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Kurzfassung. Fir den eindimensionalen Fall der Wérmeausbreitung in der aktiven
Thermografie kdnnen (ber bekannte Auswertemethoden, wie die Laser-Flash-
Analyse oder die Thermographic Signal Reconstruction und Betrachtung einer
charakteristischen Zeit, direkt auf die Dicke des untersuchten Priifkdrpers geschlossen
werden. Fir den mehrdimensionalen Fall beeinflussen diffusive Effekte die
Warmeausbreitung der thermischen Welle, was bei der Auswertung der Dicke speziell
an Réandern und Abweichungen einer ebenen Platte zur Fehlinterpretation fiihrt. Je
tiefer ein Defekt im Bauteil liegt, desto diffuser wird er in einer Veranderung der
Oberflachentemperatur wahrgenommen, bis er bei zu grofer Tiefe nicht mehr erkannt
wird. Obwohl bei tiefliegenden Strukturen die Effekte nicht an der Oberfl&che durch
einen Temperaturgradienten ersichtlich sind, beeinflussen auch tiefliegende Defekte
die Oberflachentemperatur.

Innerhalb  dieses  Papers  werden  Warmeflusssimulationen  der
Impulsthermografie unterschiedlicher Defektgeometrien herangezogen, um ein
neuronales Netz zur tiefenaufgeldsten Defektinterpretation zu trainieren. Die
Defektgeometrien orientieren sich dabei an Geometrien realer Impactschéden in
Verbundwerkstoffen und wurden mittels FEM aus einem mikromechanischen
Bruchmodell realitdatsnah gewonnen. Das neuronale Netz basiert auf einem Encoder
— Decoder Ansatz wobei als Eingabeinformationen die Temperaturwerte der
Abkulhlkurve nach einer pulsférmigen Anregung dienen. Die Segmentierung erfolgt
in Abhéngigkeit von der Rickwandgeometrie. Durch das Training von mehreren
tausend Defektgeometrien mittels einem Encoder — Decoder Netz sind wir erstmals
in der Lage, ohne zusétzliche Informationen uber das Bauteil, direkt auf dessen innere
Geometrie sowie die Riickwandgeometrie schlieen zu kénnen.

EinfUhrung zur aktiven Thermografie

Anfang des 19. Jahrhundert veroffentlichte Joseph Fourier seine analytischen
Untersuchungen zur Ausbreitung von Warme in Festkorpern und legte damit den Grundstein
fiir viele wissenschaftliche Erkenntnisse im Bereich der Warmeleitung sowie der aktiven
Thermografie. Basierend auf dem Fourier’schen Gesetz und der Energieerhaltungsgleichung
lasst sich fir den quellfreien Fall die nachfolgend angegebene Diffusionsgleichung bzw.
Warmeleitungsgleichung ableiten.
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Mit der Temperatur T an der Stelle X zum Zeitpunkt t und der Temperaturleitfahigkeit a im
Medium.
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Besonders die Diffusion, wie sie auch namensgebend fur die Gleichung aufgefihrt wird,
erschwert die Interpretation der Ausbreitung thermischer Wellen im Sinne einer
zerstorungsfreien Bauteilpriifung. Durch den damit einhergehenden Informationsverlust,
lasst sich nicht trivial aus der gemessenen Warmeinformationen auf die gesuchte Geometrie
rickrechnen. Bei eindimensionalen Problemen, wie der Vermessung von dinnen Schichten
mittels einer homogenen flachigen Erwarmung, vgl. [1] und [2], kann das Problem umgangen
werden. Flr reale Defekte hingegen ist dieser Ansatz unzureichend und flhrt, speziell an
Inhomogenitaten, zum Beispiel durch Material- oder Geometriednderung, zur Verzerrung der
Messergebnisse. Wie in Abb. 1 dargestellt, verandern sich die wahrnehmbaren Merkmale
und Geometrien von Flachbodenbohrungen und eines ausgepragten Tiefensprungs in
kohlenstofffaserverstarkten Kunstsoffen (CFK) im Phasenbild von Lockin-Messungen bei
verdndernder Lockin-Frequenz. Dadurch lasst sich nicht eindeutig aus dem Messergebnis auf
die FehlergroRe schlielen. Die Flachbodenbohrungen in Abb. 1 sind durch helle oder dunkle
Kreise zu erkennen, die Stufe des Tiefensprungs uberstreckt sich tber grofie Bereiche des
Messausschnitts und ist jeweils in der linken oberen und linken unteren Ecke besonders
ausgepragt zu erkennen. Ahnlich verhilt sich die Oberflachentemperatur eines Bauteils nach
pulsartiger Erwarmung. Je langer die Schadstelle nach einer pulsartigen Erwdrmung
betrachtet wird, desto groBer und verschwommener erscheint die lokale
Temperaturiberhdhung im Thermogramm, bis sie letztlich nicht mehr vom thermischen
Rauschen der Kamera zu unterscheiden ist. Qualitativ kdnnen so Defekte erkannt, in ihrer
GroRe und Tiefenlage jedoch nur abgeschatzt werden.
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Abb. 1: Phasenbilder einer CFK Platte mit Flachbodenbohrungen unterschiedlicher Tiefe und Durchmesser
sowie einer eingebrachten Stufe bei unterschiedlichen Frequenzen. Die Flachbodenbohrungen sind durch
helle oder dunkle Kreise zu erkennen, die Stufe (iberstreckt sich tiber grole Bereiche des Messausschnitts und
ist jeweils in der linken oberen und linken unteren Ecke besonders ausgepragt zu erkennen.

Sowohl das Ziel der dreidimensionalen Defektdarstellung als auch die N&he zu anderen ZfP-
Verfahren fiihrte dazu, dass aus der Ultraschall- und Radartechnik bekannte Algorithmen
auch auf Messdaten der aktiven Thermografie angewandt werden. Mulaveesala und Tuli
stellte 2006 sein Verfahren Thermal Wave Imaging [3] vor, welches eine Chirpanregung mit
einer Fouriertransformation als Auswertung vereint. Die Forschergruppe um Mandelis
verdffentlichte 2009 das Thermal Wave Radar [4, 5] Verfahren, worin eine Chirpanregung
mit dem Pulskompressionsverfahren kombiniert wird. Zeitlich nachfolgend veroffentlicht
wurden Anderungen an den Signalformen untersucht bei denen nicht naher definierte binar
codierte Signalformen [6], Barker Codes [7, 8] sowie Golay Paare [9] betrachtet wurden. In
[10] und [11] setzte die Forschergruppe Mandelis et. al erstmals die zeitlich codierten
Signalformen ein, um eine quantitative dreidimensionale Tomografie tiefliegender Defekte
(Flachbodenbohrungen in Stahl) zu erstellen. Basierend auf der punktweisen Auswertung
einzelner Bildpixel, berlicksichtigt die dort aufgefihrte dreidimensionale Darstellung sowie
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alle vorangegangenen Arbeiten nicht die diffusionsbedingte laterale W&rmeausbreitung in
ihrer Auswertung, sondern betrachten jeden Bildpixel individuell.

Die Forschergruppe Burgholzer et al. ging bei der 3D-Vorhersage einen anderen Weg
und fihrte das virtuelle Wellenkonzept (VWC) [12] ein. Die virtuellen Wellen stellen das
Bindeglied zwischen punktformiger Warmequelle im diffusionsfreien Raum und der mit
Diffusion beaufschlagten Ausbreitung thermischer Wellen dar. Die Lésung des inversen
Problems, und der damit einhergehenden Berucksichtigung des lateralen Warmeflusses, kann
dabei bei guter Wahl der Randbedingungen die diffusiven thermischen Wellen in virtuelle
diffusionsfreie Wellen uberfiihren. Es wird dabei definiert, dass diese virtuellen Wellen sich
ahnlich wie die gut erforschten akustischen Wellen im Raum ausbreiten. Auf die virtuellen
Wellen kdnnen jegliche flr akustische Wellen geltenden Auswertealgorithmen angewandt
werden. 2020 zeigte Thummerer et al. [13] auf, dass sich mit dem VWC bei geeigneter
Regularisierung anisotrope Verbundmaterialien untersuchen lassen. Auch die Umsetzung
des Verfahrens bei nur einseitiger Zuganglichkeit zum Bauteil konnte in [14] veranschaulicht
werden. Zu einem etwas friheren Zeitpunkt demonstrierten Richter et al., dass ein
nichtlinearer ~ Optimierungsalgorithmus  (Levenberg-Marquardt-Algorithmus)  zur
Rekonstruktion von unbekannten Riickwandgeometrien [15] eingesetzt werden kann. Ebene
Geometrien konnten dabei gut rekonstruiert werden, an Bereichen mit groRen
Dickenanderungen nahm die Rekonstruktionsgenauigkeit jedoch ab.

EinfUhrung zur kinstlichen Intelligenz

Kinstliche Intelligenz (K1), im speziellen neuronale Netze (NN) mit all ihren Unterarten,
sind seit einigen Jahren nicht mehr aus unserem alltdglichen Leben wegzudenken. Die KI
kann dabei in zwei vollig unterschiedliche Herangehensweisen untergliedert werden. Das
iiberwachte Lernen und das uniiberwachte Lernen. In letzterem ist ein ,,intelligentes* System
in der Lage, nur aus Eingabedaten eine VVorhersage abzuleiten, ohne genauere Informationen
uber die Aufgabe zu bekommen. Ein Anwendungsgebiet ist zum Beispiel die
Mustererkennung. Dabei teilt ein System selbststandig Daten in zueinander passende Gebiete
ein. Daten die von den zuvor betrachteten Gebieten abweichen, werden in ein ,,neues* Gebiet
gruppiert. Unuberwachtes Lernen benétigt keine beschrifteten Daten und kann schnell mit
einer Vielzahl an Daten trainiert werden. Ein funktionierendes uniiberwachtes Kl System
stellt in vielen KI-Bereichen den ,.heiligen Gral“ dar. Haufiger kommt bisher das besser zu
verstehende und parametrisierbare System des (berwachten Lernens zum Einsatz. Der
Datensatz fur Uberwachtes Lernen besteht zum einen aus den Eingabeparametern X (&hnlich
dem unuiberwachten Lernen) und zusatzlich aus den Ausgabeparametern Y (Zielgrolie, was
vorhergesagt werden soll). Die durch die KI abgebildete mathematische Funktion wird in
einem Trainingsprozess so angepasst, dass sie bestmdglich die Eingabeparameter X auf die
Ausgabeparameter Y abbildet. Je universeller die Daten X und Y gefasst werden, desto
robuster kann eine Kl die gewiinschte Vorhersage durchfiihren. Wesentlichen Erfolg flr ein
NN stellt die an vielen Stellen eingefiigte nichtlineare Aktivierungsfunktion dar. Erst dadurch
unterscheidet sich ein NN grundlegend von einer linearen Funktion und gibt dem NN die
Maoglichkeit, die Vorhersage komplexer Datensatze abbilden zu kdnnen.

Die Historie von NN in der aktiven Thermografie reicht bis ins letzte Jahrtausend
zuriick. Saintey und Almond konnten 1997 durch ein dreischichtiges Perceptron NN [16] die
Tiefe und den Durchmesser von Flachbodenbohrungen durch Betrachtung spezieller
Merkmale (halbe Anstiegszeit, halbe Abklingzeit, geometrische Uberstreckung zur halben
Anstiegszeit, geometrische Uberstreckung zur halben Abklingzeit und Maximaler
Temperaturkontrast) in der Aufheiz- und Abkihlkurve des Thermogramms an einer
Flachbodenbohrung vorhersagen. Mittels Puls-Phasen-Thermografie und Puls-Thermografie



untersuchten Vallerand und Maldague im Jahr 2000 [17] ebenfalls Flachbodenbohrungen
und unterteilten die Flachbodenbohrungen sowohl mit uniiberwachten Kohonen NN als auch
mit Gberwachten Perceptron NN pixelweise in defektfreie sowie defektbehaftete Gebiete ein
und ordneten einzelnen Pixeln eine Tiefe zu. Speziell an den Réandern traten jedoch
Abweichungen von der tatséchlichen GroRe auf. 2013 konnte Dudzik durch pixelweise
Betrachtung der Thermogramme und einer Hauptkomponentenanalyse ahnliche Ergebnisse
fur Flachbodenbohrungen in PMMA aufzeigen [18]. In den letzten Jahren verénderte sich
die Methodik der KI durch neue Erkenntnisse auf dem Themengebiet deutlich und in vielen
Fachbereichen konnten groRe Fortschritte durch immer tiefere und komplexere NN erzielt
werden. Duan et. al [19] zeigten mittels einem mehrschichtigen NN auf, dass unterschiedlich
tiefe und unterschiedlich gefillte (Ol, Wasser, Luft) Flachbodenbohrungen aus den
Abkilhlkurven der Thermogramme separiert werden kénnen. Mittels sogenannten Encoder-
Decoder Netzen (h&ufig auch U-Net genannt) konnte aus Bildsequenzen (Lockin-
Messungen, Thermographic Signal Reconstruction, oder Puls-Phasen-Thermografie) die
pixelweise Lokalisierung von Defekten bei nur wenigen Messungen vorhergesagt werden
[20, 21]. Auch Zeitsequenzen wurden betrachtet um mittels sogenannten rekurrenten NN
(zum Beispiel einem LSTM-Netz) pixelweise die Tiefe oder die Eigenschaft eines Bauteils
vorherzusagen [20, 22, 23]. Im Gegensatz zu den oben beschriebenen Methoden wird
nachfolgend die Auswertung mittels eines Encoder-Decoder-Netzes in Kombination mit
eindimensionalen Faltungsoperationen verwendet, um im Rahmen des iberwachten Lernens
von Thermogrammsequenzen auf dreidimensionale Tiefengeometrien schliel3en zu kdnnen.

Trainingsdaten

Zum Training des nachfolgend aufgezeigten NN werden simulativ erstellte Trainingsdaten
X mit den dazugehorigen Geometrien als Ausgabeparameter Y verwendet. Fir die
Warmeflusssimulation wird COMSOL Multiphysics, COMSOL AB, Stockholm, Schweden,
mit dem Heat Transfer Module in der Version 5.6 eingesetzt. Das thermografische
Messprinzip erfolgt nach der Pulsthermografie. Das heiflst, einem zeitlich definierten
Warmeeintrag durch eine optische Warmequelle folgt eine ebenfalls zeitlich genau definierte
Abkdhlperiode in der die Oberflachentemperatur festgehalten wird. Aus Veranderung der
Oberflachentemperatur des Bauteils Gber der Zeit werden Rickschliisse tber die inneren
Strukturen des Bauteils getroffen. Die Simulationsparameter werden entsprechend der
Laborausstattung des Instituts fur Kunststofftechnik der Universitat Stuttgart gewéhlt.

Die Pulsanregung erfolgt fir 0,5 s mit einer Strahlungsintensitat von 10.000 W/mz2,
Das zu untersuchende Material wird mit einer Dichte von 1410 kg/ms3, einer
Warmeleitfahigkeit von 0,31 W/(m K) sowie einer spezifischen Warmekapazitat von 1500
J/(kg K) angenommen und deckt sich damit mit den Werkstoffeigenschaften wvon
Polyoxymethylen (POM). Die Bauteildicke des Prifkdérpers wird zu 6 mm definiert und
durch lokal abweichende Riickwandgeometrien an den Defektstrukturen von Impactschéden
in Verbundwerkstoffen angelehnt. Die GroRe einzelner POM-Platten (100 mm x 150 mm)
orientiert sich an der GroRe von CAI-Prifkorpern. Die Geometrien der Impactschaden
entstammen numerischer Struktursimulationen von CAIl Prufkorpern [24] und werden als
Grenzflachendelaminationen von CFK in diskreten Tiefen angenommen. Die
Delaminationen werden zur vereinfachten Darstellung und anschlieRenden Verifikation als
unendlich dicke Grenzflachen angenommen. In Abb. 2, Mitte und links sind zwei von
insgesamt 500 unterschiedlichen Impactgeometrien abgebildet. Neben 500 Uber der Tiefe
gleichverteilten  Grenzflachendelaminationen aus den 500  unterschiedlichen
Impactgeometrien, wurden 2000 weitere Simulationen (4 je Impactgeometrie) durchgefuhrt,
bei denen die Schichttiefen regelmaBig wie auch arbitrar variiert, einzelne



Grenzflachendelaminationen in ihrer Tiefenlage untereinander vertauscht oder ganz
weggelassen wurden. Den Datensatz vervollstandigen 2000 weitere Simulationen mit arbitrar
erstellten 3D-Geometrien. Dabei werden sowohl die Anzahl der mdglichen
,Delaminationen” je Ebene, die Anzahl der Delaminationsebenen sowie auch deren
Geometrie und GroRe zufallig bestimmt, Beispielbild einer Geometrie siehe Abb. 2 rechts.
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Abb. 2: CAD-Darstellung von zwei Impactgeometrien (Mitte und links) sowie CAD-Darstellung einer
arbitrdr erstellten Geometrie (rechts). Genaue Tiefenlagen sind nicht aus der 2D-CAD-Darstellung zu
entnehmen.

Zu den wie oben beschriebenen 3D-Geometrien, welche die Ausgabeparameter Y darstellen,
wird mittels COMSOL jeweils eine Warmeflusssimulation durchgefiihrt um die
Eingabeparameter X des NN zu ermitteln. Zur Datenreduktion werden die Thermogramme
in unterschiedlich verteilten Zeitschritten abgespeichert. Direkt nach der Erwédrmung werden
Temperaturwerte im Zeitabstand von 10 ms abgespeichert. Entsprechend den abnehmenden
Temperaturgradienten mit zunehmender Messdauer und der damit einhergehenden Abnahme
des Informationsgehalts pro Zeitschritt, werden in der Simulation die diskreten Zeitintervalle
stiickweise vergroRert, bis sie letztlich bei einem Intervall von fiinf Sekunden angekommen
sind und sich Uber eine Gesamtsimulationsdauer von 50 s erstrecken. Dabei werden
insgesamt 49 diskrete Thermogramme und somit 49 diskrete Temperaturwerte je Pixel
aufgezeichnet. Die Ergebnisse der Warmeflusssimulationen werden vor der Ubergabe ans
NN mit einem normalverteilten Rauschen von 20 mK Uberlagert und in ihrem Betrag linear
skaliert. Die Raumtemperatur wird zu Zahlenwert 0 angenommen und abweichende
Temperaturwerte in Kelvin werden um den Faktor 30 skaliert dargestellt. Durch die
Skalierung der Eingabeparameter zu Zahlenwerten zwischen 0 und 1 (wobei sowohl kleinere
als auch groliere Zahlenwerte theoretisch moglich sind), wird das NN schneller und robuster
trainiert als ohne die Skalierung. Das NN wird anschlieBend dazu eingesetzt um von den
ermittelten Temperaturwerten auf die Ausgangsgeometrie zu schlieBen. Das NN nimmt sich

damit der Losung des inversen Warmeleitungsproblems an.

Erstellung des neuronalen Netzes

Das nachfolgend verwendete NN basiert auf der Kombination einer eindimensionalen
Faltungsschicht (Conv 1x1) und eines NN basierend auf dem von Ronneberger et. al
eingeflihrten U-Net [25]. Der Aufbau des Netzes ist in Abb. 3 dargestellt. Abweichend von
der urspriinglichen Auslegung des U-Net wurden die einzelnen Faltungsoperationen (Conv
3x3) so ausgefihrt, dass die DatengrofRe dadurch nicht verringert wurde. Dieses VVorgehen
wird haufig als SAME padding bezeichnet. Zusétzlich wird nach jeder 2D-Faltungsoperation
eine Normalisierung des Datenflusses durchgefiihrt um die Stabilitat des NN zu erhéhen.
Dies war zum Zeitpunkt der ursprunglichen Veroffentlichung des U-Net (2015) noch nicht
ublich, ist heutzutage jedoch Standard fir KI-Anwendungen. Dem U-Net wird eine
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eindimensionale Faltungsschicht vorangestellt um die Thermografiesequenz effizient in ihrer
Grole zu reduzieren, ohne dabei einen wesentlichen Informationsverlust zu erhalten. Da die
Operation pixelweise durchgefuhrt wird, werden in diesem Schritt keine lateralen
Warmeflisse berucksichtigt. Hierbei wird die Videosequenz von 45 diskreten Werten pro
Pixel auf 30 diskrete Werte pro Pixel reduziert. Die Besonderheit dabei ist, dass die 30
erlernten Werte keinen trivialen Zusammenhang zum zuvor vorliegenden Temperaturverlauf
haben mussen, sondern aus 30 diskreten Werten bestehen kdnnen, die fur die Interpretation
der Tiefenstruktur bestmdglich geeignet sind. Durch die Funktion wird das NN zeitabhangig,
das heillt Zeitverschiebungen im Eingabeparameterdatensatz X wirden zur
Fehlinterpretation des NN fiihren. Da der Datensatz jedoch immer mit Beginn der
Abkihlkurve startet, stellt diese keine Einschrankung fiir den vorliegenden Datensatz dar.
Laterale Warmeflisse werden im nachfolgenden U-Net durch sowohl die 3x3
Faltungsoperationen als auch durch die Maxpool 2x2 Operationen (Reduzierung der
Datenmenge um Faktor 4 durch Substitution einer 2x2 Matrix durch grofiten Zahlenwert der
Matrix) erzielt. Mit zunehmender Tiefe des NN nimmt der laterale Informationstransfer stetig
zu und Uberstreckt sich in der letzten Schicht Gber alle Pixel des Eingangsbilds. Aus dem
lediglich mit 14 x 18 Pixeln und 1024 Informationskanélen bestehenden Datensatz werden
im Decoder des U-Net (der rechten Seite des ,,U*) stiickweise durch die transponierten
Faltungsoperationen und die Verkettung mit Datensétzen aus dem Encoder des U-Net (linke
Seite des ,,U*) lokale Informationen des Datensatzes hinzugefiigt bis in der letzten Schicht
des NN die lokale Tiefeninformation vorliegt. Als Aktivierungsfunktion wird die sogenannte
ReLU Funktion und als Fehlerfunktion die mean squared error (MSE) Funktion, also die
Funktion der mittleren Fehlerquadrate zwischen der vorhergesagten Tiefe und der
tatséchlichen Tiefe, verwendet. Die Learningrate, also der Anpassungsfaktor von neuen
Erkenntnissen auf vorherige Erkenntnisse im Trainingsprozess des NN, wird zu 0,0001
definiert. Innerhalb eines Trainingsschritts werden jeweils 16 Datensatze (Batchsize) auf
einer Grafikkarte, NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti fiir insgesamt 150 Trainingsdurchldufe
(Epochen) berechnet. Innerhalb weniger Stunden kann das NN auf den aus 4500
Thermografiesequenzen bestehenden Datensatz in der Entwicklungsumgebung Pytoch
Version 1.10.1 trainiert werden.
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Abb. 3: Schemaskizze des neuronalen Netz, links Eingabeparameter X, rechts Ausgabeparameter Y
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Ergebnisse und Diskussion

Zur Validierung des NN wird der 4500 Simulationen umfassende Datensatz in einen
Trainingsdatensatz mit etwa 90 % der Simulationsdaten, einen Validierungsdatensatz mit
etwa 10 % der Simulationsdaten sowie einem Testdatensatz mit 16 Simulationen unterteilt.
Die gradientenbasierte Fehlerriickfiihrung (Backpropagation) des Trainingsprozesses wird
nach jeder ,Batch® von 16 Datensétzen durchgefiihrt und erfolgt somit 252-mal pro
Trainingsepoche. Die pixelweise bestimmten mittleren Fehlerquadrate zwischen Vorhersage
des NN und der realen 3D-Geometrie Uber die jeweils 252 Batches einer Epoche sowie die
mittleren Fehlerquadrate Uber die 28 Batches des Validierungsdatensatzes je Epoche sind in
Abb. 4 dargestellt. Man sieht fiir beide Kurven eine kontinuierliche Abnahme der mittleren
Fehlerquadrate bis ca. Epoche 100, danach ist ein Plateau erreicht und kein weiterer
Trainingsfortschritt wird erzielt. Eine weitere Verringerung der Vorhersagegenauigkeit
konnte durch eine adaptive Anpassung der Lernrate erzielt werden. Auf dies wurde im
Rahmen der Untersuchungen jedoch verzichtet. Die Schwankungen innerhalb der mittleren
Fehlerquadrate der Trainingsgenauigkeit sind auf nicht durch das NN zuverléssig
vorherzusagende 3D-Geometrien der arbitrar erstellten Geometrien in Kombination mit einer
zu hohen Learningrate zurtickzufuhren. Ein Grof3teil des Datensatzes weil3t tannenbaumartig
angeordnete Delaminationsflachen auf, wie man sie typischerweise von Impactschaden
kennt. Die Ruckwandgeometrie verlauft dabei mit diskreten Plateaus wie eine konvexe
Funktion. Je tiefer die Delamination liegt, desto groRer ist deren Durchmesser. Einige der
arbitrar erstellten Geometrien weiRen jedoch im Verlauf ihrer Riickwandgeometrie einen
Wechsel von konvexen zu konkaven und zurlick zu konvexen Strukturen auf. Die damit
abgebildeten Rippen- und Stegstrukturen werden (noch) nicht zuverlassig durch das NN
vorhergesagt und fuhren teilweise zum Anstieg der mittleren Fehlerquadrate und damit zur
Fehlinterpretation an der Rippenstruktur, siehe Abb. 5 d.
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Abb. 4: Trainings- und Validierungsfortschiritt der mittleren Fehlerquadrate

Mittlere Fehlerquadrate (MSE)

Abb. 5 stellt die Tiefenvorgabe (reale 3D-Geometrie) an das NN, die Tiefenvorhersage des
NN, sowie deren Differenz fiir die drei in Abb. 2 aufgezeigten Geometrien sowie fir eine
3D-Geometrie mit Rippenelement zur Epoche 100 dar. Alle darin abgebildeten Strukturen
sowie deren Variationen entstammen dem Testdatensatz und wurden nicht zum Training oder
zur Validierung des NN verwendet. Die Bauteildicke ist farbcodiert dargestellt. Gelb
entspricht einer dicken Bauteilstruktur (6 mm Plattendicke) und blau der obersten
Grenzflache der Delamination, also einer dinnen Bauteilgeometrie bzw. einer nicht
vorhandenen Abweichung im Differenzbild. Die drei konvexen Geometrien kdnnen ohne
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nennenswerte Abweichungen bestimmt werden und decken sich mit den Erkenntnissen der
Validierungsgenauigkeit des NN ab Epoche 100. Die mittlere lokale Geometrieabweichung
des Validierungsdatensatzes kann zu einem mittleren quadratischen Fehler von etwa
4/0,008 mm bzw. einer mittleren lokalen Geometrieabweichung von +0,09 mm bestimmt
werden. 3D-Geometrien mit Rippenelementen, siehe Abb. 5 d, weien hingegen lokal an den
Rippen eine héhere Geometrieabweichung auf.
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Abb. 5: Farbcodierte Darstellung der Tiefenvorgabe, Tiefenvorhersage und Differenz von vier 3D-
Geometrien zur Epoche 100. Geometrien a und b sind nach Vorgaben der Impactgeometrien erstellt worden,
Geometrien ¢ und d arbitrar. Geometrie d beinhaltet eine Rippengeometrie (gelbe Geometrie in blauem
Gebiet) und wird an dieser Stelle nicht zuverl&ssig durch das NN vorhergesagt.

Fazit und Ausblick

Es wurde aufgezeigt, dass sich NN zur Vorhersage von impactahnlichen Defektgeometrien
sowie arbitrar erstellten 3D-Geometrien aus Thermogrammen eignen. Encoder-Decoder-
Netze eignen sich dabei gut, um die laterale Warmeausbreitung der Thermogramme zu
invertieren. Rippendhnliche Strukturen, welche durch den Trainingsdatensatz nur
unzureichend abgebildet wurden, kénnen hingegen nicht zuverlassig vorhergesagt werden.
Uber alle Validierungsdaten hinweg erreicht das NN nach etwa 100 Epochen ein Plateau der
Vorhersagegiite und kann die Bauteildicke mit einem mittleren quadratischen Fehler von
4/0,008 mm ~ 0,09 mm vorhersagen. Im Vergleich zur Tiefenbestimmung mit klassischen
Methoden der aktiven Thermografie, kann die VVorhersage als hinreichend exakt betrachtet
werden. In zukiinftigen Untersuchungen zu dem Thema werden sowohl das NN als auch die
Datensatze weiter angepasst, um neben simulativen Daten auch reale Messdaten
vorherzusagen.
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