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1 EINLEITUNG

3D-Metalldruck oder Additive Manufacturing (AM) umfasst eine breite Palette sich entwi-
ckelnder junger Technologien. Diese Prozesstechnologien versprechen die Fahigkeit, durch
den schichtweisen Aufbau von Metall, komplexe dreidimensionale Komponenten zu erzeugen.
Urspringlich nur fir das Prototyping verwendet, haben jingste Fortschritte und Marktbedin-
gungen es ermoglicht, dass der Metalldruck endkonturnahe Bauteile fiir den Endgebrauch
produziert. Insbesondere wird der Metalldruck fiir hochentwickelte oder kundenspezifische
Teile in kleinen bis mittleren Stiickzahlen eingesetzt. Die Anwendung dieser spezifischen
Bauteile z.B. in Luft- und Raumfahrt, medizinische Implantate und Automobilindustrie
stellen jedoch auch hohe Anforderungen an die Qualitatssicherstellung, die Ruckverfolg-
barkeit des Produktionsprozesses und der Prozessfahigkeiten. Der Prozess des Metalldrucks
zeichnet sich, unabhingig vom Verfahren, durch einen groffen lokalen Energieeintrag aus.
Daher sind so gefertigte metallische Bauteile besonders anfillig fiir Anomalien in thermi-
schen Eigenschaften, stochastische Abweichungen der Pulverkorngréfien und allgemeine
Maschinenfehler wie z.B. Positionsabweichungen. Einige dieser Anomalien treten in sehr
kurzen Zeiten oder in sehr kleinen Langenskalen auf, sodass sie wihrend des Aufschmelzens
oder des Bindens des Materials erkannt werden miissen. Die dafiir notwendigen Uberwa-
chungsmaffnahmen werden daher i.d.R. als in situ Prozessiberwachung bezeichnet. Einige
der genannten Prozessabweichungen sind jedoch persistent und so charakeerisiert, dass eine
schichtweise Erkennung moglich ist.

Der Schwerpunkt der folgenden Ausfithrungen ist auf eine schichtweise Erkennung von
Abweichungen durch die automatisierte Analyse von Bilddaten aus pulverbettbasierten
Metalldruckprozessen gelegt. Bei diesen Prozessen wird eine diinne Schicht im Bereich von
20 bis 100 pm aus pulverférmigem Metallpulver aufgetragen. Ein zweidimensionaler Quer-
schnitt des gewiinschten Bauteils wird dann entweder mit einer selektiven Warmequelle
aufgeschmolzen oder mit einem Bindemittel zusammengebunden. AnschlieSend wird das
Substrat um die Hohe einer Pulverschicht abgesenkt und der Vorgang wiederholt, bis der
Aufbau abgeschlossen ist. Nach dem Abschluss des Aufschmelzens einer Schicht wird ein Bild
mittels einer Kamera im sichtbaren Wellenlingenbereich erstellt. Abbildung 1 zeigt zwei
Beispiele solcher Bilder. Diese bilden die Eingangsgrofe fiir die Erkennung von Abweichun-
gen. Durch die gewihlte Schichtdicke kann die Herstellung eines Bauteils mehrere tausend
Bilder erzeugen. Die automatisierte und zeitnahe Auswertung ist daher Inhalt aktueller For-
schungs- und Entwicklungsaktivitaten [1]. Nicht zuletzt da die notwendige Sensorik — eine
Kamera — wirtschaftlich und robust einsetzbar ist.
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Abbildung 1:

Beispiele fiir Kameraauf-
nabmen der Baufliche
im Pulverbett nach dem
Aufschmelzen; (Links)
Feblerfreier Zustand;
(Rechts) Storung/Febler
(orange markiert)

2 NEURONALES NETZ FUR SEMANTISCHE SEGMENTIERUNG
DER KAMERABILDER

Wie Abbildung 1 darstellen soll, ist die Aufgabe automatisiert Anomalien in Kamerabildern
des Pulverbetts in jeder Schicht zuerkennen. Der hier beschriebene Ansatz geht in zwei
Stufen vor:

 1.Festlegung von Bereichen in dem Metall aufgeschmolzen wurde (= Vordergrund, Metall)
und Bereichen, in denen kein Metall aufgeschmolzen wurde (= Hintergrund, Metallpulver)
° 2.Berechnung des Verhiltnisses von IstVordergrund zu Soll-Vordergrund

Aus dem letzten Schritt resultiert pro Schicht ein einfaches Uberwachungskriterium welches
im Idealfall gleich eins ist. Eine Abweichung von diesem Wert abziiglich einer gewahlten
Toleranz wird als Anomalie und somit Fehler im Pulverbett gewertet. Eine Klassifizierung,
welche Art von Fehler vorliegt, erfolgt zunachst nicht.

Die Umsetzung des ersten Schrittes erfordert die sichere Erkennung der aufgeschmolzenen
Bereiche im Pulverbettbild. Wie in Abbildung 1 links zu erkennen ist, ist die Festlegung eines
einfachen Schwellwerts — Schwarz-Weiff-Konvertierung — nicht moglich. Dies liegt an den sich
spiegelnden Oberflichen, Reflexionen und Schattenwiirfen. Auch aufwendige Algorithmen
zur Trennung von Vorder- und Hintergrund wie sie in der Softwarebibliothek openCV [5]
vorgeschlagen werden, liefern keine befriedigenden Ergebnisse.

Der Einsatz eines trainierten neuronalen Netzes, als spezifischer Algorithmus zur Losung des
ersten Schritts, kam daher aus den folgenden Griinden in Betracht:

* Eine typische Zeitspanne zwischen zwei Bauteilschichten betrigt mindestens 0,5 Sekun-
den. Diese Zeit ist in den meisten Fillen mit modernen Geriten ausreichend, um ein Bild
mit 1.024> Pixeln zu verarbeiten.

* Mit der Verdftentlichung des Beitrags [2] steht eine Netzwerkarchitektur — sog. U-Net — zur
Verfiigung, welche sich als geeignet und performant bei der Aufgabe automatisiert biome-
dizinische Bilder zu analysieren zeigte. Auch bei einer weiteren Anwendung zur Erkennung
des Verschleiffes von Werkzeugen wurde dieser Ansatz erfolgreich eingesetzt [4].

Aus dem Stand der Technik wurde daher eine U-Net Architektur gewahlt. Jedoch nicht wie
urspriinglich in [2] vorgeschlagen, sondern ein Netzwerk wie in der Arbeit [6] entwickelt,
bei dem Vorteile hinsichtlich der Genauigkeit gezeigt werden konnten. Abbildung 2 zeigt
diese Xception-Style Architektur angepasst auf eine Bildgroe von 256” Pixel mit beispielhaft
gewihlten Eingangs- und Ausgangsbildern.
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Abbildung 2: Xception-Style U-Net Netzwerk Architektur vorgeschlagen in [6] auf Basis
der Arbeiten aus [2]

Durch den Einsatz eines trainierten Netzes, wie in Abbildung 2 dargestellt, konnten trotz
schwieriger Belichtungsszenen und Spiegelungen Bereiche, in dem Metall aufgeschmolzen
wurde, pixelweise im Bild vom Hintergrund getrennt werden. Dies wird im weiteren Verlauf
des Artikels noch erlautert.

3 SENSORGESTUTZTE GENERIERUNG VON PIXELWEISE
KLASSIFIZIERTEN TRAININGSBILDERN

Die Anwendung von kiinstlichen neuronalen Netzen als Algorithmus zur Bildverarbeitung
erfordert ein vorheriges Training, also eine Parametrisierung des Netzes. Fiir die Anzahl der
Bilder, welche zum Training verwendet werden, gilt stets: Je mehr, desto genauer kann spater
eine Aussage / Vorhersage erfolgen. Da nicht nur Bilder, sondern auch entsprechende Kon-
textinformationen eingegeben werden miissen, kann das Training sehr zeit- und ressourcen-
aufwendig werden. Gerade im Falle einer semantischen Segmentierung, welche hier zum Ein-
satz kommt, muss jeder Pixel im Bild eine Kontextinformation erhalten um fiir das Training
verwendet werden zu kénnen. Im einfachsten Fall — wie hier — kann jeder Pixel maximal zwei
Zustinde haben. Vordergrund = Metall oder Hintergrund = Metallpulver. Wie in der aktu-
ellen Veroffentlichung [1] berichtet, wurden hier etwa 6.000 Bilder per Hand pixelweise von
Experten mit der notwendigen Kontextinformation erweitert. Dabei wird hier von »Labeling«
gesprochen. Dieser Vorgang ist sehr zeitaufwendig. Allerdings muss dieser Vorgang nur ein-
mal durchgefiihrt werden und spéter in der Anwendung des trainierten Netzes nicht mehr.
Daher wird hier der Ansatz verfolgt, zusitzliche Sensoren einzusetzen, um den Vorgang des
»Labelings« zu automatisieren. In der vorhandenen Anlage EOS M290 stehen zwei weitere
Messsysteme zur Verfiigung, welche sich eignen, aufgenommene Bilder vom Pulverbett zu
klassifizieren. Eingesetzt wurde eine weitere Kamera welche Aufnahmen im nahen Infrarot-
wellenlidngenbereich (900 bis 1.200 nm) erstellt.

Diese Bilder wurden mit einem festen Schwellwert schwarz-weifS transformiert um somit eine
Maske zu erhalten, welche die Bereiche schwarz kennzeichnet, in dem Metall aufgeschmolzen
und weif§, wo kein Metall aufgeschmolzen wurde. Abbildung 3 stellt anhand einer beispiel-
haften Bauschicht die unterschiedlichen Bilder dar. Ganz rechts ist das Bild, welches als Maske
fir das Training des neuronalen Netzes verwendet wird. Somit konnen Bilder zusammen
mit der Verwendung von zusitzlicher Sensorik automatisiert als Trainingsdaten verwendet

werden.
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Das so trainierte Netz erftllt die im Abschnitt zuvor definierte erste Aufgabe — das Trennen
von Vordergrund und Hintergrund. Mit der Nutzung des neuronalen Netzes kann eine zweite
Kamera im nahen Infrarotbereich — wie sie fir das Training verwendet wurde — eingespart
werden. Hier wird daher von einem Soft-Sensor gesprochen, da die Funktionalitit durch die
Software, genauer von einem Algorithmus, ibernommen wird. Der Zeitbedarf fiir die Aus-
fiihrung des Netzes auf ein Bild mit 256 Pixeln liegt kleiner 100 Millisekunden und kann
daher als Losung verwendet werden.

Bild - sichtbare Wellenldangen Bild - naher Infrarotbereich Generierte Trainingsmaske

.:g.j;":

Abbildung 3: Beispielbafte Bilder einer Bauschicht. (links) Kamerabild, (Miite) Kamerabild
naber Infrarotbereich, (rechts) Erzeugte Maske fiir das automatisierte Labeling

Erste Versuche und das initiale Training des neuronalen Netzes wurden mit etwa 5.000 Bildern
durchgefiihrt. Eine Validierung mit einem Testdatensatz ergab eine Genauigkeit (true-positiv)
von 90 %. Allerdings muss dieses Ergebnis relativiert werden, da die Aussage stark von der
Verteilung der Flichen von Hintergrund zu Vordergrund abhéngt. Enthalten Bilder beispiels-
weise iberwiegend Pixel welche als Hintergrund klassifiziert werden, ist nur aufgrund der
Menge an Pixeln die Genauigkeit stets besser als fiir die Klassifizierung des Vordergrundes.

4 ANWENDUNG ZUR VERBESSERUNG DER ANOMALIEERKENNUNG

Im vorherigen Abschnitt wurde gezeigt, wie mit Hilfe eines neuronalen Netzes die Bereiche
in denen Metall aufgeschmolzen wurde von Bereichen mit Metallpulver segmentiert werden
konnen. Dies erfolgt ohne den Einsatz zusitzlicher Sensorik. Wird nun das trainierte Netz
UNet(P) wihrend der Fertigung auf jedes Bild mit der Pixelmenge Pyowr €iner Schicht an-
gewendet, kann die Fliche A, also die Summe aller Pixel mit der Klassifizierung Vorder-
grund, beschrieben werden. Wird diese beobachtete bzw. berechnete Fliche A e auf Basis
der Kamerabilder in Bezug zu der bekannten Sollfliche A, gesetzt, resultiert, wie eingangs
beschrieben, ein Uberwachungskriterium fiir eine fehlerfreie Schicht:
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Abbildung 4 zeigt fir ein Bauteil den Verlauf der berechneten/beobachteten Fliche und die
Sollflache fiir die ersten 7 mm der Bauhohe. Im Bereich der Bauhohe zwischen 1 und 1,5 mm
kann deutlich eine signifikante Abweichung zwischen Sollfliche und im Pulverbett aufge-
schmolzene Fliche erkannt werden. Die entsprechenden Ausschnitte aus den Kamerabildern
bestitigen die Abweichung, wie in Abbildung 4 rechts in den Bildern zu erkennen. Der Bereich
der geschlossen rechteckig aufgeschmolzen werden sollte hat sichtbare Fehlstellen.

Diese ersten Ergebnisse bestitigen zunichst den Ansatz und stellen zugleich ein einfaches
Uberwachungskriterium dar. Darin liegt aber auch das Optimierungspotenzial begriindet, da
diese Schwellwertiiberwachung keine direkten Rickschliisse auf die Position oder die Art der
Anomalie im Pulverbett zuldsst. Weiterhin wird im Folgenden noch untersucht wie die Auflésung
der Kamerabilder einen positiven Einfluss auf die Genauigkeit der Flichenberechnung hat. Eine
Verifizierung der Generalisierung des Ansatzes konnte bisher nicht gegeben werden, da nur
Bildmaterial von einer Anlage zur Verfiigung stand.
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Abbildung 4: (links) Verlauf der berechneten Fliche des aufgeschmolzenen Metalls im Pul-
verbett und gewiinschte Fliche, (rechts) beispielbafte Relation zu Kamerabildern im Fall
A fiir eine signifikante Abweichung Soll zu beobachtet und Fall B fehlerfreier im gleichen
Bauteilbereich
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