die weiteren Teilmessungen enthalten deutlich
weniger Formmerkmale, sodass die Texturmerkmale entscheidend sind. Mit knapp iiber
20 eindeutige Keypoints konnten bereits gute Ergebnisse in der Grobregistrierung erzielt
werden, mit einer Maximalen Abweichung im Uberlappungsbereich von ca. 0.7 mm.

Tabelle 5.6: Ergebnisse der Feinregistrierung. Punktweiser Fehler im Uberlappungsbereich (Minimum-,
Maximum- und mittlerer quadratischer Fehler) fiir die Spline-basierte Registrierung (Spli-
neReg) sowie die PCL-Implementierung von ICP (PCL-ICP)

Fehler SplineReg [pm)] Fehler PCL-ICP [um]
Mess. Min Max MSE Min Max MSE
My, My -57.7 32.1 14.2 -58.7 38.7 15.9
My, Ms -46.0 31.2 14.7 -43.3 34.3 15.8
Ms, M, -127.2 28.1 12.2 -502.8 698.9 163.4

50 pm

25 pm

0 pm

-25 um

-50 um

50 um

25 um

0 pum
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Abbildung 5.22: Defektkarten der Uberlappungsbereiche zweier Teilmessungen nach Feinregistrierung.
Oben: Spline-basierte Registrierung, unten: PCL-Implementierung von ICP
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Feinregistrierung. Fiir die Feinregistrierung wurde als Vergleich der Registrierungsal-
gorithmus aus der Point Cloud Library [67] herangezogen (im folgenden: PCL-ICP). Die
Defektkarten der Uberlappungsbereiche sind in Abbildung dargestellt. Im Vergleich
zur Grobregistrierung konnte der Fehler im Uberlappungsbereich um eine ganze Gro-
Benordnung gesenkt werden (Skalierung der Farbachse bei 50 pm). Die Ergebnisse fiir
unsere Methode und die PCL-ICP sind qualitativ dhnlich, was fiir die korrekte Funkti-
onsweise spricht. Auffillig ist, dass die PCL-ICP fiir die Messungen M3 und My ein deut-
lich schlechteres Registrierungsergebnis erzeugt; das Verfahren ist aufgrund der geringen
Merkmalsauspragung nicht konvergiert.

Dies zeigt sich auch in den quantitativen Ergebnissen (Tabelle fiir Messung M3 und
My. Insgesamt konnen Maximalfehler auch durch die Spline-Registrierung nicht reduziert
werden, da sie durch Abweichungen der gemessenen Oberflichen aufgrund systematischer
Messfehler nicht exakt tibereinstimmen. Der mittlere Fehler konnte jedoch fiir My und My
um 11% (von 15.9 pm auf 14.2 pm) und fir My und M3 um 7% (von 15.8 um auf 14.7 pm)
reduziert werden.
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Weiterverarbeitung von Defektkarten

Mit den in Abschnitt und vorgestellten Verbesserungen des Assoziativspeichers
kann die Fehlerschwelle des Modellvergleichs effektiv herabgesenkt werden. Dies ermog-
licht die Detektion von Oberflachendefekten mit kleinerer Hohe. Dennoch ist nach wie
vor keine perfekte Approximation der Oberfliche moglich. Fiir die zuverlassige Fehlerde-
tektion ist daher eine Klassifizierung der Fehler notwendig, sodass nicht relevante Model-
labweichungen von tatséchlichen Oberflichenfehlern unterschieden werden kénnen (Ab-
bildung [6.1]). Weiterhin konnen Defekte aufgrund ihrer Eigenschaften (Typ und Schwere
des Fehlers) bewertet werden — dies ist Ziel weiterer Arbeiten [42) [44].

nicht relevante Fehler

el

.

Vg

relevanter Fehler

Abbildung 6.1: Defektkarte mit nicht relevanten, systematischen Modellfehlern und relevanten Ober-
flichendefekten

Abbildung zeigt die Verarbeitungskette der Weiterverarbeitung von Defektkarten.
Die aus dem Modellvergleich resultierende Defektkarte wird zunéchst tiber eine einfache
Schwellenwert-Binarisierung in eine Maske moglicher Fehlerbereiche tberfithrt. In Ab-
schnitt wird speziell eine Mehr-Schwellen-Segmentierung vorgestellt. Durch Anwen-
dung morphologischer Operationen werden anschlieend Bereiche geeignet gefiltert. Es
werden zusammenhéangende Bereiche identifiziert (Segmentierung) und Merkmale berech-
net, die die Fehlerbereiche aussagekraftig beschreiben. Jeder segmentierte Bereich stellt
dann einen Punkt in einem hochdimensionalen Merkmalsraum dar. Aufgabe der Klassi-
fizierung ist es, Gebieten im Merkmalsraum die Klasse ,relevanter Fehler® bzw. ,nicht
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1 3D-Daten l X y/ !
Defektkarte

Schwellwert-
Binarisierung

Assoziativspeicher

Morphologische
Operationen

Segmentierung,

— Klassifikation oD/3D-Merkmale

Erkannte Fehler

® I i [ mlgu:

Abbildung 6.2: Uberblick zur Weiterverarbeitung von Tiefenkarten

relevanter Fehler” zuzuweisen. Die auf diese Weise als relevant klassifizierten Bereiche
werden als erkannte Fehler zuriickgegeben. Die Uberlegungen zur Definition geeigneter
Merkmale sowie zur Klassifikation ist Abschnitt[6.2]zu entnehmen. Validierungsergebnisse
der entwickelten Verfahren werden abschlieflend in Abschnitt dargestellt.

6.1 Mehr-Schwellen-Segmentierung

Eine einfache Segmentierung der Defektkarte d(z,y) wird durch die Definition eines
Schwellenwertes dyj.esn, fiir die Defekthohe erreicht. Es ergibt sich eine Maskierung der
Defektkarte:

mseg(xa y) = d(l’, y) > dthresh (61)

Die Wahl des Schwellenwertes dyp,.s;, ist dabei entscheidend fiir die korrekte Segmentie-
rung. Ein kleiner Schwellenwert kann notwendig sein um Defekte sehr geringer Hohe zu
erkennen, fiihrt aber gleichzeitig zur Ubersegmentierung nicht relevanter Bereiche. An
Designkanten, an Bereichen hoher Kriimmung oder in Uberlappungsbereichen zusam-
mengesetzter Flachen treten meist stdrkere Modellfehler auf, da diese Bereiche schlechter
approximiert werden. In diesen Bereichen muss der Schwellenwert dyj,,.s, hoher gewahlt
werden, um Oberflichendefekte von den systematischen Modellfehlern der Oberfliche
unterscheiden zu koénnen.
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6.2 Merkmale und Klassifikatoren

Defekthéhe
dixy) | ~TTTTTTTTT T NSR R s T
------------------------------------- I Schwellwerte
e L NS\l Civesh,
Bereiche r,
Defekthéhe
aixy)

segmentierte Bereiche

Abbildung 6.3: Visualisierung der Funktionsweise der Mehr-Schwellen-Segmentierung

Der Mehr-Schwellen-Segmentierung liegt der Gedanke zugrunde, dass unterschiedliche
Bereiche in der Defektkarte jeweils unterschiedliche, angepasste Schwellenwerte dipyesn1 <
dinresh2 < -+ < dinresne erfordern. Zu jeder Schwelle gehort je ein Binarbild mygeg ;.
Zusammenhédngende Bereiche bilden iiber diese Binédrbilder hinweg eine Hierarchie. Ein
neuer Bereich r,, auf einer Schwelle dyjyesn,; wird dann segmentiert, wenn sein Flachen-
inhalt sich signifikant zu dem Flécheninhalt des zugehoérigen, iiberlappenden Bereiches
der vorherigen Schwelle dypresni—1 édndert. Dafiir wird ein maximal zuléssiger relativer
Flachenschwellenwert «,,,, definiert.

Der Gesamtalgorithmus ist in Tabelle dargestellt und kann anhand des Querschnitts
einer Defektkarte in Abbildung erkléart werden. In dem Hohenprofil (oben) sind Be-
reiche auf den verschiedenen Schwellen djyesp,; als griine horizontale Geraden visualisiert.
Im Hohenprofil Abbildung[6.3] unten ist das Resultat der Mehr-Schwellen-Segmentierung
dargestellt. Der entwickelte Algorithmus ist angelehnt an die hierarchische Wasserschei-
dentransformation [16], mit einem zusétzlichen Flachenschwellenwert-Kriterium. Dabei
ist ein relativer Flachenschwellenwert «,,,, = 0 gleichbedeutend mit einer Binarisierung
auf der ersten Stufe dypresn,1; wahlt man den Parameter a;,,, = 1, so wird die Binarisie-
rung auf der Schwelle dypyesn ¢ bevorzugt. Experimentell hat sich ein Wert von a4, = 0.5,
sowie ¢ = 2 ... 3 verschiedene Schwellen als sinnvoll erwiesen. Die Schwellenwertparameter
dihresh,; Missen empirisch, abhéngig von der Oberflachenform und typischen Defektcha-
rakteristiken gewéahlt werden.

6.2 Merkmale und Klassifikatoren

Fiir die segmentierten Bereiche konnen nun verschiedene Merkmale aufgestellt werden,
die sich aus den morphologischen Eigenschaften der 2D-Bereiche (Binérbild), aus den
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Tabelle 6.1: Algorithmus: Mehr-Schwellen-Segmentierung
Input : Defektkarte d(z,y),

Anzahl der Schwellenwerte ¢,

Schwellenwerte der Defekthohe dipresh 1s - - - » Ainresh e
relativer Flachenschwellenwert o,z

Output: Liste segmentierter Bereiche R’

1 Ry« {(z,y) | Va,y} // Initalisiere als Gesamtbild
2 for L=1.../do

3 My, (z,y) { 0 d(z,y) < dinreshL // Binarisierung
1 d(z,y) > dinresh.L

4 {r1,7a, ..., ra, } < Bereiche (m,. )

5 forn=1.. Mpundm=1...M;_; do // Test auf Uberlappunyg...
6 if r, C RL~! then // ...ty ist Teilmenge
7 if Fliche(r,)/Fliche(RE™') < aypqe. then

8 ‘ Fiige r,, zur Bereichsliste R” hinzu

9 else

10 ‘ Fiige RL=! zur Bereichsliste R hinzu

11 end

12 end
13 end
14 end

15 return R’

zugehorigen 3D-Daten, aus statistischen oder sonstigen Merkmalen ergeben. Diese bil-
den einen Merkmalsvektor. Ein einfaches Defektmodell wird durch eine zweidimensionale
GAuss-Funktion gegeben:

2

e(z,y) = h - exp (— (z=20)] [y y°)2> (6.2)

2 2
20% 20,

Dieses Modell wurde bereits zuvor fir die Simulierung von Defekten genutzt (vgl. Abbil-
dung[5.7)). Es kann an die 3D-Daten der Fehlerbereiche angepasst werden. Als Merkmale
kénnen dann die Mittelposition (xg, yo) sowie die Streuungen o, 0, relativ zur Bereichs-
breite genutzt werden (siehe Abbildung . Auch der quadratische Fehler bei der An-
passung des Fehlermodells an die Daten gibt ein aussagekraftiges Merkmal. Insgesamt
wurden 18 Merkmale aufgestellt, die in Tabelle [6.2] zusammengefasst sind.
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6.2 Merkmale und Klassifikatoren

Tabelle 6.2: Merkmale zur Charakterisierung von Oberflachendefekten

2D-Merkmale

3D-Merkmale

Flacheninhalt
Lange der Haupt- und Nebenachse
Umfang

Circularity, Squareness

Hohe

relative Mittelposition z,y
relative Breite z,y
Mittlerer Fitting-Fehler

Statistische z-Merkmale

Sonstige Merkmale

Absoluter Maximalwert z
Mittelwert z

Abstand zum Rand

Binarisierungsschwelle

» Standardabweichung z

Abbildung 6.4: Darstellung eines Oberflachendefekts und des Defektmodells. Links: Beule, z-Achse
300-fach skaliert, rechts: angepasste GAUSS’sches Fehlermodell (griin) mit den Pa-
rametern Mittelposition und Streuung bezogen auf die Bereichsbreite (rot) und den
zugehorigen 3D-Daten aus der Defektkarte (blau)

Fir die Klassifizierung wird ein diberwachtes Lernverfahren eingesetzt. Dies bedeutet,
das fiir einen Beispielsatz an Oberflaichenabweichungen die Merkmalsvektoren und die
zugehorige Soll-Klassifikation (relevant /nicht relevant) bekannt sind und fir das Training
des Klassifikators genutzt werden.

Als Klassifikator wurde eine lineare Support Vector Machine (SVM) verwendet; die Funk-
tionsweise ist schematisch in Abbildung [6.5] dargestellt. Aus den Trainingsdaten wird
eine lineare Funktion (Ebene bzw. Hyper-Ebene) bestimmt, die einen groStmoglichen
Abstandsbereich zwischen den Klassen erzeugt. Die Hyperebene wird dann durch eine
Anzahl an Merkmalsvektoren bzw. Stiitzvektoren (support vectors) beschrieben.

Als weiterer Klassifikator wurde eine SVM mit (GAUSSscher radialer Basisfunktion als
Kernelfunktion verwendet. Die Kernelfunktion wird genutzt, um den Merkmalsraum in
einen hoherdimensionalen Raum zu transformieren, in welchem die lineare SVM angewen-
det wird. Eine lineare Funktion im transformierten Raum fiithrt zu einer nicht-linearen
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Klasse 0

4
Merkmal A

Klasse 1

4

Merkmal B

Abbildung 6.5: Funktionsprinzip einer linearen Support Vector Machine zur Trennung zweier Klassen
in einem zweidimensionalen Merkmalsraum

Trennung im urspriinglichen Merkmalsraum, somit lassen sich die Klassengrenzen besser
anpassen und Klassen besser voneinander trennen.

Der Merkmalsvektor wird vor Eingabe in den Klassifikator normiert, so dass die einzel-
nen Merkmale d&hnliche Wertebereiche abdecken (z.B. Normierung auf gleiche Minimum-
/Maximumwerte). Ein Problem ist die Ungleichverteilung von Klassen. Typischerweise
ist es deutlich aufwandiger korrekt gelabelte Positivbeispiele (relevante Fehler) zu er-
halten, als Negativbeispiele (nicht-relevante Fehler). Das Training fithrt zur Bevorzugung
der tiberrepréasentierten Klasse. Um dies zu vermeiden, konnen Kostenfunktion eingefiihrt
werden, um die Klassen entsprechend ihrer Beispielzahl hoéher oder niedriger zu gewich-
ten. Eine einfachere Methode ist es, durch Over- bzw. Undersampling der Beispiele eine
Klassenbalance herzustellen. Prinzipiell ist ein Lernverfahren bei ungleichverteilten Klas-
senmengen anfilliger fiir Uberanpassung.

6.3 Ergebnisse

Zur Validierung wurde das Teil ,,Frontklappe® verwendet. In einem Ringvergleich wurden
gezielt 21 Defektteile manuell durch Auditoren bewertet. Dabei wurde eine Datenbasis
von 129 gelabelten Oberflichendefekten verschiedener Art und Hohe erzeugt. Fur die
automatisierte Inspektion wurde ein Assoziativspeicher mit Ny = 20 Basisfunktionen
genutzt.

Abbildung [6.6] zeigt das Qualitative Ergebnis der Mehr-Schwellensegmentierung. Es lasst
sich erkennen, dass die untersuchten Defekte bei unterschiedlichen Fehlerschwellen dy,,csp
verschieden stark in Erscheinung treten. Der Fehler im Bereich der Designkante geht bei
hoheren Schwellen im Modellfehler unter und ist bei niedrigen Schwellen eindeutig zu seg-
mentieren. Andere Defekte hingegen sind bei niedrigen Schwellen nicht segmentierbar und
bediirfen einer héheren Schwelle. Mit der Mehr-Schwellen-Segmentierung (Abbildung ,
rechts) ist die Segmentierung aller vier relevanten Oberflichendefekte moglich.
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6.3 Ergebnisse

Defektkarten Binarisierung
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Abbildung 6.6: Qualitatives Ergebnis der Mehr-Schwellen-Segmentierung fiir einen Ausschnitt der
,Frontklappe®. Links: Defektkarten mit verschiedener Skalierung der Farbachsen,
Mitte: Binarisierung auf verschiedenen Schwellen, Rechts: Ergebnis der Mehr-
Schwellen-Segmentierung mit Markierung der relevanten Oberflichendefekte
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Abbildung 6.7: Defektkarte fiir einen Ausschnitt des Teils ,,Frontklappe“, sowie 3D-Daten zweier durch
Auditor bewerteter Fehlerbereiche (z-Achse 500-fach skaliert). Defekt oben: falsch
klassifiziert (nicht erkannt); Defekt unten: korrekt klassifiziert
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Tabelle 6.3: Grundklassifikationsgiite (Recall aller Trainingdaten) der linearen SVM und RBF-Kernel

SVM
Lineare SVM, Erkennungsrate: 98.91%
korrekte Erkennung inkorrekte Erkennung
relevanter Defekt 126 73
nicht-relevanter Defekt 6669 3

SVM mit RBF Kernel, Erkennungsrate: 99.96%

korrekte Erkennung inkorrekte Erkennung
relevanter Defekt 126 0

nicht-relevanter Defekt 6742 3

Tabelle 6.4: Ergebnisse der Klassifikation nach 10-facher Kreuzvalidierung

lineare SVM  RBF-Kernel SVM
Erkennungsrate 97.60% 99.00%
positiver Vorhersagewert 55.45% 98.17%
negativer Vorhersagewert 99.93% 99.02%

Um die grundsatzlichen Eigenschaften der Klassifikatoren und der Trainingsdaten einzu-
schitzen, wurden eine lineare SVM sowie eine RBF Kernel SVM mit allen 129 Defekten
trainiert und wieder aufgerufen. Die Ergebnisse sind in Tabelle dargestellt. Es zeigt
sich zunéchst, dass eine ganze Reihe von Modellfehlern und weiteren nicht-relevanten
Defekten segmentiert wurden. Eine Klassifikation ist daher fiir eine korrekte Inspekti-
on zwingend notwendig. Weiterhin sind drei gelabelte Oberflachendefekte nicht erkannt
worden. Nach ndherer Untersuchung wurden diese Bereiche nicht segmentiert und waren
daher nicht fiir die Klassifikation verfiighbar. Es handelt sich entweder um Defekte, die
durch das Messprinzip grundsétzlich nicht messbar sind oder ein falsches Labeling der
Daten.

Die Klassifikatoren wurden weiterhin mit 10-facher Kreuzvalidierung bewertet (Tabel-
le . Fur die praktische Anwendung ist vor allem die falsch negative Klassifikation
kritisch, da in diesem Fall ein Defekt als nicht-relevant bewertet und nicht entdeckt wird.
Hier zeigt die lineare SVM beim negativen Vorhersagewert eine leicht bessere Erkennung.
Allerdings zeigt die RBF-Kernel SVM eine deutlich besseres Ergebnis hinsichtlich falsch
positiver Erkennung und somit eine insgesamt bessere Erkennungsrate von 99.0%.
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Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Oberflichenforminspektion industriell ge-
fertigter, verformbarer Freiformflichen. Es wird ein modellbasiertes Oberflacheninspekti-
onssystem beschrieben und weiterentwickelt, das auf einem optischen 3D-Messsystem mit
Musterprojektion aufbaut. Fiir die Validierung der neu entwickelten Methoden werden
Karosserieoberflichen aus der Automobilindustrie betrachtet.

Bei der Oberflaichenforminspektion werden im Gegensatz zur Geometriepriifung die loka-
len, qualitativen Eigenschaften einer Oberfliche untersucht. Ziel ist die Erkennung von
Oberflichenunvollkommenheiten, also Defekten wie Beulen oder Dellen, die die optische
Wahrnehmung der Oberfliache negativ beeinflussen. Diese stellen sich als Abweichung der
gemessenen Oberfliche von einer gedachten Bezugsoberfliche dar. In der Fertigung von
Karosserieteilen finden derzeit punktuelle Stichprobenpriifungen statt, die zum grofiten
Teil manuell von Auditoren durchgefithrt werden. Insbesondere auf dem unbearbeiteten
Blech nach dem Pressen ist eine automatisierte Einschatzung nicht ohne Weiteres mog-
lich.

Die Messwertaufnahme des Systems basiert auf einem Stereo-Kamerasystem mit Strei-
fenlichtprojektion. Durch Projektion einer Bildserie von Streifenmustern nach dem Gray-
Code- und Phase-Shift-Verfahren kénnen tibereinstimmende Bildpunkte in zwei kalibrier-
ten Kameras im Subpixelbereich gefunden werden. Durch Triangulation ergeben sich
hochaufgeloste 3D-Koordinaten. Die resultierende 3D-Oberflicheninformation muss ge-
eignet abgebildet werden. Dazu werden neben den verbreiteten Punktwolken oder Tie-
fenkarten in dieser Arbeit B-Spline-Oberflichen vorgeschlagen.

Die Auswertung der gemessenen Oberflichengeometrie geschieht im vorgestellten Ansatz
modellbasiert. Dazu werden auto-assoziative neuronale Netze oder Assoziativspeicher als
datengetriebenes Oberflichenmodell betrachtet. Sie lernen anhand von Beispielmessun-
gen die durchschnittliche Oberflaichenform und typische systematische Abweichungen da-
von. Auf diese Weise konnen Toleranzbereiche und Verformungen der realen, gefertigten
Oberflache modelliert werden. Fiir den Assoziativspeicher wurde ein effizienteres Berech-
nungsverfahren vorgestellt, das auf der dualen Eigenwertzerlegung der Kovarianzmatrix
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basiert. Es wurde gezeigt, dass sich die realen Rechenzeiten fiir das Modelltraining so um
tiber 90% reduzieren. Dies erlaubt die Anwendung des Modells fir sehr grofie Punktwol-
ken.

Fiir die Erkennung sehr kleiner Oberflachenfehler mit einer Hohe von wenigen 10 pm ist
die Qualitdt des Modells ausschlaggebend, das Bauteilvarianzen von einigen Millimetern
abbilden soll. Die Erh6hung der Approximationsgiite und somit der Modellgenauigkeit
ist entscheidend fiir die erfolgreiche Fehlererkennung. Mit einem hierarchischen Ansatz
des Assoziativspeichers kann der maximale Approximationsfehler um rund 24% reduziert
werden. Dies betrifft vor allem komplex geformte Oberflachenbereiche. Der Ansatz basiert
auf der Erweiterung des Assoziativspeichers nach dem Multi-Skalen-Prinzip in einen Orts-
Varianz-Raum. Der dafiir entwickelte Trainingsalgorithmus findet Bereiche hoher Varianz
und erhoht lokal die Modellvariabilitat.

Neben der Modellqualitat kann auch der Modellvergleich verbessert werden. B-Spline-
Oberflachendarstellungen ermoéglichen einen Vergleich in lokalen, oberflichenbezogenen
Koordinaten. Es wurden neue Verfahren zur Losung von Teilproblemen entwickelt, die sich
bei ihrer Anwendung in der Oberflicheninspektion ergeben. Dies ist zum einen ein Ansatz
zur Vorverarbeitung von Tiefenkarten, mit dem Locher und Randbereiche aufgefiillt wer-
den konnen. Dies ist Voraussetzung fiir die Anwendung des effizienten Lofting-Ansatzes
fir die Flachenapproximation. Weiterhin wurde ein neues Verfahren zur Bestimmung
optimaler Knotenvektoren dargestellt.

Um nun die Vorteile von B-Spline-Modellen und Assoziativspeichern zu kombinieren, wur-
de ein spline-basierter Assoziativspeicher entwickelt. Dazu wurde die Karhunen-Loeve-
Transformation fiir B-Spline-Basen hergeleitet und umgesetzt. Der resultierende spline-
basierte Assoziativspeicher fiuhrt aufgrund der Abstandsmessung im oberflichenbezoge-
nen Koordinatensystem zu weniger Modellfehlern in starken Kriimmungsbereichen. Dies
auBlert sich in einer qualitativ besseren Defektkarte nach Modellvergleich und erleichtert
somit die anschlieBende Segmentierung und Klassifikation.

Grofiflachige Bauteile konnen bei definierten Genauigkeitsanforderungen aufgrund des
begrenzten Messfeldes optischer Messysteme nicht mit einer einzelnen Messung erfasst
werden. Das vorgestellte Registrierungsverfahren kann Teilmessungen auch fiir merkmals-
arme Oberflichen kombinieren und ermoglicht so die Inspektion des gesamten Bauteils.
Die Grobregistrierung nutzt Texturmerkmale aus den 2D-Kamerabildern und findet auch
bei schwach ausgepragten Texturen und Geometrie eine robuste Schatzung fiir die Trans-
formation der Teilmessungen. Die spline-basierte Feinregistrierung ermoglicht eine prézise
Ausrichtung durch Minimierung des Fehlers im Uberlappungsbereich. Am Beispiel einer
Autotiir wurde gezeigt, dass auch merkmalsarme Oberflichenbereiche mit mittleren Feh-
lern von 12...15 pm registriert werden konnen, die im Vergleich zum ICP-Verfahren nicht
zur Konvergenz flihrten. Mit einem neuen Blending-Ansatz konnen letztendlich Punkt-
wolken ohne lokale Verwerfungen oder Spriinge kombiniert werden.

Abschlielend miissen die aus dem Vergleich zwischen Messung und Modell entstandene
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Defektkarte ausgewertet werden. Aufgrund von Modellfehlern kénnen einige Defekte nicht
segmentiert werden. Eine neu entwickelte Mehr-Schwellen-Segmentierung 16st dieses Pro-
blem. Sie greift den Gedanken der hierarchischen Wasserscheidentransformation auf und
erweitert ihn um ein Flachenschwellenwert-Kriterium. Aufgrund der hohen Sensitivitat
des Systems wird eine Reihe nicht-relevanter Bereiche in der Defektkarte segmentiert.
Eine Klassifikation basierend auf Support Vector Machines mit radialen Basisfunktionen
als Kernel kann tatsachliche Oberflichendefekte identifizieren. Fiir einen Datensatz einer
Kfz-Frontklappe konnte eine Defekt-Erkennungsrate von 99.0% nachgewiesen werden.

Ausblick. In der vorliegenden Arbeit wurde eine Reihe von neuen Verfahren préasentiert,
die im Sinne eines Proof of Concepts validiert wurden. Die Integration der Teilalgorithmen
wirft weitere Fragestellungen auf, die zum groflen Teil detaillierte Entwicklungs- bzw.
Umsetzungsfragen sind. Dazu gehort vor allem eine Validierung in groflerem Maf3stab
mit weiteren Oberflachen.

Ein Problem fiir die vorgestellte B-Spline-Flachenapproximation stellen Oberflichenberei-
che dar, die nicht flichig ausgepréagt sind wie z. B. Stege oder diinne Verbindungsstellen.
Da als Grundlage fiir die Spline-Approximation rechteckige x-y-Bereiche angenommen
werden, kommt es zu sehr diinn besetzten Tiefenkarten, die mit der beschriebenen Me-
thode nicht effizient als B-Spline-Flache approximierbar sind. Eine ,freie“ Anpassung von
B-Spline-Flachen ist zwar moglich, jedoch basiert die anschlieSfende Auswertung wiederum
auf rechteckigen x-y-Bereichen. Die Untersuchung von oberflichenbezogenen Defektkar-
ten und ihre Auswertung bietet daher Potential fiir weitere Arbeiten.

Es existieren zahlreiche B-Spline-Varianten, die in dieser Arbeit nicht betrachtet werden.
NURBS bieten potentiell eine weitere Verbesserung der Modellqualitit durch Einbringung
eines rationalen Terms in die analytische Beschreibung. Dies erlaubt theoretisch eine bes-
sere Abbildung einiger geometrischer Formen; in der praktischen Anwendung kann der
Approximationsfehler durch Erweiterung des Knotenvektors jedoch auf sehr einfache Wei-
se hinreichend gesenkt werden. Die nichtlineare mathematische Beschreibung erschwert
hingegen die Umsetzung von erweiterten NURBS-Verfahren (z.B. Anwendung des Asso-
ziativspeichers). Ein Problem von Tensorprodukt-B-Spline-Flachen bei ihrer Anwendung
auf Oberflichen aus Tiefenkarten sind die gleichbleibenden Knotenvektoren in u- und
v-Richtung. Ein Oberflichendetail in der Mitte einer glatten Fléiche fiithrt zu einer lo-
kal hohen Kontrollpunktdichte in v und v, auch wenn dies auf dem Grofteil der Flache
nicht notwendig ist. Hierarchische B-Splines oder T-Splines sind interessante Ansétze fiir
weitere Untersuchungen.

Die vorgestellte Fehlerklassifikation dient der Verbesserung der Erkennungsleistung des
Inspektionssystems. Eine erweiterte Betrachtung zur Klassifikation hinsichtlich Art und
Schwere von Defekten zeigt ebenfalls vielversprechende Ergebnisse [42] [44]. Es existiert
eine grofle Menge an Klassifikationsverfahren aus dem Machine Learning, die getestet
werden kénnen. Das Problem ist hier jedoch die — im Vergleich zu verbreiteten Klassifi-
kationsaufgaben aus der Bildverarbeitung — extrem kleine Datenbasis (wenige hunderte
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Beispiele) und geringe Datenqualitat. Gelabelte Referenzdaten ergeben sich aus der ma-
nuellen Priifung. Die Erweiterung dieser Priifung um eine gezielte geometrische Lokali-
sierung und Vermessung sowie Dokumentation fiir den Aufbau einer Trainingsdatenbasis
ist aufwéindig und fehleranfillig.
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