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Auf dem Vormarsch

Kl-basierte Bildverarbeitung in der Qualitatssicherung

KUNSTLICHE INTELLIGENZ (KI) hat in den vergangenen Jahren insbesondere in der Bildverarbeitung ihr hohes Po-

tenzial gezeigt. Allgemein bekannt sind hier vor allem Klassifizierungsaufgaben, wie beispielsweise die Unterschei-

dung zwischen Hunde- und Katzenbildern [Colle 2008]. Im industriellen Umfeld findet man Klassifizierungsaufgaben

insbesondere in der Qualitatssicherung (QS).

ie in der Bildverarbeitung einge-

setzten KI-Methoden sind vor al-

lem aus dem Bereich des maschi-
nellen Lernens (ML) und kénnen den iber-
wachten Lernverfahren zugeordnet wer-
den. Uniiberwachte Lernverfahren spielen
hier eine eher untergeordnete Rolle.

ML fir Klassifizierungsaufgaben in
der Sichtpriifung

InderQualitatskontrolle finden nach wievor
vielereinmanuelle Sichtpriifungenstatt,um
diezu priifenden Objekteini.O. (in Ordnung)
und n.i.O. (nichtin Ordnung) einzuteilen. Bei
einem Crofteil dieser Aufgaben bietet sich
die Verwendung von (iberwachten maschi-
nellen Lernverfahren zur Automatisierung
der Priifung an, da manuelle Priifprozesse
von der Tagesform des Personals abhiangen
und dadurch oft fehleranfillig und nicht ob-
jektivsind. Zunachst muss ausreichend Bild-
material aufgenommen und annotiert wer-
den. Unter Annotation versteht man hierbei
das Hinzufiigen eines Labels zu einem Bild.
Indem hier beschriebenen Fall kennzeichnet
also ein QS-Mitarbeiter ein Bild des zu pri-
fenden Objekts als i.0. oder n.i.O. Die anno-
tierten Daten werden anschliefiend in Trai-
ningsdaten, Validierungsdaten und Testda-
ten aufgeteilt. Die Trainingsdaten werden
fiirdie Lernphase der tiefen neuronalen Net-
zegenutzt,dieValidierungsdatendienenda-
zu, das Netz bereits wihrend der Trainings-
phase zu optimieren. Mithilfe der Testdaten
wird anschlieflend die Leistungsfahigkeit
und Giite des trainierten Netzes ermittelt
und z.B.anhand der richtigen (True Positive)
bzw. nicht richtigen (False Positive) Klassen-
zuordnung bewertet.

Bild 1. Segmentierung von Gebidudeinfrastrukturelementen (in Zusammenarbeit mit BASF SE). © Quelle:

Fraunhofer IPA und BASF SE

ML fiir Segmentierungsaufgaben
Neben der Klassifizierung ist in der Quali-
tatssicherung mit Bildverarbeitung die Seg-
mentierung ein weiteres wichtiges Aufga-
benfeld. Oftistes nichtnurrelevant,einn.i.O.
Bauteil zu erkennen, sondern es ist auch
wichtig, den entsprechenden Fehlstellenbe-
reich zu segmentieren. Je nach Bildaufnah-
meverfahren ermoglicht die Segmentierung
auch, die Grofie des Defekts zu bestimmen.
Oft kann erst auf dieser Basis die eigentliche
Einteilungini.O. und n.i.O. stattfinden.
Maschinelle Lernverfahren sind auch fiir
diese Segmentierungsaufgaben auf dem
Vormarsch. Insbesondere, wenn klassische
schwellwertbasierte Bildverarbeitungsver-
fahren versagen, bietet sich die Nutzung
von ML-Methoden an. Klassische, regelba-
sierte Verfahren bendétigen oft maoglichst
dhnliche Aufnahmeszenarien. Starke Um-
gebungseinflisse bei der Bildaufnahme
(zum Beispiel unterschiedliche Lichtver-
haltnisse) konnen das Verfahren instabil
machen. ML-basierte Verfahren hingegen
kénnen solche Schwankungen besser ab-
bilden und ausgleichen. Voraussetzung
hierfiir ist aber, dass diese Varianz auch in
den Trainingsdaten vorhanden ist.

Invielen Fallen ist die Segmentierung auch
ein notwendiger Vorverarbeitungsschritt,
um die eigentliche Defekterkennung zu er-
moglichen oder zu vereinfachen. Ein Bei-
spiel hierfiir ist in Abbildung 1 zu sehen.
Durch ein CNN (Convolutional Neural Net-
work) wird das relevante Infrastrukturele-
ment von seiner Umgebung segmentiert.
Anschliefend kann der segmentierte Bild-
bereich zielgerichtetautomatisch auf Scha-
den untersucht werden, wobei ebenfalls
ML-Verfahren eingesetzt werden kénnen.

ML fiir die Erkennung von Beschadi-
gungen an Bauteilen oder ganzen
Fahrzeugen

Ein Use Case aus dem Automobilzuliefer-
bereich ist die Schadenserkennung bei fle-
xiblen metallischen Bauteilen. Typische
Fehler hierbei sind Aufplatzer der Schweif3-
naht. Die Fehlerbilder zeichnen sich durch
eine hohe Varianz aus und sind somit nur
schwer analytisch zu bewerten. Durch den
Einsatz eines CNN-Modells kdnnen trotz
dieser Schwankungen Bildbereiche mit ei-
nem Fehler klassifiziert werden. Fir den
Einsatz von ML-Verfahren ist nach wie vor
eine umfassende Aufnahme der rotations-
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symmetrischen Bauteile notwendig, um ei-
ne qualitativhochwertige Datenerzeugung
sicherzustellen. Deshalb wurde die Daten-
aufnahme mittels einer Zeilenkamera und
Rotationseinheit durchgefithrt. Eine ge-
nauere Beschreibung des umgesetzten Pro-
jekts findet sich bei [Frommknecht 2020].
Die automatische Erkennung und Klassifi-
zierung von Beschidigungen ist nicht nur
fir einzelne Bauteile, sondern auch fiir
komplette Fahrzeuge relevant. An dieser
Anwendung haben insbesondere Mietwa-
genfirmen, Flottenmanagement, Werk-
statten oder Versicherungen ein grofies In-
teresse. Mithilfe von hochauflésenden
Farbkameras werden in einem Fahrzeug-
scanner bei der Durchfahrt des Fahrzeugs
Bilder aus verschiedenen Ansichten aufge-
nommen und auf diese Weise das gesamte
Fahrzeug erfasst. Der Einsatz von klassi-
schen Bildverarbeitungsverfahren ware fiir
diesen Anwendungsfall mitextremem Auf-
wand verbunden und nur sehr schwierig an
die unterschiedlichen Umgebungsbedin-
gungen, Fahrzeugvarianten und diversen
Fehlerauspragungen anpassbar.

Im Gegensatz dazu kénnen sich Kl-basierte
Verfahren leichter auf variierende Fehlstel-
len und Lichtverhiltnisse einstellen und er-
6ffnendamitfiirdiese Anwendungeine fle-
xiblere und kostengiinstigere Automatisie-
rungslésung. Die Fahrzeugbilder werden
mithilfe von mehreren, nacheinander aus-
gefithrten CNN-Modellen ausgewertet, die
mit annotierten Bildern aus den unter-
schiedlichen Schadenskategorien, wie zum
Beispiel Kratzer, Delle oder Verformung,

trainiert wurden. Zunachst wird das Fahr-
zeug im Bild segmentiert, dann die Fehl-
stellen erkannt und im letzten Schritt die
segmentierten Schadensbereiche den ein-
zelnen Fehlerklassen zugeordnet.

Kiinstliche Intelligenz DGQ n

Eine besondere Herausforderung an die Er-
kennungsfahigkeiten der tiefen neurona-
len Netze stellt die meist geringe Grofie der
Beschadigung im Vergleich zum Gesamt-
bild dar. Durch eine intelligente Vorverar-
beitung der Bilddaten ist es gelungen, die
Modelle immer besser an die Erkennung
auch dieser kleinen Defekte anzupassen.

ML fiir die Qualitatsbeurteilung der
Bearbeitung

Mit ML kénnen aber nicht nur Schiaden er-
kannt werden. Auch die Qualitat von Bear-
beitungsergebnissen ldsst sich bewerten.
Ein Beispiel hierflir sind thermisch ge-
schnittene Kanten, die hinsichtlich Rauheit
und Gratbildung bewertet werden miissen.
Eigentlich sind hierfir 3D-Messverfahren
notwendig. Aktuell wird untersucht, inwie-
weit mittels reiner 2D-Aufnahmen mit ge-
eigneter Beleuchtung diese Grofien be-
stimmt werden kénnen. Zunachst bewer-
ten QS-Expertenauch hierdie Kanten. Diese
dienen im ersten Schritt als Trainingsdaten
des zugehorigen ML-Netzes. Eine Schnitt-
kante und das Ergebnis der Trainingsphase
sind in Abbildung 3 zu sehen. Zukiinftig
werden aufgenommene 3D-Daten die Trai-
ningsdatenbasis erweitern.

Die Bewertung der Schnittkanten stellt aus
Sicht der Kl ebenfalls eine Klassifizierungs-
aufgabe dar. Im Gegensatz zu den eingangs
erwdhnten Beispielen (Einteilung Hund
oder Katze bzw. i.0. und n.i.0.) handelt es
sich hierbei aber nicht um eine Binarklassi-
fizierung. Die Anzahl der Ausgangsdaten
ist deutlich grofier und kann nahezu konti-
nuierliche Werte annehmen. Zukiinftig soll
das Bildaufnahmesystem soweit wie mog-
lich vereinfacht werden. Eine ausfiihrliche
Beschreibungderaktuellen Arbeitenindie-
sem Kontext findet sich bei [De Mitri 2019].

Verformunae 0903

Bild 2. Segmentiertes Fahrzeug (links), erkannte Beschddigungen (rechts). © Quelle: TwoTronic GmbH und Fraunho-

fer IPA
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Kl fiir die Bestkombination von Bau-
teilen beim Laserschweifden

Die bisher vorgestellten Anwendungen von
KI basieren auf 2D-Kamerabildern. Jedoch
lassen sich Kl-Verfahren auch fiir die Quali-
tatssicherung auf Basis von 3D-Messdaten
einsetzen. Beim Laserschweifden von
Kunststoffteilen pflanzen sich die geo-  »»
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Bild 3. Thermische geschnittene Kante (links), Ergebnis der Trainingsphase (rechts). © Quelle: Fraunhofer IPA

metrischen Abweichungen der Einzelteile
fort, wodurch die Qualitat des geschweifs-
ten Bauteils vor allem im Bereich der
Schweifinaht leidet. Eine geeignete Kombi-
nation der zu schweiffenden Einzelteile
kann die geometrischen Fehler im Zusam-
menbau jedoch kompensieren. Basierend
auf 3D-Scandaten der einzelnen Kunst-
stoffteile, die zum Beispiel mit einem Com-
putertomographiesystem oder einem La-
serliniensensor aufgenommen werden,
wird zunachst durch virtuellen Zusammen-
bau der gefligte Zustand simuliert [Kauf-
mann 2020] und die geometrischen Merk-
male, die fiir die Bauteilselektion zugrunde

INFORMATION & SERVICE

Andreas Frommbknecht hat nach Ab-
schluss des Studiums seine Tatigkeit beim
Fraunhofer-Institut fir Produktionstechnik
und Automatisierung IPA am Standort
Stuttgart in der Abteilung Bild- und Signal-
verarbeitung aufgenommen. Hier hat sich
Herr Frommknecht zunichst intensiv mit
der3D-Datenverarbeitung beschaftigt.
Mittlerweile leitet er die Gruppe Optische
Mess- und Priifsysteme.

Dr.-Ing. Ira Effenberger leitet am Fraunho-
fer-Institut fiir Produktionstechnik und Au-
tomatisierung IPA die Arbeitsgruppe
3D-Datenverarbeitung in der Abteilung
Bild- und Signalverarbeitung. Im Fokus der
Forschungsarbeiten stehen hier sowohl in-
telligente Auswerteverfahren fiir die Quali-
tatskontrolle als auch 3D-Objekterken-
nungslosungen fiir die Automatisierung.
Weiterhin ist Frau Dr. Effenberger als stell-
vertretende Leiterin des Zentrums fir Cy-
ber Cognitive Intelligence CCl am Fraunho-
fer IPA tatig.

gelegt werden, abgeleitet. Um geeignete
Bauteilkombinationen zu bestimmen,
kommen dann KI-Verfahren zum Einsatz, in
diesem Fall genetische Algorithmen zur
globalen Optimierung. Am Beispiel von
Spritzwasserdisen konnte gezeigt werden,
dass durch Kl-basierte Bestkombination
von Gehdusen und Deckeln die Qualitatdes
Zusammenbaus im Bereich der Schweif3-
naht erheblich gesteigert und somit Aus-
schuss reduziert beziehungsweise vermie-
den werden kann.

Fazit und Ausblick

Kl-basierte Bildverarbeitung ist mittlerwei-
le zu einem zentralen Bestandteil fiir zahl-
reiche Qualititssicherungsaufgaben ge-
worden. Die wesentliche Herausforderung
besteht jedoch nach wie vor darin, qualita-
tivhochwertige Lerndaten zu erzeugen und
bereitzustellen. Das ist noch immer mit er-
heblichem, manuellem Aufwand verbun-
den. In Zukunft kénnten synthetische Da-

ten in diesem Zusammenhang eine immer
groflere Rolle spielen und beispielsweise
unter Verwendung von GAN-Architekturen
erzeugt werden [Goodfellow 2014]. Aller-
dings steht die sensorrealistische Erzeu-
gung synthetischer Bilddaten, die fir den
Einsatz in der Bildverarbeitung geeignet
sind, noch in den Anfidngen. Die Entwick-
lunginden nichstenJahrenwird zeigen, ob
diese Ansitze das Datenproblem |6sen
konnen. Trotz des enormen Erfolgs Kl-ba-
sierter Ansidtze sollten regelbasierte Ver-
fahren nach wie vor nicht aufRer Acht gelas-
sen werden. Je nach Aufgabenstellung sind
diese Verfahren der Kl hinsichtlich Auswer-
tezeit, Nachvollziehbarkeit und Parame-
trierung (iberlegen [Braun 2020, Mahony
2019]. Erfolgversprechend ist sicherlich

auch die Kombinationvon analytischer und
Kl-basierter Bildverarbeitung und sollteda-
her fiir komplexe Aufgabenstellungen in
der Qualitétssicherung ebenfalls in Erwa-
gung gezogen werden. B
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Bild 4.Farbcodierte Abweichungen im Schweifdnahtbereich. © Quelle: Fraunhofer IPA
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