BILDVERARBEITU

. W
Robotergestiitzte Oberflacherinspektion industrieller Bauteile;'das System im Showroom der Abteilung zeigt Bei-

spiele flir verschiedene Materialien (Leder, Kunststoff, Guss), die sowohl zweidimensional als auch dreidimensional
gepruft werden kénnen.



Bildverarbeitung ist heutzutage ein wichtiger Bestandteil der industriellen Produktion geworden. Seit einigen Jahren werden
Prifsysteme direkt bei der Planung einer Fertigungsstral3e berlcksichtigt statt nachtraglich installiert zu werden. Vor allem die
Oberflacheninspektion, d.h. die Prifung des optischen Erscheinungsbildes eines Produktes, ist eine der wichtigsten Qualitats-
sicherungsmaBnahmen geworden. Fehler kdnnen dabei funktioneller oder dsthetischer Art sein. Insbesondere fur asthetische
»Fehler« ist es schwierig, subjektives Empfinden in mathematischen Modellen abzubilden. Die Abteilung entwickelt mathema-
tische Modelle und Bildanalysealgorithmen und setzt diese in industrietaugliche Software, vorwiegend in der Produktion, um.
Die Anwendungsgebiete umfassen anspruchsvolle Oberflachenprifungen und Analyse von Mikrostrukturen. Die Mikro- und
Nanostruktur moderner Werkstoffe bestimmt maBgeblich deren makroskopische Materialeigenschaften. Das Fraunhofer ITWM
entwickelt Algorithmen zur Charakterisierung und stochastischen Modellierung solcher Werkstoffe. Die Analyse der raumlichen
Geometrie und der Struktur-Eigenschafts-Beziehungen in Werkstoffen ermdéglicht dann die Optimierung der Materialeigen-
schaften durch virtuelles Materialdesign.

Zusammengefasst realisiert die Abteilung in enger Zusammenarbeit mit Partnern aus Industrie und Forschung maBgeschneiderte
Losungen auf dem Gebiet der Bild- und Signalverarbeitung.

SCHWERPUNKTE

= Qualitatssicherung und -optimierung
= Oberflachen- und Materialcharakterisierung

= Bildverstehen und Szenenanalyse

Kontakt
markus rauhut@itwm.fraunhofer.de

www.itwm.fraunhofer.de/bv
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1 Inspektionssystem
»MASC Stex 2«
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DECKENPLATTENINSPEKTION — MODELLBASIERTES
LERNEN IN DER OBERFLACHENKONTROLLE

Industrielle Bildverarbeitung wird zur Qualitatskontrolle in vielen Produktionsumgebungen ein-
gesetzt. Man versucht dabei zunachst moglichst optimale Bildaufnahmebedingungen zu schaf-
fen. Mittels Algorithmen der Bildverarbeitung wird dann das Bild verschieden mathematisch
transformiert, um potenzielle Fehlerregionen zu finden und damit das Produkt zu klassifizieren.
Das Finden der Fehlerregionen besteht in der Regel aus einer Kombination klassischer Bildver-
arbeitungsverfahren, wie etwa Glattung durch verschiedene Filter, Segmentieren, Kantendetek-
tion, morphologische Operationen etc. Mit Erstarken des Machine Learnings in den letzten Jah-
ren, speziell dem Bereich Deep Learning, wachst der Wunsch, diesen anpassungsintensiven Teil
der industriellen Bildverarbeitung — die hdndische Parametrisierung groBer Algorithmenketten —
zu automatisieren. Die Oberflacheninspektion von Mineralfaserplatten eignet sich, um aufzu-
zeigen, an welchen Stellen diese Automatisierung in der Abteilung Bildverarbeitung betrieben
wird und wo ihre Grenzen liegen.

Bei der Oberflacheninspektion von Mineralfaserplatten geht es darum, Fehler in verschiedenen
Musterungen zu finden. Wie fir viele Fertigungsprodukte typisch, ist die Anwendung eines voll-
standig automatischen Machine-Learning-Verfahrens zur Fehlerdetektion nicht moglich, da Feh-
ler sehr selten auftreten und das handische Markieren teuer und aufwandig ware. Demzufolge
ist in guten Produktionen der Ausschuss gering. Daher kann davon ausgegangen werden, dass
der GroBteil der produzierten Platten als »gut« einzustufen ist. Anstatt also alle Fehlerklassen
zu lernen und reprasentieren zu missen, werden hier im Gegenteil die »guten« Produkte ge-
lernt. Man verwendet daflr die Ein-Klassen-Klassifikation oder das sogenannte PU (positive
and unlabelled data-) Learning. Muss also ein neues Design oder Muster angelernt werden, be-
nutzt man eine maoglichst groBe Stichprobe der aktuellen Produktion dieses Designs und nimmt
an, dass diese im Durchschnitt reprasentativ ist. Anhand dieser Stichproben von 20 bis 200
Platten wird dann der Ein-Klassen-Klassifikator trainiert.

Essenziell ist nun das Einbringen von Vorwissen in sinnvolle Features — anders ausgedruickt: das
Modellieren der Charakteristika. Bei den Deckenplatten werden — wegen ihrer sehr unterschied-
lichen Auspragungen — zwei Eigenschaften unterschieden und algorithmisch behandelt:

Die erste Eigenschaft ist die Nadelung mit ihrer typischen Form, Struktur und Beschaffenheit.
Die Nadelung einer Deckenplatte ist kontrastreich sowie sehr gut und schnell zu segmentieren.
Als Basis fur die Feature-Berechnung werden daher nicht Pixel oder generische Regionen ge-
wahlt, sondern die segmentierten Nadelstiche. Da die Nadelstiche gestanzt werden, also me-
chanisch aufgebracht, sollten sie im Gutfall geometrisch ahnlich sein, im Schlechtfall/Fehlerfall



geometrisch aufféllig. Es werden entsprechende Features berechnet, u. a. Flache, Rundheit,

Achsenverhaltnis sowie mittlerer Grauwert.

Die zweite Eigenschaft ist das groBflachige Aussehen der Platte, also der Farbauftrag, die
strukturelle Homogenitat, die Existenz oder das Fehlen der Nadelung, ihre Verteilung usw. Hier
werden entsprechend nicht lokale Punkte oder segmentierte Regionen als Feature-Basis be-
nutzt, sondern es wird die gesamte Platte in einander Uberlappende Fenster reprasentativer,
aber fester GroBe aufgeteilt. Fir jedes dieser Fenster berechnet die Software als Features Histo-
gramme, die u.a. die Grauwertverteilung und das Verhaltnis von Nadelung und Hintergrund
enthalten.

Fir die beiden Klassen wird anhand der Trainingsdaten dann je ein Ein-Klassen-Klassifikator
trainiert. Zu diesem Zweck erfolgt die Reprasentation der Daten mithilfe sogenannter k-Means-
Clusterzentren. Da es auch im Normal- oder Gutfall verschiedene Featureauspragungen gibt,
wird eine Uberreprasentation der Daten gewahlt, d.h. die Anzahl der vorgegebenen Cluster-
zentren ist eher zu hoch. Im Anschluss werden Cluster mit wenigen Reprasentanten geléscht,
also sogenanntes Pruning betrieben. Damit vermeidet man einerseits das sogenannte Overfitting,
andererseits wird beachtet, dass es sich nicht ausschlieBlich um Reprasentanten der Normal-
oder Gutteile handelt, sondern auch Schlechtteile in der zufalligen Stichprobe vorhanden sein
kénnen.

Die tatsachliche Klassifikation im Testfall erfolgt durch die Berechnung der Nearest-Neighbor-
Distanz. Da es sich um unterschiedliche Feature-Typen handelt, werden verschiedene Distanz-
funktionen benutzt. Fir die geometrischen Features der Nadelung eignet sich die euklidische
Distanz, fir Histogramm-Abstande ist die Mahalanobis-Distanz am geeignetsten. Die Scharfe
des Prifsystems wird durch Schwellwerte fir die beschriebenen Distanzen eingestellt und kann
so wahrend der Produktion angepasst werden. Zu den Oberflachen- und Designfehlern, die mit
dem vorgestelltem Verfahren robust in der Produktion gefunden werden, gehéren beispielsweise
Verfarbungen, Farbkleckse und Abweichungen im Muster.

2 Beispiele fur Oberfla-
chen- und Designfehler
bei der Produktion von

Deckenplatten
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1 Herausgeschnittener
Rissbereich aus einem Bal-
ken nach Prifung (3-Punkt

Biegeversuch)
2 Volumenrendering der

rekonstruierten tomogra-

fischen Aufnahme
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BILDANALYSE VON STAHLFASERN IN BETON

Stahlfaserbeton ist ein Verbundwerkstoff aus Beton und Stahlfasern, welche im flissigen Zustand
beigemischt werden. Je nach Form und Dosierung der Fasern andern sich die Eigenschaften des
ausgeharteten Materials. Dieses kann Krafte besser aufnehmen und wirkt bei einer Rissbildung
dem maglichen Bruch stabilisierend entgegen. In enger Zusammenarbeit mit Bauingenieuren der
TU Kaiserslautern forschen Wissenschaftler der Abteilung Bildverarbeitung daran, die Auswirkun-
gen der Beimischung von Stahlfasern besser zu verstehen. Dabei ist vor allem interessant, wie
sich der Beton verhalt, nachdem sich ein Riss gebildet hat und welche Rolle dabei die beigefig-
ten Fasern spielen. Vereinfacht ausgedriickt wird das Nachrissverhalten des Stahlfaserbetons
von den rissquerenden Fasern bestimmt. Infolgedessen ist fiir die Analyse eine gemeinsame
Betrachtung von Fasern und Riss erforderlich.

Bisherige Verfahren zur Analyse der Faserorientierung und -menge haben den Nachteil, dass zur
Untersuchung des Rissbereiches die Probe aufgebrochen oder zersagt wird. Eine ungestorte
Analyse der rissquerenden Fasern ist somit nicht maoglich. Die Analyse des Materials mithilfe
von 3D-Volumenbildern, aufgenommen mit einem Computertomographen (CT), bietet hinge-
gen die Méglichkeit, den Rissbereich zerstorungsfrei zu untersuchen. Dies unterbindet gleich-
zeitig mogliche Verfalschungen durch nachtragliches Ausziehen der Fasern beim Aufbrechen.

Eine besondere Herausforderung bei der Auswertung der 3D-Bilder von Stahlfaserbeton ergibt
sich aus der GroBe der zu untersuchenden Proben. Die ProbengroBe ist durch die mittels mo-
derner uCT-Technik aufnehmbaren MaBe begrenzt und erlaubt in einigen Féllen keine klare
Trennung der einander berthrenden Fasern. Da jedoch Einzelfasern flr die weitere Auswertung
bendtigt werden, wurde am Fraunhofer ITWM ein Algorithmus entwickelt, welcher Ansamm-
lungen einander bertihrender Fasern, sogenannte Faserigel, in einzelne Fasern separiert. Dies
ermoglicht beispielsweise das Extrahieren der rissquerenden Fasern, die zur Kraftlbertragung
beitragen. Weiterfihrend konnen fur die Analyse wichtige Parameter wie Faserlange, Orientie-
rung und auch Einbindeldngen entlang des Risses bestimmt werden.

Der Algorithmus zur Detektion von Faserclustern und deren Separierung wurde entwickelt mit
ToollP (Tool for Image Processing), einer Software fir die Erstellung von Lésungen zur Bildverar-
beitung und -analyse. Um zunachst alle Ansammlungen von Fasern zu ermitteln, geht man fol-
gendermaBen vor: Fir jedes Objekt im 3D-Bild wird die Distanz zwischen den beiden entfern-
testen Punkten berechnet, wobei Entfernungen hier nur im Inneren des Objektes berechnet
werden. Der Algorithmus nimmt als vereinfachende Modellannahme an, dass eine Einzelfaser
die Form eines Zylinders besitzt, dessen Lange die berechnete Distanz ist.



Dieses Vorgehen erlaubt eine Volumenabschatzung, welche mit dem berechneten Volumen des
Objektes im Bild verglichen wird. Im Falle einer Ansammlung von Fasern ist ein signifikanter
Unterschied zu dem des vorhandenen Zylindermodells gegeben und das Objekt wird als Faser-
cluster klassifiziert. Stimmen die Volumen dagegen annahrend Uberein, so klassifiziert der Al-
gorithmus das Objekt als Einzelfaser. Sollte das zu untersuchende 3D-Bild starke Rauscharte-
fakte aufweisen, muss der Anwender Grenzfalle manuell untersuchen.

Die Vereinzelung der Ansammlungen lauft danach wie folgt ab: Zunachst reduziert der Algo-
rithmus das Oberflachenrauschen, indem die Fasern selbst hervorgehoben werden. Dazu wird
an jeder Position der Oberflache entschieden, ob diese rohrenartig ist. AnschlieBend wird die
Position der Faserachse abgeschatzt, indem Punkte mit groBtem Abstand zur Faseroberflache
bestimmt werden. Entlang der zuvor gefundenen Achsen setzt der Algorithmus Faserstlicke
zusammen, indem er die restlichen Punkte der Faser der nachstgelegenen Achse zuordnet. Da-
bei kann es aufgrund verbliebener Rauscheffekte zu einer Ubersegmentierung (Faser besteht
aus mehreren Stiicken) kommen und es kdnnen sogar Teilstlicke fehlen. Um entstandene Lu-
cken wieder zu schlieBen, vergroBert der Algorithmus alle gefundenen Stiicke innerhalb der
Oberflache der Ausgangsfasern. AnschlieBend setzt der Anwender, unter Zuhilfenahme eines
interaktiven Tools, die wenigen Teilstlicke zu unterschiedlichen Einzelfasern zusammen.

Die oben beschriebene Methode unterstitzt Materialwissenschaftler, indem sie Teile der Aus-
wertung von Stahlfaserbeton automatisiert und dadurch die Analyse des Materials erleichtert.
FUr die Arbeit mit dem vorgestellten Tool werden keine Bildverarbeitungskenntnisse auf Seiten
der Materialwissenschaftler vorausgesetzt.
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3 Beispiel fir einen Faser-
cluster: Mehrere Einzelfa-

sern berthren sich in einer
beliebigen rdumlichen An-

ordnung.

4 Beispiel fir einen seg-
mentierten Fasercluster:
Einzelne Fasern werden als
unterschiedliche Objekte
erkannt und ermdglichen
somit eine individuelle Aus-

wertung.
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