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Automatische Gussteileprufung
durch Bildverarbeitung

Bild 1: Oberflachenfehler an bearbeiteter Gussteilfliche

Bild 2: Lunker durch Schattenwurf
sichtbar gemacht

VON WERNER REISNER UND CHRISTIAN
EITZINGER AUS STEYR, OSTERREICH 1

ei der Bearbeitung und Herstellung
Bvon Gussteilen kénnen verschie-

denste Arten von Fehlern an der
Oberflache auftreten. Trotz groBer Sorgfalt
konnen diese nicht immer verhindert wer-
den. Zu den Fehlern gehoren typischer-
weise Lunker, Poren, Kratzer, Beschadi-
gungen, Ausbriiche oder Grate. In vielen
Féllen beeintrachtigen diese Fehler die
Funktion eines Teils und miissen daher im
Rahmen einer Endkontrolle aussortiert
werden (Bild 1).

Bildverarbeitung ist eine etablierte Me-
thode, solche Priifaufgaben automatisch,
dokumentierbar und reproduzierbar durch-
zufithren. Aus Sicht der Bildverarbeitung
ergeben sich aber bei der Inspektion von
Gussteilen spezifische Herausforderungen,
die mit der speziellen Oberflache der Teile
zusammenhéngen. Zum einen besitzen
Gussteile gewdhnlich eine komplexe Au-
Benkontur, sind also in der Regel nicht ge-
radlinig begrenzt. Zum anderen weisen
rohe und auch bearbeitete Gussteile eine
,zuféllige” Oberfldchenstruktur (Textur)
auf, die durch Bearbeitungsschritte wie
Sandstrahlen, Frasen oder Schleifen verur-
sacht sind. Die Trennung zwischen regu-
larer Textur und Fehlern stellt daher be-
sondere Herausforderungen an die Algo-
rithmen, die die Bilder auswerten.

Auch das Reflexionsverhalten der Guss-
teiloberflache - entscheidend fiir die In-
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spektion mit Kameras - ist manchmal nur
schwer vorherzusagen. Denn vorgelagerte
Prozesse, wie z. B. das Biirsten oder das
Waschen der Teile beeinflussen das Refle-
xionsverhalten ebenfalls.

Alle diese Umstdnde machen es daher
oft notwendig, speziell angepasste Bildver-
abeitungssysteme mit einer fiir Gussteile
spezifisch entwickelten Auswertesoftware
zu verwenden.

Sensorik zur Oberflachenerfassung

Technisch wird die Erfassung der Oberfla-
che heute so gelost, dass mit Hilfe von
Zeilen- oder Matrixkameras Bilder von der
Oberflache des Teils erzeugt und fiir die
spétere Verarbeitung in einem Rechner
abgelegt werden. Besonderes Augenmerk
muss dabei auf die Optimierung der Be-
leuchtung gelegt werden. Wéahrend Krat-
zer sehr gut mit einer flach einfallenden,
gerichteten Beleuchtung (Dunkelfeld)
sichtbar gemacht werden kénnen, benéti-
gt die Erkennung von Lunkern und Poren
eine diffuse Auflichtbeleuchtung. Hiufig
wird daher dasselbe Teil unter verschie-
denen Beleuchtungen aufgenommen.

Fiir die Priifung von rohen Gussteilen
muss neben einer einfachen Durchlichtbe-
leuchtung auch sehr oft eine 3-D-Informa-
tion erzeugt werden. Nur so kdnnen die
relevanten Bereiche hinreichend genau
erfasst werden. Dazu bieten sich verschie-
dene Sensorsysteme an, die je nach ge-
wiinschter Taktzeit und Genauigkeit aus-
gewdhlt werden miissen.

3-D-Inspektion von rohen Gussteilen.
Um Fehler auf rohen Gussteilen zu finden,
ist aufgrund der oft komplexen Geometrie
der Einsatz von speziellen Beleuchtungen
bzw. die Extraktion von 3-D-Information
sinnvoll. Um dies zu bewerkstelligen, ste-
hen eine Reihe von Methoden zur Verfi-
gung, die fiir den industriellen Einsatz
robust, genau und schnell genug sind:

1. Shape from shading:

In vielen Féllen ist es nicht notwendig,
die Geometrie des Teils exakt zu vermes-
sen. Meistens reichen fiir die Klassifikati-
on und Erkennung von Fehlern Informati-
onen iiber die Beschaffenheit des Fehlers
aus. Das heiBt, ob der Fehler nach auBen
gewolbt, wie z. B. bei Schmutz oder eben
ist, wie z. B. ein Fleck oder nach innen ge-
wolbt ist, wie z. B. eine Delle. Eine flach
einfallend gerichtete Beleuchtung, die z.
B. mit einem LED-Linienlicht erzeugt wer-
den kann, fiihrt zu einem charakteristi-
schen hell-dunkel Verlauf (Bild 2). Anhand
dessen konnen diese Fehlerarten unter-
schieden werden. Diese Art der Bildauf-
nahme und -auswertung ist allerdings auf
ebene oder zylindrische Fldchen be-
schrankt, die keine groBe Kriimmung auf-
weisen. Dieses Verfahren wird héufig er-
ginzend eingesetzt, um Fehler abzuklaren
und Detailinformation zu gewinnen.

2. Streifenlichtprojektion:
Bei dieser Methode wird ein Sensor-
kopf verwendet, der aus einer Projekti-
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Bild 3. Geometrierekonstruktion durch Streifenlichtprojektion
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onseinheit in der Mitte des Gerétes und
zwei Kameras besteht. Vor der Projekti-
onseinheit verschiebt sich ein Streifen-
muster, das durch eine starke Lichtquel-
le auf die Bauteiloberfldche projiziert
wird. Die beiden Kameras, deren Winkel
zueinander tber eine photogramme-
trische Kalibrierung bekannt ist, nehmen
das Streifenmuster auf und errechnen
daraus Uber das Triangulationsprinzip,
die 3-D-Koordinaten der Oberfléche.
Bild 3 zeigt schematisch den Weg von
der Projektion iiber ein Polygonmodell
zur Teilegeometrie.

Typischer Einsatzbereich ist die Analy-
se von Gussteilen zum Vergleich zwischen
3-D-CAD-Daten und der tatsiachlichen
Form des Gussteils. Fiir 100 %-Priifungen
wird dieses Verfahren aufgrund der Takt-
zeit nicht eingesetzt. Zudem ist es manch-

mal auch notwendig, die Oberflache des
Teils zu modifizieren, um Reflexionen zu
vermeiden.

3. Laser-Triangulation:

Bei diesem Messverfahren wird als
Lichtquelle ein Laser verwendet, dessen
punktférmiger Strahl durch eine Optik auf
eine Linie ausgeweitet ist. Damit kann ein
Querschnitt des Priifteils erfasst werden.
Durch sequentielles Abtasten des Ob-
jektes und Aufzeichnung der Laserprojek-
tionen mit Kameras kann ebenfalls die 3-
D-Geometrie errechnet werden (Bild 4).

Das Triangulationsverfahren ist sehr
flexibel und kann sehr gut in Verbindung
mit einem Roboter eingesetzt werden, der
die relevanten Konturen abféhrt. Weiter-
hin spricht die erreichbare Genauigkeit
sowie die Geschwindigkeit fir dieses Sys-

tem. Verfiligbare Sensoren erlauben je
nach Helligkeit des Lasers bis zu 1000 Pro-
file pro Sekunde. Dadurch werden 100 %-
Priifungen méglich. Der Einsatz einer ge-
richteten Laserbeleuchtung hat den Vorteil
einer groBen Unabhéngigkeit von der um-
gebenden Beleuchtung sowie von den spe-
ziellen Reflexionseigenschaften der Teile
(Robustheit). Insbesondere beeintrachtigen
Verschmutzungen der Oberfldche oder
starke Schwankungen der Oberflachentex-
tur den Laserscanner nur minimal.

Das unmittelbare Resultat einer sol-
chen Laserabtastung ist eine 3-D-Punkte-
wolke, d. h. 3-D-Koordinaten von Punk-
ten, die verstreut auf der Oberfldache lie-
gen (Bild 5). Diese 3-D-Punktewolke kann
mittels Software in ein Polygonmodell,
also eine zusammenhéngende Beschrei-
bung der Oberflache und schlieBlich in

Bild 4: Extraktion von 3-D-Information aus Laserprojektionen
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Bild 7: Frasstruktur bearbeiteter Oberflaichen
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CAD-Daten transformiert werden. Damit
ist es moglich, ein eingescanntes Teil mit
einem Sollteil zu vergleichen und Abwei-
chungen zu detektieren (Bild 6). Es kon-
nen aber auch EbenheitsmaBe oder
Kriimmungsradien direkt aus dem Poly-
gonmodell berechnet werden und auf
Toleranziiber- bzw. -unterschreitung ge-
prift werden.

2-D-Inspektion von bearbeiteten Flachen.
2-D-Bildverarbeitung wird vorwiegend fir
die Priifung von bearbeiteten Flachen ein-
gesetzt. Dies umfasst z. B. die automatische
Kontrolle der Umrisse einer Flache oder die
Analyse der Textur, d. h. das Finden von
Merkmalen im ,normalen” Bearbeitungs-
muster, etwa Lunker, Ausbriiche, Kratzer
(Bild 7).

Die Bilder werden dabei entweder von
Zeilenkameras oder von Matrixkameras
aufgenommen, wobei sich bei der Aufnah-
me mit Zeilenkameras entweder der Teil
oder die Kamera bewegen muss. Diese Be-
wegung muss in der Regel mittels einer
Triggereinrichtung mit der Bildaufnahme
synchronisiert werden, um von Bewegungs-
schwankungen unabhéngig zu sein.

Hierbei fallen z. B. fiir Bauteile der Gré-
Be 500 mm x 300 mm x 300 mm und einer
Fehlerauflésung von 0,2 mm etwa 150 MB
an Rohdaten an, die von der Auswertesoft-
ware verarbeitet werden miissen. Moder-
ne PC-basierte Systeme bewdéltigen dies in
wenigen Sekunden.

Der Auswahl der Beleuchtung kommt
dabei eine besondere Bedeutung zu. Je
nach Anforderungen kénnen durch eine
gerichtete Beleuchtung die Oberflachen-
strukturen wie Schleif- oder Frasriefen
oder kleine Kratzer stirker hervorgeho-
ben werden. Bei diffuser Beleuchtung
wird die Oberflachenstruktur unter-
driickt und Poren werden besser sicht-
bar. Haufig ist es auch sinnvoll, mehrere
Bilder unter verschiedenen Beleuch-
tungen zu kombinieren und gemeinsam
auszuwerten.



Bild 8: Verfolgung der Umrisse zur Erkennung von Formfehlern

Auswertesoftware

Die Auswertung der Daten vom Bild bis
zur gut/schlecht-Entscheidung erfordert
eine Reihe von Verarbeitungsschritten:

1. Umrisse finden: Das Auffinden der Um-
risse dient einerseits dazu den Priifbereich
einzuschrénken und andererseits Form-
fehler bzw. Fehler in der Abmessung zu
detektieren. Die Kanten werden dabei ver-
folgt und Bohrungen und Ausnehmungen
erkannt (Bild 8). Da die MaBe der Guss-
teile und deren Lage vor der Kamera
leicht variieren, ist die Definition von fi-
xen Priifmasken nicht méglich. Kanten-
verfolgung bietet eine flexible und robus-
te Moglichkeit mit diesen Variationen
umzugehen (Bild 9).

2. Texturanalyse: Die Priifflichen sowohl
von rohen als auch von bearbeiteten Guss-
teilen weisen eine starke Textur auf (Frés-
riefen, Schleifspuren, Sandabdruck usw.).
Um Fehler in dieser Textur zu erkennen,
muss sie charakterisiert werden. Jede Ab-
weichung von der Normaltextur ist dann
potentiell ein Fehler.

3. Berechnung der Fehlermerkmale: Von
den in Punkt 2 identifizierten Stellen wer-
den Merkmale berechnet, z. B. die Flache,
die maximale Ausdehnung, etc., deren To-
leranzen in der Software abgelegt sind.

4. Klassifikation: Anhand der Merkmale
konnen die Fehler in Klassen eingeteilt
werden. Dies kann eine einfache gut/
schlecht-Entscheidung sein oder eine ge-
nauere Unterscheidung etwa fiir statisti-
sche Zwecke.

Allgemein werden an die Software eines
Inspektionssystems fiir Gussteile ganz
besondere Anforderungen gestellt. Sie
muss mit allen prozessbedingten Schwan-
kungen der Oberfldchenstruktur umge-
hen konnen, aber gleichzeitig in der Lage
sein, kleine Fehler zu detektieren. Zudem
ist es sehr héufig notwendig, positionsab-
héngig unterschiedliche Qualititskrite-
rien anzuwenden. So miissen z. B. Fl&-
chen, die zur Abdichtung dienen, wesent-
lich genauer gepriift werden, als Flachen
in unbelasteten Bereichen.

Bild 9: Automatisch detektierte Priiffliche auf Gussteil
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Die Algorithmen miissen dabei den Ka-
meraeinstellungen und den Beleuchtungs-
einstellungen optimal angepasst werden.
Denn die Bilder der zu detektierenden Feh-
ler kénnen bei unterschiedlichen Kamera-
und Beleuchtungs-Einstellungen sehr unter-
schiedlich aussehen. Die Parametrierung
sollte zuerst von einem Bildverarbei-
tungsexperten zusammen mit dem Personal
erfolgen, welches die Qualitdtspriifung der
Teile bisher durchgefiihrt hat und daher
die potentiellen Fehler kennt. Lern-
algorithmen kénnen diesen Prozess unter-
stlitzen und abkiirzen. Nach erfolgter
Parametrierung ist eine Phase der Fein-
einstellung notwendig, bei der ebenfalls
Bildverarbeiter und Maschinenbediener
kooperieren missen. Nach dieser Phase ist
es fiir den Maschinenbediener nicht mehr
notwendig in den Inspektionsablauf einzu-
greifen. Die Kommunikation lduft dann nur
noch zwischen Inspektionssystem und An-
lagensteuerung ab.

Projektablauf

Neben den technischen Randbedingungen,
die bei der Realisierung eines automa-
tischen Inspektionssystems zu beachten
sind, spielt auch die Einbindung aller be-
teiligten Personen eine wesentliche Rolle.
Wurde die Priifung bisher von mensch-
lichen Experten durchgefiihrt, so muss
das Wissen dieser Experten nun in die
Software einflieBen und dort abgebildet
werden. Dieses Wissen ist in Grenzmuster-
katalogen oder Priifanweisungen héufig
nur unzureichend dokumentiert. Um eine
moglichst effiziente und reibungslose Um-
stellung von menschlicher auf automa-
tische Priifung zu gewahrleisten, sind fol-
gende Punkte zu beachten:

> Bildaufnahme von représentativen Mus-
terteilen Uber einen ldngeren Zeitraum:
Die Bildaufnahmetechnik kann fiir die
gesammelten Musterteile optimal ausge-
legt werden. Dies spart Uberdimensionie-
rung und damit Kosten, bzw. stellt sicher,
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dass alle Kategorien von Fehlern auch
sichtbar gemacht werden kdnnen.

Ergebnis: Auslegung der Bildaufnahme-
technik (Kamera, Beleuchtung usw.).
> Erstellen eines umfangreichen Testda-

tensatzes bewerteter Bilder und Guss-

teile von den Priifern:

Die aufgenommenen und bewerteten
Bilder dienen als Basis fiir die Anpassung
und Parametrierung der Auswertesoft-
ware. Die Parameter werden dabei so ein-
gestellt, dass die maschinelle Klassifikati-
on optimal der menschlichen gleicht.

Ergebnis: Datenbasis fiir die Entwick-
lungen schaffen.
> Integration und Inbetriebnahme des

Systems:

Mit den Vorarbeiten der vorherge-
henden Punkte kann nach der mecha-
nischen und elektrischen Installation, so-
wie der Integration der Softwarekompo-
nenten das System in kiirzest moglicher
Zeit in Betrieb genommen werden.
> Nachbetreuung:

Um letzte Abstimmungen am System
durchzufiihren, ist eine Phase der gemein-
samen Bewertung des automatischen Sys-
tems mit der menschlichen Priifung sinn-
voll. In dieser Zeit werden schrittweise die
Priifkriterien angepasst, sodass ein opti-
males automatisches Priifergebnis erzielt
werden kann.

Diese bewé&hrte Vorgangsweise erlaubt
eine kostenglinstige Losung. Durch die
Herangehensweise in einzelnen Schritten
koénnen die wesentlichen Informationen
erarbeitet werden, sodass ein optimiertes
Anlagendesign ohne Uberdimensionie-
rung moglich ist. Zudem wird durch die
Einbindung der Bediener und Prozessver-
antwortlichen eine reibungslose Umstel-
lung von menschlicher auf automatische
Priifung méglich.

Zukiinftige Entwicklungen

Neben den Bildverarbeitungsalgorithmen
entsteht bei Inspektionsprojekten eine be-
sondere Herausforderung auch dadurch,
dass ein menschlicher Entscheidungspro-
zess in Software abgebildet werden muss.
Trotz umfangreicher Qualitatsvorschriften
und Grenzmusterkataloge liegt die Detail-
entscheidung immer noch beim Experten,
der mit der téglichen Priiffung der Teile
beschaftigt ist. Dieser menschliche Ent-
scheidungsprozess muss in das Bildverar-
beitungssystem iibertragen werden. Bisher
konnte diese Herausforderung nur durch
ein fix vorgegebenes Regelsystem gelost
werden, in dem einzelne Parameter manu-
ell eingestellt und schrittweise an die Ent-
scheidungen des Experten angepasst wur-
den. In einigen Fillen reicht dieses Regel-
system nicht aus und Anderungen an der
Software werden notwendig. Generell tritt
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die Problematik auf, dass der Einstellpro-
zess lange dauert und immer wieder Ein-
griffe in die Software erforderlich macht.

Neuere Entwicklungen ermdglichen es,
diesen Vorgang zu automatisieren. Die Soft-
ware wird dazu flexibel gestaltet, sodass
Methoden des maschinellen Lernens einge-
setzt werden kénnen. Statt einer lange an-
dauernden, manuellen Adaptierung, lernt
das Priifsystem vom Experten. Dazu priift
der Experte einige Zeit lang parallel zum
System. Wann immer sich Priifsystem und
Experte uneinig sind, lernt das System und
passt seine Entscheidungen an die des Pri-
fers an. Besonders beriicksichtigt werden
muss dabei, dass es zwischen den einzelnen
Experten in der Regel systematische Unter-
schiede in der Bewertung der Teile gibt. Mit
diesen Widerspriichen muss das Priifsys-
tem konstruktiv umgehen und trotzdem zu
einer giiltigen Entscheidung kommen.

Eine weitere technische Hiirde stellt die
Tatsache dar, dass es fiir die Beurteilung
eines Teils nicht ausreicht, jeden einzelnen
Fehler sequentiell zu betrachten. Sehr oft
spielt die Gesamtheit der Fehler, also zum
Beispiel die rdumliche Anordnung, die An-
zahl oder die Gesamtflache, eine Rolle. Dies
stellt besondere Anforderungen an die
Klassifikationsalgorithmen, die mit einer
undefinierten Anzahl an méglichen Fehl-
stellen umgehen kénnen miissen.

Im Rahmen des europdischen For-
schungsprojektes ,DynaVis“ werden die
Grundlagen fiir diese lernfahigen Systeme
geschaffen. Das Projekt wurde 2005 gestar-
tet und lauft noch bis 2008. Erste Proto-
typen wurden bereits im industriellen
Umfeld getestet und zeigen sehr gute Eigen-
schaften in Bezug auf Trefferrate und Ro-
bustheit. So konnte bei komplexen Aufga-
benstellungen nach einer Lernphase von
1000 Teilen eine Trefferquote von 99,8 %
bei der gut/schlecht-Entscheidung erreicht
werden, ohne vorher applikationsspezi-
fische Feineinstellungsarbeiten durchfiih-
ren zu missen. Erste Installationen werden
im Lauf der néchsten drei Jahre erwartet.

Dipl. Ing. Werner Reisner, PL nationaler
und internationaler F&E Projekte und Dr.
Christian Eitzinger, Leiter der Gruppe Bild-
verarbeitung, Profactor Produktionsfor-
schungs GmbH Bildverarbeitung/Robotik,
Steyr, Osterreich
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