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1   
Einleitung 

In vielen Bereichen des modernen Leichtbaus werden zunehmend unidirektional faser-
verstärkte Kunststoffe als leichte und hochfeste Konstruktionswerkstoffe eingesetzt. 
Diese bestehen meist aus quasi-unendlichen Glas- oder Kohlenstoffasern, die in eine 
duromere oder thermoplastische Kunststoffmatrix eingebettet sind. Dabei werden übli-
cherweise Einzelschichten mit verschiedener Faserorientierung miteinander zu Lamina-
ten gefügt, um eine hinreichende Steifigkeit und Festigkeit in allen relevanten Richtun-
gen sicherzustellen. 

Als Verarbeitungsprozesse kommen Tape-Ablegeverfahren bei thermoplastischen Mat-
rixsystemen oder entsprechende Ablegeverfahren für vorimprägnierte duromere Faser-
halbzeuge (Prepreg) in Frage, bei denen das Bauteil dann im Autoclavprozess bei er-
höhter Temperatur und hohem Druck ausgehärtet wird. Daneben werden Nasswickel-
prozesse, Imprägnierverfahren mit trockenem Fasergelege als Halbzeug (RTM – resin 
transfer molding) und andere Verfahren verwendet. 

Allen Verfahren ist gemein, dass der endgültige Verbundwerkstoff erst im Formge-
bungsprozess des Bauteils entsteht. Diese ist dabei inhärent mit mikroskopischen Un-
gänzen wie Poren, Einschlüssen, Benetzungsfehlern u.ä. behaftet. Diese sind durch den 
jeweiligen Fertigungsprozess bedingt und in der Praxis oft unvermeidbar. Werden bei 
einer zerstörungsfreien Prüfung, beispielsweise als Abnahmeprüfung des Bauteils sol-
che Ungänzen entdeckt, muss die Frage geklärt werden, ob das Bauteil einsetzbar ist, 
oder verworfen und entsorgt werden muss. Die Bewertung erfolgt dabei oft auf der 
Basis von Erfahrungen des Prüfers. Alternativ kann eine numerische Simulation des 
Bauteils unter Berücksichtigung der detektierten Ungänzen erfolgen. Diese erfordert 
meist einen multiskaligen Simulationsansatz und ist daher entsprechend aufwendig 
und kostenintensiv. Dieser Weg ist daher in der Praxis meist ausgeschlossen. 

Das Ziel des Projekts KITA ist die Erstellung einer effizienten und zuverlässigen Bewer-
tungsmethodik solcher fertigungsbedingten Fehler und Ungänzen auf der Basis von 
Methoden der künstlichen Intelligenz (KI). Hierdurch soll eine schnelle und zuverlässige 
Bewertung der Einsetzbarkeit des Bauteils ermöglicht werden. Die Bauteilprüfung er-
folgt mit Hilfe Röntgen-Computer-Tomographie (CT) als bildgebendem Verfahren. Die 
dabei generierte umfangreiche dreidimensionale Information zum inneren Fehler- bzw. 
Ungänzenzustand wird automatisiert aufbereitet und mit KI-Methoden bewertet. Zum 
Anlernen der KI-Prozedur erfolgt eine numerische Multiskalensimulation des Einflusses 
repräsentativer Defekte auf das Einsatzverhalten des Werkstoffs. 
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2   
Arbeitsbericht 

2.1  
Referenzmaterial und Demonstrator 

Als Materialbeispiel wurde ein CFK-Werkstoff (IM7-Fasern, 8553-Epoxidharzmatrix) 
gewählt. Es handelt sich dabei um einen Werkstoff mit hochfesten Fasern, wie es typi-
scherweise in Anwendungen der Luft- und Raumfahrt, aber beispielsweise auch für 
Drucktanks in der Wasserstofftechnologie o.ä. eingesetzt wird. Das Material stand als 
24-lagiges ebenes Kreuzlaminat mit symmetrischem [0°/90°]4s-Lagenaufbau zur Verfü-
gung. Der Faservolumenanteil betrug 58%. Die Fertigung erfolgte aus Prepreg-
Halbzeugen im Autoclav-Prozess. Durch Unzulänglichkeiten bei der Fertigung, hier 
vermutlich einer unzureichenden Evakuierung der Platte während der Fertigung oder zu 
geringem Druck im Autoclav, wies die Platte eine große Anzahl an Schlauchporen an 
den Schichtgrenzen auf, die sich teilweise überkreuzen und dabei zu Netzwerken ver-
binden. An den Kreuzungsstellen traten dabei teilweise zusätzliche Hohlräume auf. Ein 
Beispiel für das zu beobachtende Ungänzenmuster ist in Abbildung 1 dargestellt. Das 
Material wurde in einem vorangegangenen Projekt bereits umfangreich im Hinblick auf 
seine mechanischen Eigenschaften charakterisiert [Hoh21a, Hoh21b]. Die dabei erstell-
te Datenbasis konnten im aktuellen Projekt weiter genutzt werden, so dass keine er-
neute Grundcharakterisierung durchgeführt werden musste. 

 

Abbildung 1: 
Exemplarisches Ungän-
zenmuster in der als Refe-
renzmaterial genutzten 
Werkstoffplatte. 

Aus dem verfügbaren Material wurde eine größere und mehrere kleinere Platten ent-
nommen und mittels Röntgen-Computertomographie auf ihren Fehlerzustand hin un-
tersucht (vgl. Abschnitt 2.2). Die dabei detektierten Fehler wurden entsprechend der in 
Abschnitt 2.3 beschriebene Verfahren auf ihren Einfluss auf die Werkstofffestigkeit hin 
bewertet. Dabei wurde eine Datenbasis für das Training der KI-Methode in Abschnitt 
2.4 erarbeitet. Zusätzlich wurden aus dem zur Verfügung stehenden Material gekerbte 
Zugproben mit der in Abbildung 2 dargestellten Geometrie entnommen. Diese wurden 
ebenfalls in CT-Untersuchungen auf ihren Fehlerzustand hin untersucht und anschlie-
ßend als Validierungsversuche unter axialer Zugbelastung bis zum Bruch geprüft (vgl. 
Abschnitt 2.5). Die Ergebnisse wurden in Abschnitt 2.5 mit den Vorhersagen auf der 
Basis des Machine-Learning-Tools aus Abschnitt 2.4 abgeglichen und kritisch bewertet. 
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Abbildung 2: 
Gekerbte Zugprobe für die 
Validierungsversuche. 

2.2  
Strategien für CT-Scan 

Im Rahmen des Projekts wurden verschiedene Methoden der Röntgen-
Computertomographie (CT) an unterschiedlichen Probekörpern des festgelegten De-
monstratormaterials (vgl. Abschnitt 2.1) angewendet. Ziel der Untersuchungen war 
neben der Auswahl von geeigneten Scanmethoden und -objekten auch die Parameter 
von Messung, Rekonstruktion und Visualisierung so zu wählen, dass die Detaillierung 
für eine anforderungsgerechte Aussage ausreicht. Gleichzeitig sollte der Speicherbedarf 
möglichst niedrig gehalten werden, um ein effizientes Datenhandling durch das KI-Tool 
zu ermöglichen. Bei der Datenreduktion dürfen jedoch keine relevanten Informationen 
verloren gehen. 

In einem ersten Schritt wurden verschiedene Probekörper des Referenzmaterials 
(Abbildung 3) mit konventioneller 3D-Kegelstrahl-CT gescannt. Dabei werden die Prüf-
körper wie in Abbildung 4 links dargestellt in die CT-Anlage eingespannt. Der Rekon-
struktionsbereich wird im Anschluss an den Scan ausgewählt. Abbildung 4 rechts zeigt 
den für diese Untersuchungen ausgewählten Rekonstruktionsbereich. 

      

Abbildung 3: 
Gescannte Probekörper 
des Referenzmaterials. 
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Abbildung 4: 
In die CT-Anlage einge-
spannte Probe (links) und 
rekonstruierter Bereich 
(rechts). 

Auflösung, Detailerkennbarkeit und andere Qualitätsmerkmale der auszuwertenden 
Bilder werden maßgeblich durch die Messparameter und die Einstellungen bei der Re-
konstruktion beeinflusst. Letztere bestimmen u. a. durch die Grauwerttiefe und die 
Anzahl zusammengefasster Pixel auch den Speicherbedarf des rekonstruierten Volu-
mens. Um die minimale Bildqualität zu ermitteln, bei der das KI-Tool noch anforde-
rungsgerechte Aussagen machen kann, wurde daher eine Parameterstudie durchge-
führt, für die zunächst nur die Rekonstruktionsparameter Interpolationsgenauigkeit, 
Binning und Anzahl verwendeter Projektionen variiert wurden. Ein Ausschnitt der Pa-
rameterstudie für das Referenzmaterial ist in Tabelle 1 zusammengefasst. 

Rekonstruktion Nr. Projektionen Interpolation Binning 

Tabelle 1: 
Ausschnitt aus Parameter-
studie für Referenzmate-
rial. 

[-] [-] [-] [-] 

11 2070 sehr genau 1 

12 2070 sehr genau 2 

13 2070 sehr genau 3 

14 1035 sehr genau 1 

15 690 sehr genau 1 

16 345 sehr genau 1 

17 2070 schnell 1 

18 2070 schnell 3 

19 690 schnell 3 

20 345 schnell 3 

    
Abbildung 5 zeigt einen Vergleich zwischen ausgewählten Rekonstruktionen aus der 
Parameterstudie an derselben Schnittbildposition. Dabei sind die Unterschiede in der 
Ergebnisqualität hinsichtlich Rauschen, Kontrast und Detailerkennbarkeit deutlich zu 
erkennen. Die so detektierte Lage und Form der im Material befindlichen Schlauch-
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poren dient als Basis für die Simulation und Bewertung des Materials durch die Tools 
der Projektpartner. 

 

Abbildung 5: 
Schnittbilder ausgewähl-
ter Rekonstruktionen aus 
der Parameterstudie, zum 
Vergleich der unterschied-
lichen Ergebnisqualität. 

Die konventionelle 3D-CT-Methode ist hauptsächlich dafür geeignet, Prüfkörper zu 
untersuchen, die vollständig in den Strahlkegel passen (vgl. Abbildung 6 rechts). In der 
Regel sind daher die Maße der prüfbaren Objekte auf ca. 200-300 mm in jede Richtung 
begrenzt. Der Vorteil von Faserverbundwerkstoffen wie CFK ist jedoch der Einsatz als 
Leichtbauwerkstoff für großflächige Bauteile wie Flugzeughüllen, Karosserieteile oder 
Verkleidungen. Für die Prüfung dieser Bauteile bietet sich daher die Transversal-CT als 
alternatives Röntgenprüfverfahren an. Dabei werden Röhre und Detektor auf parallelen 
Bahnen am Objekt gegenläufig auf und ab bewegt, so dass durch die Schrägdurchstra-
hlung eine bestimmte Tiefeninformation gewonnen werden kann. Dieses Funktions-
prinzip (vgl. Abbildung 6 links) führt dazu, dass nur einzelne Ebenen scharf dargestellt 
werden bzw. dass in jeder Ebene nur diejenigen Merkmale scharf abgebildet werden, 
die in derselben Ebene liegen. Alle anderen Ebenen werden im Schnittbild unscharf 
dargestellt und »verwischen« das Bild. 

    

Abbildung 6: 
Funktionsprinzip der 
Transversal-CT (links) und 
der 3D-CT (rechts). 

Abbildung 7 zeigt den Unterschied zwischen den Daten aus der 3D-CT (rechts) und den 
mit Transversal-CT erzeugten Daten (links) am Beispiel einer Zugprobe. Die Daten der 
Transversal-CT konnten im Rahmen dieses Projekts von dem entwickelten KI-Tool nicht 
ohne zusätzliche Tiefeninformationen ausgewertet werden. Die hierzu notwendigen 
Schritte wie etwa die automatisierte Zuordnung von scharfer Ebene zu Tiefenlage sind 
Gegenstand weiterer Untersuchungen, z.B. in einem Nachfolgeprojekt. 
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Abbildung 7: 
Tranversal-CT-Aufnahme 
einer Zugprobe (links), 3D-
CT derselben Probe 
(rechts). 

2.3  
Fehlerbewertung und Multiskalensimulation 

Die Befunde der zerstörungsfreien Werkstoffprüfung (Abschnitt 2.2) waren im Hinblick 
auf ihren Einfluss auf die Gesamtfestigkeit des Werkstoffs zu bewerten. Die Bewertung 
der Festigkeit des fehlerbehafteten Werkstoffs erfolgte dabei jeweils im Vergleich zur 
Festigkeit des nominell gleichen, jedoch nicht mit Ungänzen behafteten Werkstoffs. 

Die Festigkeitsbewertung des Laminats erfolgte dabei in der üblichen Weise auf der 
Ebene der Einzelschichten. Zur Bewertung ihrer Integrität wurde das Kriterium von Puck 
[Puc98, Puc02] verwendet. Dieses Kriterium geht von der Integrität des Werkstoffs 
unter einem gegebenen ebenen Spannungszustand mit den drei Komponenten 𝜎11, 
𝜎22 und 𝜎12.aus, sofern die Ungleichungen 

 (
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𝑅||
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erfüllt sind. Die Größen 𝑅||
𝑡 , 𝑅||

𝑐 , 𝑅⊥
𝑡 , 𝑅⊥

𝑐  und 𝑅⊥||
𝑠  sind dabei die Zug- und Druckfestigkei-

ten längs und quer zur Faser sowie die Schubfestigkeit. Die Faserrichtung ist dabei im-

mer die lokale 𝑥1-Richtung. Zusätzliche Materialparameter sind die Größen 𝑝⊥||
(+)

 und 

𝑝⊥||
(−)

. 

Die fünf Ungleichungen (1) bis (5) definieren einen sog. Versagenskörper im von den 
drei ebenen Spannungen 𝜎11, 𝜎22 und 𝜎12 aufgespannten »Spannungsraum«. Dieser ist 
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in Abbildung 8 schematisch mit den seine Form definierenden Materialparametern 𝑅||
𝑡 , 

𝑅||
𝑐 , 𝑅⊥

𝑡 , 𝑅⊥
𝑐 , 𝑅⊥||

𝑠 , 𝑝⊥||
(+)

 und 𝑝⊥||
(−)

 skizziert. Die einzelnen Ungleichungen sind dabei jeweils 

einem der dort skizzierten (potentiellen) Versagensmoden A bis E zugeordnet. Liegt ein 
lokaler Spannungszustand (𝜎11, 𝜎22, 𝜎12) innerhalb des Versagenskörpers, so wird dieser 
als unkritisch gewertet. Liegt er auf oder außerhalb des Versagenskörpers, so wird von 
einer Versagensauslösung am jeweils betrachteten Ort, an dem dieser Spannungszu-
stand vorliegt, ausgegangen. Die Festigkeitsparameter des ungeschädigten Werkstoffs 
wurden dabei bereits in einem vorangegangenen Projekt bestimmt und wurden hier 
übernommen [Hoh21a, Hoh21b]. 

 

(a) Schnitt durch die 𝜎22-𝜎12-Ebene        (b) gesamter Versagenskörper im Sannungsraum 

Abbildung 8: 
Laminatversagenskriteri-
um und Versagensmoden 
nach Puck [Puc98, Puc02]. 

Die Festigkeit des geschädigten Materials wurde analog zu derjenigen des ungeschä-

digten Materials durch die Parameter  𝑅||
𝑡 , 𝑅||

𝑐 , 𝑅⊥
𝑡 , 𝑅⊥

𝑐 , 𝑅⊥||
𝑠 , 𝑝⊥||

(+)
 und 𝑝⊥||

(−)
 des Puck-

Kriteriums beschrieben, die dann in Abhängigkeit von der Geometrie, Topologie und 
Größe der jeweiligen Ungänze gegenüber dem ungeschädigten Material entsprechend 
andere Werte annehmen. 

Die Ermittlung der Parameter des geschädigten Materials erfolgte für ausgewählte 
Ungänzen auf numerischem Weg. Dazu wurde das Verhalten von Volumenelementen 
des Werkstoffs mit Ungänzen numerisch mit Hilfe der Methode der Finiten Elemente 
(FEM) analysiert und im Hinblick auf die sich ergebenden makroskopischen Festigkeiten 
ausgewertet. 

 

Abbildung 9: 
Auswahl repräsentativer 
Porengeometrien für die 
numerische Analyse zum 
Training der Machine-
Learning-Prozedur. 

Die Volumenelemente als Ausschnitte aus dem betrachteten Werkstoff bestanden aus 
jeweils zwei benachbarten Schichten des Werkstoffs mit unterschiedlichen Faserorien-
tierungen (jeweils 0° und 90°) und darin eingebettet einer oder mehrerer benachbarter 
und daher interagierender Poren. Die Porengeometrien wurde anhand von CT-
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Analysen des Werkstoffs an unterschiedlichen Positionen in unterschiedlichen Tiefen 
bestimmt. Exemplarisch ist dies in Abbildung 9 für einige Volumenelemente dargestellt. 
Die ausgewählten Ausschnitte haben dabei jeweils in-plane Abmessungen von 
1.5 mm x 1.5 mm bei einer Gesamtdicke von 0.25 mm. Insgesamt wurde für das Trai-
ning der KI-Prozedur in Abschnitt 2.4 eine Gesamtanzahl von 400 solcher Mikrostruk-
turausschnitte betrachtet. 

Das mechanische Verhalten der Volumenelemente wurde numerisch mit Hilfe der Me-
thode der Finiten Elemente analysiert. Dazu wurden die Volumenelemente durch ein 
gleichmäßiges (Voxel-) Netz aus Standard-8-Knoten-Volumenelementen mit tri-
linearem Verschiebungsansatz vernetzt. Die jeweils beobachtete Porenstruktur 
(Abbildung 9) wurde dabei als Hohlraumstruktur in das Modell eingebracht (vgl. Abbil-
dung 10). Das die Hohlräume umgebende anisotrope Material wurde linear elastisch 
mit den aus einem vorangegangenen Projekt [Hoh21a, Hoh21b] bereits bekannten 
Materialparametern modelliert. 

 

(a) Gesamtmodell                                          (b) innere Hohlraumstruktur 

Abbildung 10: 
Finite-Elemente-Modell 
des Volumenelements. 

Die Belastung des Volumenelements erfolgte unter Verwendung periodischer Randbe-
dingungen und Einführung der makroskopischen Dehnungen als verallgemeinerter 
Freiheitsgrade. Jedes der 400 Volumenelemente wurde einer Anzahl uniaxialer Bean-
spruchungszustände unterworfen. Dabei wurde jeweils der Belastungszeitpunkt be-
stimmt, bei dem eine der Ungleichungen (1) bis (5) des Puck-Kriteriums [Puc98, Puc02] 
erstmalig in einem der Finiten Elemente des Volumenelements verletzt wurde. Dieser 
Zeitpunkt wurde im Rahmen eines weakest-link-Ansatzes als Zeitpunkt der Versagens-
auslösung gewertet. Durch Bestimmung der zu diesem Zeitpunkt im Volumenelement 
wirkenden mittleren, »effektiven« (oder makroskopischen) Spannungen konnten aus 
den verschiedenen Referenzbelastungszuständen die Festigkeitsparameter 𝑅||

𝑡 , 𝑅||
𝑐 , 𝑅⊥

𝑡 , 

𝑅⊥
𝑐 , 𝑅⊥||

𝑠 , 𝑝⊥||
(+)

 und 𝑝⊥||
(−)

 des Puck-Kriteriums auf der makroskopischen Ebene für das 

Material mit der entsprechenden Ungänze ermittelt werden. Da im Modell jeweils zwei 
Laminat-Schichten enthalten waren, folgten dabei aus jeder Analyse je ein Festigkeits-
datensatz für die 0°-Schicht und die 90°-Schicht. Exemplarisch ist dies in Abbildung 11 
für einen ausgewählten Fall dargestellt. 
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Abbildung 11: 
Herabsetzung der Festig-
keiten bei einem ausge-
wählten Ungänzenzu-
stand. (Schnitte durch die 
Puck-Versagensfläche). 

Die insgesamt 400 Datensätze für die herabgesetzten Festigkeiten beider Schichten 
zusammen mit den Voxel-Informationen zu Geometrie, Topologie und Größe der je-
weils zugehörigen Ungänze bildeten den Trainingsdatensatz für den in Abschnitt 2.4 
beschriebenen Machine-Learning-Ansatz. 

2.4  
Machine-Learning-Methode 

Bei diesem Projekt besteht die Aufgabe des Machine Learnings in der Vorhersage der 
Festigkeit der Werkstoffprobe auf Basis der Auswertung von CT-Scans, d.h. von 3-
dimensionalen Bildern. Die Vorteile dieser Methode liegen darin, dass 1. die Festigkeit 
zerstörungsfrei abgeschätzt werden kann und 2. der Rechenaufwand für die Festig-
keitsbestimmung im Vergleich zur Berechnung mittels Finite-Elemente-Methode relativ 
gering ist. 

Die Bilder aus dem Scan werden einer Vorbereitung für das Machine Learning in meh-
reren Schritten unterzogen: 

1. Ausrichten/Drehen der Probe 
2. Schwarz-Weiß-Filter 
3. Ausschneiden der Probe 
4. Skalieren des Bildes 

Mit den so vorbereiteten Bildern ist es dann möglich eine Vorhersage der Festigkeit 
mittels trainiertem Deep Learning Modell zu bestimmen. Die Vorbereitung der Bilder ist 
notwendig, da die Trainingsbilder die gleichen Eigenschaften hatten. Die Präprozessie-
rung macht das Ergebnis zudem robuster und reproduzierbarer. 

Das Trainieren der Deep Learning Modelle findet auf Basis von simulierten Bildern statt. 
Die Festigkeit der simulierten Bilder wird mittels Finiter Elemente Methode berechnet 
(vgl. Abschnitt 2.3.) 
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2.4.1 Darstellung des Originalbildes 

Abbildung 12 zeigt Schnitte durch 3 Ebenen des 3D Bildes einer Probe und das ent-
sprechende Grauwertspektrum. Das Spektrum zeigt zwei Häufungen, eine um 2000 
und eine um 7000. Die erste Häufung stellt hauptsächlich die dunklen Grauwerte des 
Hintergrunds dar. Die Abbildung zeigt den Scan einer von mehreren Proben nach der 
entsprechenden Aufbereitung (vgl. Abschnitt 2.2). 

 

Abbildung 12: 
Schnitte durch 3 Ebenen 
des 3D Bildes und das 
Grauwertspektrum. 

2.4.2 Drehen / Ausrichten der Probe 

Um das spätere Arbeiten mit den Bildern zu vereinfachen, müssen die Proben so ausge-
richtet sein, dass die Fasern parallel oder rechtwinklig zu den Achsen des Koordinaten-
systems stehen. Die Ausrichtung wird so angepasst, wie es bei den simulierten Daten 
der Fall ist. 

In Abbildung 12 kann man sofort erkennen, dass die Probe nicht parallel zur x-Achse 
ausgerichtet ist. Dies wird korrigiert, indem auf die Probe um die z-Achse gedreht wird. 
Der Drehwinkel wird für jede Probe manuell bestimmt. Die Ausrichtung entlang der 
anderen Achsen stimmt, jedenfalls so genau dies bestimmbar ist. Die Probe wurde 
entlang dieser sehr geraden Kante mit Wasserstrahl geschnittenen, sodass die Fläche 
auf dem Tisch des CT-Gerätes und somit entlang der x- und y-Achse sehr genau ausge-
richtet ist. Die Ausrichtung bzw. Verdrehung entlang der z-Achse ist nicht so genau 
definiert, sodass nur in dieser Richtung eine Korrektur vorgenommen werden muss. 



ITM predictive GmbH 

RayScan Technologies GmbH 

Fraunhofer IWM 

 KI-UNTERSTÜTZTE 

TOMOGRAPHIE-AUSWERTUNG IN  

FASERVERBUNDBAUTEILEN (KITA) 

AZ. 36-3400.7/95 

IWM Bericht V1011/2022 

 Ministerium für Wirtschaft, Arbeit und Tourismus 

Baden-Württemberg 

 14 | 31 

 

 
 

Arbeitsbericht 

 
 
 

2.4.3 Anwendung des Schwarz-Weiß-Filters 

Betrachtet man das obige Originalbild und ignoriert dabei den schwarzen Hintergrund, 
so erkennt man viele hellgraue Voxel, die das massive Material darstellen. Darin liegen 
dunklere Voxel, die Lufteinschlüsse und somit Schwachstellen im Material zeigen. Die 
Schwachstellen, sog. (Schlauch)-Poren erstrecken sich meist entlang der Fasern und 
liegen an der Grenze zwischen jeweils zwei benachbarten Lagen. 

Um zwischen dem massiven Material und den Schlauchporen, bzw. Lufteinschlüssen 
unterscheiden zu können, wird ein Schwarz-Weiß-Filter angewendet. Bei der Anwen-
dung des SW-Filters muss ein Parameter eingestellt werden, dieser Parameter bildet die 
Grenze des Grauwerts, bei dem kleinere Werte Schwarz und größere Werte Weiß zu-
geordnet werden. Dieser Parameter wird manuell eingestellt. Nach der Ausrichtung 
und der Anwendung des SW-Filters stellt sich die Probe so dar, wie in Abbildung 13 
dargestellt. 

 

Abbildung 13: 
Schnitte durch 3 Ebenen 
nach Anwendung des 
Schwarz-Weiß-Filters 

2.4.4 Ausschneiden der Probe 

Der nächste Schritt in der Vorbereitung der Probe ist das Ausschneiden der Probe, bzw. 
das vollständige Entfernen des Hintergrunds. Auf die gesamte Probe wir das Machine 
Learning zur Vorhersage der Festigkeit angewendet. Das Machine Learning kann nicht 
automatisch zwischen Hintergrund und der Probe unterscheiden und erwartet aus-
schließlich Probe zu sehen. Die folgenden Schnitte werden manuell an jede Probe an-
gepasst. 

Die Probe ist entlang der z-Achse tailliert. Man kann annehmen, dass die Probe unge-
fähr an der dünnsten Stelle (Ausdehnung entlang der x-Achse) unter Last zuerst reißt. 
Daher schneiden wir entlang der z-Achse um die dünnste Stelle ca. 5 mm aus. Entlang 
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der X-Achse muss so weit ausgeschnitten werden, dass kein Hintergrund mehr zu se-
hen ist. Die Schnitte entlang der y-Achse sind besonders wichtig, da die Faserausrich-
tungen immer orthogonal zur y-Achse stehen und somit entlang der y-Achse die ver-
schiedenen Lagen geschichtet sind. Somit muss der untere Schnitt knapp unter der 
ersten Lage sein und der obere Schnitt knapp über der oberen Lage. Leider ist es nicht 
so einfach die Lagen auf den Bildern zu identifizieren, denn die Lagen sind nicht direkt 
zu sehen. Direkt zu sehen sind die Fehler im Material, die Schlauchporen, die haupt-
sächlich zwischen den Lagen entlang der Fasern verlaufen. 

 

Abbildung 14: 
Schnitte durch 3 Ebenen 
nach dem Ausschneiden 
der Probe. 

2.4.5 Skalieren der Bilder 

Die Machine Learning Netzwerke werden auf simulierten Daten trainiert. Diese Daten 
liegen nicht notwendigerweise in der gleichen Auflösung vor. Daher müssen die Bilder 
unbedingt für die Vorhersage auf die gleiche Auflösung wie die Trainingsbilder ge-
bracht werden. Mit dem Skalieren wird die Anzahl der Voxel pro Volumeneinheit ver-
ändert. Nach diesem letzten von vier Schritten ist das 3D Bild vorbereitet, sodass die 
Festigkeitsvorhersage mittels Machine Learning durchgeführt werden kann. 

2.4.6 Machine-Learning-Ansatz 

Das Herzstück eines jeden funktionierenden maschinelles Lernen implementierenden 
Algorithmus ist das Modell selbst. Dieses dient dazu aus der nun standardisierten Men-
ge an insgesamt 540000 Voxeln (150x50x24) die zwölf relevanten Festigkeits-Größen 
(siehe 2.3) zu errechnen. Um die schiere Menge an Eingabedaten, jedes der 540000 
Voxel enthält ja eine relevante Information, haben sich in der Praxis der Bilderkennung 
innerhalb der letzten Jahre einige Ansätze herauskristallisiert, die ein erfolgreiches Trai-
ning in endlicher Zeit mit endlichen Ressourcen dennoch erlauben. Solche Ansätze, 
gemeinhin als »Tiefes Lernen« verschlagwortet, zeichnen sich durch eine größere An-
zahl an spezialisierteren Schichten aus als traditionellere »flache« Ansätze. Für den 
vorliegenden Anwendungsfall wurde ein sogenanntes »Convolutional Neural Network« 
(CNN) entworfen, das die gängigen Prinzipien der automatisierten Bildverarbeitung 
möglichst optimal implementiert. Das zugrundeliegende Prinzip besteht darin, dass das 
Netzwerk in unteren Schichten zunächst kleinteilige Muster und Strukturen erkennen 
soll, aus denen die höheren Schichten dann die relevanten Größen berechnen.  

Zu diesem Zweck werden in der ersten Schicht mehrere Filter über kleine Ausschnitte 
des Bildes geschoben, die die Eingabevoxel in eine zweite Schicht falten, daher der 
Name »convolutional«. In dieser zweiten Schicht findet dann eine Datenreduktion statt, 
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in der aus einem kleinen Ausschnitt vorgegebener Größe nur die relevante Information 
behalten wird, das sogenannte Pooling. Dieser Zweiklang an Schritten kann nun im 
Prinzip beliebig oft wiederholt werden, wobei in jedem Schritt die Komplexität des 
Problems sinkt, während gleichzeitig alle relevante Information in abstrahierter Form 
erhalten bleibt. In einem letzten Schritt werden schlussendlich noch alle Punkte im Netz 
verbunden, um dem Algorithmus zu ermöglichen, alle verfügbare Information zu kom-
binieren. In diesem Fall spricht man von einer »Dense« oder »Fully Connected« Schicht. 

Die großen Herausforderungen in diesem Projekt bestand in der Dreidimensionalität 
der Eingabedaten, in deren sehr hoher Dimensionalität und in der starken Asymmetrie 
der räumlichen Ausdehnung entlang der z-Achse verglichen mit der x-y-Ebene. Nach 
intensiver Metaparameteroptimierung wurde folgende Netz-topologie gewählt. 

 Convolutional  

 Pooling 

 Convolutional 

 Pooling 

 Dense 

 Dense 

 Dense (Output) 

Weil sich die lokalen Strukturen auf alle relevanten Festigkeitsparameter auswirken, 
ergibt es Sinn, den Struktur- und Mustererkennungsteil des Netzes für alle zwölf gleich 
zu wählen. Um das zu garantieren, werden sie hier simultan trainiert, wobei ein jeder 
durch einen Ausgangsknoten repräsentiert wird. Zur numerischen Stabilität werden die 
Parameter ferner nur normalisiert für das Training verwendet. 

2.4.7 Trainingsdaten 

Bei den Trainingsdaten handelt es sich nicht um originäre, sondern um simulierte Bild-
daten. Für das erzeugen der Bilddaten werden vergleichbare Materialfehler wie im 
realen Material simuliert. Bei diesen simulierten Daten wird mittels Finite-Elemente-
Methode die Festigkeit bestimmt. 

Jeder einzelne Datenpunkt besteht hierbei aus zwei simulierten orthogonal-orientierten 
Lagen mit einer Dicke von 12 Voxeln und einer Ausdehnung in der Ebene von jeweils 
150 Voxeln, was die bereits erwähnte Dimension von 150 x 50 x 24 ergibt. Die Kanten-
länge eines Voxels beträgt hierbei 10 µm. Insgesamt wurden 400 Datensätze generiert, 
was 0.74% der Voxelanzahl eines einzelnen simulierten Materialteils entspricht. Diese 
einfache Überlegung legt nahe, dass die generelle Datenanzahl erhöht werden muss, 
um auch nur entfernt belastbare Ergebnisse zu erzielen. 

Zu diesem Zweck wurden die spezifischen räumlichen Symmetrien des Problems zu 
Hilfe genommen, die sich aus der Wahl der Randbedingungen bei der Berechnung 
mittels der finiten Elemente ergeben. Insbesondere verhalten sich sämtliche Festigkeits-
parameter invariant unter folgenden Symmetrieoperationen. 

(1) Translation in der x-y-Ebene 

(2) Spiegelung parallel zur z-Achse 

Konkret wurden entlang x- und y-Achse Modulo-Verschiebungen durchgeführt mit 
einer Schrittweite von 10 Voxeln durchgeführt. Zusammen mit den Spiegelungen erhält 
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man eine verneunhundertfachung des Datensatzes. Mit dieser erheblich vergrößerten 
statistischen Basis ist die notwendige Grundlage für das Training eines tiefen neurona-
len Netzes gegeben, das im folgenden Abschnitt genauer erklärt wird. 

2.5  
Validierungsversuche und Bewertung 

Als Validierungsbeispiel für die Machine-Learning Prozedur aus Abschnitt 2.4 wurden 
aus dem zur Verfügung stehenden Material schwach gekerbte Zugproben entspre-
chend Abbildung 2 entnommen. Die Probenentnahme erfolgte dabei mittels Wasser-
strahlschneiden.  

Der Prüfquerschnitt wurde mittels Röntgen-Computertomographie auf seinen Fehlerzu-
stand hin untersucht. Die Variation der Bildqualität erfolgte hier durch die unterschied-
liche Einspannung der Proben. Dabei erlaubt die Einspannung einzelner Probekörper 
eine höhere Auflösung, da weniger Material durchstrahlt werden muss als bei der Sta-
pelung der Proben wie in Abbildung 15 rechts. Jedoch können bei der Stapelung alle 
Proben auf einmal gescannt werden, was zu einer deutlichen Verkürzung der Gesamt-
messzeit führt. In der Praxis gilt es häufig, diese beiden Aspekte gegeneinander abzu-
wiegen. Die so erzeugten Daten wurden den Projektpartnern zur weiteren Verarbei-
tung zur Verfügung gestellt. Im weiteren Verlauf des Projektes wurden zusätzlich auch 
binarisierte Daten übergeben, weil damit die ausschließliche Porenerkennung auch mit 
einfachen Bildverarbeitungs-tools durchgeführt werden konnte. 

     

Abbildung 15: 
Zugproben für die Validie-
rung (links), gestapelt in 
die CT-Anlage einge-
spannt (rechts). 

Neben der unterschiedlichen Einspannung wurden bei den CT-Scans der Zugproben 
auch die Messparameter Anzahl Projektionen, Stromstärke und Integrationszeit variiert, 
um deren Einfluss auf die Bildqualität als Input für das KI-Tool zu untersuchen. Weiter-
hin können diese Ergebnisse in der Zukunft verwendet werden, um einen Deep-
Learning-Ansatz mit der klassischen statistischen Versuchsplanung (Design of Experi-
ments) zu vergleichen. Beide Verfahren ermöglichen die Optimierung bestimmter Qua-
litätsmerkmale (z. B. Kontrast-Rausch-Verhältnis) auf Basis der systematischen Variation 
ausgewählter Einflussfaktoren und deren Kombination. Während ein künstliches neu-
ronales Netz durch Gewichtung und Iteration die optimalen Faktorstufenkombinatio-
nen ermitteln kann, kommen beim Design of Experiments (DoE) systematische Ver-
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suchsreihen und ggf. statistische Modelle zum Einsatz. Die für eine erste Untersuchung 
nach dem DoE-Ansatz verwendeten Parameter sind in Tabelle 2 zusammengefasst. 

Versuch Nr. Projektionen Stromstärke Integrationszeit 

Tabelle 2: 
Parameterstudie CT-Scans 
Zugproben. 

[-] [-] [A] [s] 

1 1035 220 1 

2 2070 220 1 

3 1035 300 1 

4 2070 300 1 

5 1035 220 2 

6 2070 220 2 

7 1035 300 2 

8 2070 300 2 

    
Zur Validierung der Festigkeitsvorhersage wurden die Proben mechanisch bis zum 
Bruch geprüft. Für die Prüfung unter Verwendung einer Keilspannvorrichtung wurden 
die Proben mit Aufleimern versehen und anschließend in einer elektromechanischen 
Prüfmaschine (Hegewald & Peschke inspekt 250) axial bis zum Bruch belastet. Die Prü-
fung erfolgte unter quasi-statischen Bedingungen mit einer Querhauptgeschwindigkeit 
von 1 mm/min bei Raumtemperatur in Laboratmosphäre. Während der Prüfung wur-
den die Querhauptverschiebung, die resultierende Kraft und die Verlängerung einer 
50 mm langen Messstrecke kontinuierlich erfasst. Der Versuchsaufbau ist in Abbildung 
16 dargestellt. 

   

Abbildung 16: 
Validierungsversuche – 
Versuchsaufbau. 

Aus den gemessenen Kräften wurde mit dem gemessenen Probenquerschnitt A an der 

Stele der stärksten Tailiierung eine nominelle Gesamtspannung ges für das gesamte 
[0°/90°]6s-Laminat bestimmt. Berücksichtigt man, dass bis zum Bruch alle Schichten des 
Laminats die gleiche Dehnung erfahren und dass alle Schichten des Laminats dieselbe 
Dicke aufweisen, so lassen sich daraus mit den aus einem Vorgängerprojekt bekannten 
Elastizitätsmoduln E0° = 164.8 GPa und E90° =  8.9 GPa [Hoh21a, Hoh21b] die Span-

nungen 0° und 90° in den einzelnen Schichten abschätzen. Diese lassen sich dann mit 
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den Längs- und Querzugfestigkeiten 𝑅||
𝑡  und 𝑅⊥

𝑡  abgleichen (vgl. Gleichung (1) bis (5) 

bzw. Abbildung 8). Als Verformungsparameter wurde aus der Verlängerung der 
50 mm langen Messstrecke über den taillierten Bereich hinweg (vgl. Abbildung 16) eine 

nominelle Dehnung nom bestimmt. Diese dient jedoch lediglich als Verformungspara-
meter und stellt auf Grund der innerhalb der Messstrecke liegenden Taillierung der 
Probe keine lokale Dehnung dar. Als direkt an der Probe gemessener Wert zeigt dieser 
Wert die Verformung der Probe zuverlässiger an als die Querhauptverschiebung, die 
hiervon durch Setzungen im Belastungsgestänge und die Verformung von Maschinen-
rahmen und Belastungsvorrichtung selbst deutlich abweichen kann. 

 

Abbildung 17: 
Validierungsversuche – 
Messergebnisse. 

Die sich aus den Messwerten ergebenden nominellen Spannungs-Dehnungskurven 

ges(nom) sind in Abbildung 17 dargestellt. In allen fünf Fällen zeigt sich ein nahezu 
perfekt linear elastisches Verhalten mit anschließendem spröden Versagen ohne signifi-
kante Nichtlinearitäten. Dabei zeigen die Proben AVE-CFK-01 bis AVE-CFK-04 eine 
vergleichbare Bruchlast während das Versagen der Probe AVE-CFK-05 bei einer gerin-
geren Last eintritt. 

Hinsichtlich des in Abbildung 18 dargestellten Bruchbilds zeigt sich im Fall der Proben 
AVE-CFK-02 und AVE-CFK-04 ein glatter Durchriss aller Schichten in derselben Ebene. 
Probe AVE-CFK-03 weist ebenfalls einen glatten Durchriss auf, der jedoch nicht in allen 
Schichten in derselben Höhe erfolgt. Der im Vergleich zu den unteren Schichten nach 
unten verschobene Bruch der oberen Schichten in Abbildung 18 bedingt dabei einen 
zusätzlichen Delaminationsbruch, der auf der unteren Probenhälfte sichtbar ist. Probe 
AVE-CFK-01 und insbesondere die bei einer geringeren Last gebrochene Probe AVE-
CFK-05 zeigen ein komplexeres Bruchbild mit Versagen der einzelnen Schichten in 
unterschiedlichen Höhen, zusätzlichen Ausbrüchen und Schubauszugbrüchen in den 
nicht-taillierten Bereich hinein. 

In Tabelle 3 sind die Bruchkräfte Fmax und gemittelten Bruchspannungen ges
max der 

einzelnen Proben sowie die daraus mit den Elastizitätsmoduln der Einzellagen längs 

und quer zur Faserorientierung berechneten Spannungen 0°
max ° und 90°

max der 0°- 
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und 90°-Lagen zusammengestellt. Zusätzlich sind die durch die KI-Methode vorherge-
sagten effektiven Festigkeiten 𝑅||

𝑡  und 𝑅⊥
𝑡  angegeben. 

 

Abbildung 18: 
Validierungsversuche – 
Bruchbild. 

Probe Nr. Fmax ges
max 0°

max 90°
max 

Tabelle 3: 
Validierungsversuche – 
Ergebnisse. 

[-] [kN] [MPa] [MPa] [MPa] 

AVE-CFK-01 43.31 976.8 1853.5 100.1 

AVE-CFK-02 42.13 953.1 1808.4   97.7 

AVE-CFK-03 42.72 960.3 1822.2   98.4 

AVE-CFK-04 41.96 945.6 1794.3   96.9 

AVE-CFK-05 37.62 846.6 1606.4   86.8 

     
Die gemessenen Spannungen 90°

max liegen dabei in allen Fällen oberhalb der entspre-
chenden Festigkeit 𝑅⊥

𝑡 . Dies deutet darauf hin, dass es in den Versuchen bereits vor 
dem vollständigen Versagen der Proben in den 90°-Lagen zu Zwischenfaserbrüchen 
gekommen ist. Da diese Zwischenfaserbrüche jedoch noch durch die angrenzenden 0°-
Lagen mit einer erheblich höheren Festigkeit überbrückt waren, hat die Bildung erster 
Zwischenfaserbrüche nicht zum Totalversagen der Proben geführt. Versagensrelevant 

sind somit die Spannungen 0°
max in den 0°-Lagen. 
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Die Bruchspannungen 0°
max in den 0°-Lagen müssen nun mit den Vorhersagen auf der 

Basis des KI-Tools abgeglichen werden. Um die Festigkeit eines Objektes mittels KI vor-
hersagen zu können, müssen zunächst die Festigkeiten von kleinen Einheiten (kleiner 
Quader) vorhergesagt werden. Diese vorhergesagten Festigkeiten müssen im nächsten 
Schritt miteinander kombiniert werden, sodass daraus die Festigkeit des gesamten Kör-
pers bestimmt wird. Eine Methode das zu tun ist die weakest-link Methode. Dabei wird 
angenommen, dass das Material an der schwächsten Stelle zuerst reißt, das benachbar-
te Material kann die zusätzliche Belastung nicht aufnehmen und der Körper versagt. 
Ein Vorteil dieser Methode ist die recht einfache Umsetzung und die Tatsache, dass 
konservative Ergebnisse erzielt werden. Die Nachteile in dieser Methode liegen darin, 
dass insbesondere bei variierenden Materialeigenschaften mögliche Spannungsumlage-
rungen und sich daraus ergebende Resttragfähigkeiten nicht korrekt berücksichtigt 
werden und man somit teilweise stark überkonservative Ergebnisse erhält. 

Die Ergebnisse für die Vorhersage der lokalen Festigkeiten der Prüfquerschnitte aller 
fünf Proben sind in Abbildung 19 bis Abbildung 23 dargestellt. Jeder Satz von 11 Heat 
Maps zeigt verschiedene Tiefen in der z-Richtung. Die Belastungsrichtung im Zugtest 
entspricht jeweils der x-Achse. Die Wertangaben auf der x und y Achse sind in mm 
angegeben. Die Farbskala ist für alle Charts die gleiche. 

Es zeigen sich durch die Variation des Fehlerzustands bedingt lokal stark variierende 
vorhergesagte Festigkeiten. Die Minima liegen dabei in allen Fällen im Bereich von 
500 MPa und damit deutlich unter den gemessenen Werten in Tabelle 3 im Bereich von 
1600 MPa bis 1850 MPa. Eine Bewertung rein nach dem weakest link Konzept führt 
für die Proben AVE-CFK-01 bis AVE-CFK-05 demnach zunächst zu stark überkonserva-
tiven Ergebnissen.  

 

Abbildung 19: 
Heat-Map zur vorherge-
sagten Festigkeitsvertei-
lung für Probe  
AVE-CFK-01. 



ITM predictive GmbH 

RayScan Technologies GmbH 

Fraunhofer IWM 

 KI-UNTERSTÜTZTE 

TOMOGRAPHIE-AUSWERTUNG IN  

FASERVERBUNDBAUTEILEN (KITA) 

AZ. 36-3400.7/95 

IWM Bericht V1011/2022 

 Ministerium für Wirtschaft, Arbeit und Tourismus 

Baden-Württemberg 

 22 | 31 

 

 
 

Arbeitsbericht 

 
 
 

 

Abbildung 20: 
Heat-Map zur vorherge-
sagten Festigkeit svertei-
lung für Probe  
AVE-CFK-02. 

 

Abbildung 21: 
Heat-Map zur vorherge-
sagten Festigkeitsvertei-
lung für Probe  
AVE-CFK-03. 
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Abbildung 22: 
Heat-Map zur vorherge-
sagten Festigkeit svertei-
lung für Probe  
AVE-CFK-04. 

 

Abbildung 23: 
Heat-Map zur vorherge-
sagten Festigkeitsvertei-
lung für Probe  
AVE-CFK-05. 
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Andererseits führt das Versagen eines Kontrollvolumens mit einer Festigkeit von 
500 MPa in einer Umgebung von Volumenelementen mit deutlich höheren Festigkeiten 
nicht notwendigerweise zu Überlastung und direkt nachfolgendem versagen der Nach-
barvolumenelemente durch Umlagerung der Spannungen aus dem gebrochenen Vo-
lumenelement. 

Zusätzlich zu der bekannten Tendenz hin zu stark konservativen Ergebnissen durch die 
Methode, kommt in der Kombination mit KI noch ein weiterer Effekt hinzu: Jegliches 
Training eines Modells maschinellen Lernens ist kein streng deterministischer Prozess 
sondern eine statistische Annäherung. Somit entsteht auch in der Anwendung dessel-
ben eine statistische Unsicherheit auf jeden prognostizierten Wert, der sogenannte 
Vorhersagefehler. Dieser Fehler führt zu Schwankungen in den vorhergesagten Festig-
keiten. In Kombination mit der Minimumsermittlung der weakest link Methode wird 
somit der kleinste vorhergesagte Wert systematisch noch kleiner. Machine Learning 
wird üblicherweise für Fragestellungen eingesetzt, bei denen die Vorhersagen über die 
Berechnung von robusten statistischen Schätzern wie z.B. Mittelwerten oder Medianen 
kombiniert werden können. In diesen Fällen tritt die Problematik nicht auf. 

Probe AVE-CFK-01                                       Probe AVE-CFK-02 

 

Probe AVE-CFK-03                                      Probe AVE-CFK-04 

 

Probe AVE-CFK-05 

 

Abbildung 24: 
Statistische Auswertung 
der Festigkeitsvorhersa-
gen für die einzelnen 
geprüften Proben. 

Es wird somit ein alternativer Ansatz für die Bewertung benötigt. Aus diesem Grund 
wurden die Festigkeitsvorhersagen für die einzelnen Volumenelemente der Prüfquer-
schnitte der Proben AVE-CFK-01 bis AVE-CFK-05 statistisch ausgewertet. Die Histo-
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gramme der Einzelvorhersagen sind in Abbildung 24 dargestellt. Die entsprechenden 
25%-, 50%- und 75%-Quantile  sind in Tabelle 4 zusammengestellt und den Messwer-
ten gegenübergestellt. 

Probe Nr. Q25%(0°) Q50%(0°) Q75%(0°) 0°
max 

Tabelle 4: 
Statistische Auswertung 
der Festigkeitsvorhersa-
gen für die einzelnen 
geprüften Proben. 

[-] [MPa] [MPa] [MPa] [MPa] 

AVE-CFK-01   956 1254 1704 1853.5 

AVE-CFK-02   904 1321 1704 1808.4 

AVE-CFK-03   773   933 1201 1822.2 

AVE-CFK-04 1008 1359 1797 1794.3 

AVE-CFK-05   818   994 1298 1606.4 

     
Bei der Betrachtung der Histogramme fällt auf, dass bei Probe AVE-CFK-01, AVE-CFK-
02 und AVE-CFK-04 die einzelnen Festigkeitsvorhersagen relativ flach verteilt sind und 
die Verteilungen einen Median im Bereich von 1250 MPa bis 1350 MPa haben. Die 
Verteilungen der Proben AVE-CFK-03 und AVE-CFK-05 fallen deutlich schneller ab und 
haben ein recht stark ausgeprägtes Maximum im Bereich von 800 MPa. 

Gleicht man den Median Q50%(0°) der vorhergesagten Festigkeiten mit der gemessenen 

Festigkeit 0°
max ab, so ergibt sich eine gute qualitative Vorhersage der Messergebnisse 

bei weiterhin deutlich konservativer Festigkeitsaussage. Insbesondere wird der niedrige-
re Bruchwert der Probe AVE-CFK-05 bei Ergebnissen auf einem einheitlichen Span-
nungshorizont für die übrigen Proben korrekt vorhergesagt. Aus dem Rahmen fällt 
allerdings die Vorhersage für die Probe AVE-CFK-03 für die ein deutlich geringerer 
Bruchwert mit einem Betrag im Bereich des Bruchwerts der Probe AVE-CFK-05 voraus-
gesagt wird. Die Ursache hierfür liegt wiederum in einer Vereinfachung im Versagens-
modell. Die Versagensvorhersage erfolgt für die Trainingsdaten mit Hilfe des Puck-
Kriteriums (1) bis (5) auf der Ebene der Einzelschichten des Laminats. Vorausgesagt 
wird damit ein sog. „first ply failure“, also ein Versagen der Einzelschicht. Erfolgt das 
Versagen der einzelnen Schichten des Laminats jedoch nicht in einer Ebene, sondern 
versetzt zueinander, so ist zum Totalversagen zusätzlich eine Delamination, also ein 
Ablösen der Laminateinzelschichten voneinander erforderlich, um die Risse in den ver-
schiedenen Ebene miteinander zu verbinden. Diese Delamination erfordert eine zusätz-
liche Arbeit, die zum Versagen der Probe oder des Bauteils zu leisten ist, was zu einer 
Erhöhung der effektiven Bruchspannung im Vergleich zur Bruchspannung auf Einzel-
schichtebene führt. Betrachtet man nun das Bruchbild von Probe AVE-CFK-03 in Abbil-
dung 18, so ist auf der unteren Hälfte der Probe eine derartige Delamination sichtbar, 
die die tiefer liegende Versagensebene der in der Abbildung vorderen Schichten mit 
dem höher liegenden Hauptriss verbindet. Insofern ist verständlich, dass die gemesse-
nen Gesamtversagenspannung höher liegen muss, als die sich aus den Einzelschichtfes-
tigkeiten ergebende Gesamtfestigkeit. Damit fügt sich die niedriger liegende Vorhersa-
ge für die Versagensspannung von Probe AVE-CFK-03 im Vergleich zu den Vorhersa-
gen für die Proben AVE-CFK-01, AVE-CFK-02 und AVE-CFK-04 in das Gesamtbild. 

Die insgesamt im Vergleich zu den Messwerten niedriger liegenden Vorhersagen der 
KI-Methode sind dadurch bedingt, dass die Festigkeitsvorhersagen in der numerisch 
erstellten Trainingsdatenbasis nach Abschnitt 2.3 wiederum durch Anwendung des 
weakest link Ansatzes gewonnen wurden. Die Daten der Trainingsdatenbasis stellen 
somit konservative Abschätzungen der realen Festigkeiten dar. Die Konservativität der 
Trainingsdaten spiegelt sich notwendigerweise in der Festigkeitsaussage des machine 
learning Ansatzes wider. 
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3   
Meilensteine und Zielerreichung 

Zur nachverfolgbaren Bewertung der Zielerreichung während der Projektlaufzeit wur-
den die folgenden drei Meilensteine definiert: 

(1) Referenzbeispiel definiert 

(2) KI-Methodik definiert und implementiert 

(3) Methodik demonstriert und bewertet 

Der erste Meilenstein wurde durch die Definition des Referenzbeispiels und der gene-
rellen Vorgehensweise für die Validierung der zu erarbeitenden Methode wie in Ab-
schnitt 2.1 erreicht. 

Der zweite Meilenstein wurde durch die Erarbeitung und Implementierung der in Ab-
schnitt 2.4 beschriebenen Machine-Learning Methode erreicht. Für die Erreichung die-
ses Meilensteins sind ebenfalls die in Abschnitt 2.2 beschriebenen Strategien für die 
effiziente Röntgen-Computertomographie zur Fehlererkennung bei Anlernen und An-
wendung der Methode sowie die in Abschnitt 2.3 beschriebenen Methoden zur 
Fehlerbewertung sowie zur numerischen Erstellung einer Trainingsdatenbasis für die KI-
Methode durch die numerische Bewertung der in Abschnitt 2.2 im Rahmen der CT-
Analyse beobachteten Befunde relevant. 

Der dritte Meilenstein wurde als Abschlussmeilenstein in Abschnitt 2.5 mit dem Ab-
gleich von durch die Machine-Learning Methode auf der Basis einer CT-Analyse des 
Materials vorhergesagten Festigkeiten mit entsprechenden Messwerten erreicht. 
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4   
Verwertungskonzept 

4.1  
Wirtschaftliche Verwertung 

Zur automatischen Auswertung von mittels CT erzeugten Volumendaten werden bisher 
überwiegend klassische Methoden der Bildverarbeitung eingesetzt. Dabei werden Auf-
fälligkeiten in den Grauwerten der Voxeldaten durch Umgebungsvergleich lokalisiert 
und interpretiert (referenzlose Verfahren). Auf Basis von Vergleichsobjekten lassen sich 
auch mögliche Störstellen durch direkten Vergleich der Grauwertverteilungen im ge-
samten Prüfobjekt auffinden (referenzbasierte Verfahren). 

In der industriellen Praxis gewinnt die sogenannte Inline-CT an Bedeutung. Hierbei 
werden identische Bauteile während oder unmittelbar nach der Fertigung auf Fehler 
oder kritische Merkmale geprüft. Dies erfordert eine schnelle Messung und eine schnel-
le Auswertung. Für diesen Fall können KI-basierte Verfahren zum Einsatz kommen, da 
diese hierbei ihr Stärke ausspielen können und die Bauteile recht schnell und ressour-
censchonend bewerten können. KI-basierte Verfahren bedingen einen hohen Einmal-
aufwand zum Trainieren des Modells am Anfang, skalieren dann aber sehr gut mit der 
Anzahl an Bewertungen. Durch das Projekt KITA konnte Verständnis für die Möglich-
keiten und Grenzen des KI- Einsatzes bei der Tomographie-auswertung entwickelt 
werden. Aufgrund der hohen Stückzahl gleicher Bauteile in der Serienprüfung ist be-
reits eine Voraussetzung für den Einsatz von KI-Methoden gegeben. Zusätzlich wurden 
die Projektpartner sensibilisiert weitere Randbedingungen bei der Tomographie zu be-
rücksichtigen. 

Neben dem schlichten Auffinden von Unregelmäßigkeiten kann es sinnvoll sein, in den 
CT-Ergebnissen relevante von irrelevanten Informationen (z.B. Bildartefakte) zu unter-
scheiden, um eine weitere Auswertung zu erleichtern (z.B. Bauteilsegmentierung 
und/oder Ermittlung metrologischer Daten).  

Eine weitere Anwendung kann die Optimierung von Scanparametern in Hinblick auf 
die gesamte Bildqualität oder auf einzelne Bildinhalte sein, die für konkrete Mess-oder 
Prüfaufgaben relevant sind.  

Mittels Pilotprojekten soll das Potential der KI-unterstützen Tomographieauswertung 
für weitere mögliche Anwendungen sichtbar gemacht werden. Hierzu wird eine enge 
Zusammenarbeit der Industriepartner sinnvoll sein, um gemeinsam mit dem Endkunden 
eine anwendungsspezifische Strategie zu erarbeiten. 

4.2  
Wissenschaftliche Verwertung 

Neben der wirtschaftlichen Verwertung der Projektergebnisse soll eine wissenschaftli-
che Verwertung erfolgen. Hierdurch soll eine Stärkung der Stellung der Partner auf 
dem nationalen und internationalen Forschungsmarkt erfolgen. Dies betrifft nicht nur 
das Fraunhofer IWM als wissenschaftliche non-profit Organisation, sondern alle Partner 
gemeinsam. 

Geplant ist, die Projektergebnisse in einer gemeinsamen Veröffentlichung in einer wis-
senschaftlichen Fachzeitschrift auf dem Gebiet der Verbundwerkstoffbauweisen (z.B. 
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Composite Structures o.ä.) zu publizieren. Diese Publikation soll begleitet werden durch 
flankierende Publikationen in anwendungsorientierten Publikationsorganen auf dem 
Gebiet der künstlichen Intelligenz, der zerstörungsfreien Werkstoffprüfung und der 
Verbundwerkstoffe. Daneben ist die Vorstellung auf entsprechenden wissenschaftli-
chen und anwendungsorientierten Fachtagungen vorgesehen. Hierdurch soll eine Ver-
breitung der Ergebnisse in den relevanten Fachkreisen erreicht und damit nicht zuletzt 
auch eine wirtschaftliche Stärkung aller Partner auf dem globalen F&E-Markt erreicht 
werden. 

Zur Fortsetzung und Vertiefung der Kooperation streben die Partner ein gemeinsames 
Folgeprojekt an, um die im Rahmen des aktuellen Projekts erreichte fruchtbare Zusam-
menarbeit fortsetzen zu können. Dabei soll die hier in dieser Form erstmals verfolgte 
Route verfeinert und in Richtung ihrer Industrialisierung weiterentwickelt werden. 
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5   
Zusammenfassung 

Ziel des aktuellen Forschungsvorhabens war die Erstellung, Implementierung und Be-
wertung eines machine learning Ansatzes zur Bewertung von Ergebnissen einer zerstö-
rungsfreien Werkstoffprüfung an Bauteilen aus CFK-Werkstoffen hinsichtlich ihres Ef-
fekts auf die Tragfähigkeit des Bauteils. Hierbei wurde zunächst eine Werkstoffprüfung 
mit Hilfe der Röntgen Computertomographie als bildgebendem Verfahren durchge-
führt. Dabei beobachtete fertigungsbedingte Fehler und Ungänzen wurden numerisch 
mit Hilfe einer Multiskalensimulation auf der Basis der Methode der Finiten Elemente 
bewertet. Durch Betrachtung von insgesamt 400 verschiedenen charakteristischen 
Fehlerbildern wurde eine Trainingsdatenbasis erstellt. Mit deren Hilfe wurde ein KI-
Ansatz trainiert, der eine Festigkeitsaussage direkt auf der Basis der Ergebnisse einer 
Röntgen-CT-Analyse erlaubt. 

Das Verfahren wurde an Hand von Kerb-Zugversuchen an einem 24-schichtigen Kreuz-
laminat demonstriert und bewertet. Hierbei konnte die prinzipielle Leistungsfähigkeit 
des Ansatzes gezeigt werden. Für alle geprüften Proben wurden konservative Vorher-
sagen der Versagenslast erhalten, wobei die qualitativen Unterschiede zwischen den 
Bruchlasten der einzelnen Proben korrekt wiedergegeben wurden. Es zeigten sich je-
doch ausgeprägte Konservativitäten in der Bruchaussage. Diese sind einerseits durch 
die Anwendung des weakest-link-Modells bei der Erstellung der Trainingsdatenbasis 
bedingt. Dieses geht vom Totalversagen der jeweils betrachteten Gesamtstruktur aus, 
sobald es zum Versagen des ersten Kontrollvolumens innerhalb der Struktur kommt. 
Ein sukzessives Versagen als Kaskade von Einzelbruchereignissen über einen größeren 
Lastbereich wird dabei nicht abgebildet, was zu überkonservativen festigkeitsaussagen 
führen kann. Ein ähnliches Problem tritt bei der abschließenden Festigkeitsbewertung 
auf. Als Ergebnis der KI-Bewertung der Röntgen-CT-Befunde erhält man über das Bau-
teil variierende Festigkeitskennwerte. Betrachtet man – wiederum im Sinn des weakest-
link Ansatzes – hier nur die schwächste Stelle, so kann es zu überkonservativen Aussa-
gen kommen, da ein mögliches lokales Bruchereignis als Gesamtversagen interpretiert 
wird. In beiden Fällen ist eine Erhöhung der Prognosegüte durch genauere Analysever-
fahren möglich. Bei der Erstellung der Trainingsdatenbasis könnte durch eine verbesser-
te mikromechanische Simulation beispielsweise durch Anwendung von Materialmodel-
len der Kontinuumsschädigungsmechanik eine Erhöhung der Prognosegüte erreicht 
werden. Auf der makroskopischen Ebene wäre ein Mapping der vorhergesagten Fes-
tigkeiten auf ein Finite-Elemente-Modell des Bauteils – welches aus der Bauteilausle-
gung üblicherweise bereits verfügbar ist – und eine anschließende Simulation des Bau-
teilverhaltens unter Berücksichtigung des sukzessiven Versagens durch die variierende 
lokale Festigkeit denkbar. Beide Ansätze sind jedoch mit einer Erhöhung des numeri-
schen Berechnungsaufwands verbunden, der durch die begrenzte Projektlaufzeit be-
dingt hier nicht realisiert werden konnte. 

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass der gewählte Weg zu einer schnellen und 
genauen Bewertung von Tomographie-Befunden unter Verwendung von KI-Ansätzen 
durchführbar ist, auch wenn die Aufgabenstellung für die KI eine große Herausforde-
rung darstellt. Der mehrstufige Prozess des Trainings der KI auf simulierten Daten, der 
Vorbereitung der Bilder, der Vorhersage auf echten Bildern und der Kombination der 
Vorhersagen bedingt einige Schritte, bei denen Parameter manuell eingestellt werden 
müssen. Bisher ist die KI-Anwendung nicht allgemeingültig, sondern auf einen konkre-
ten Fall beschränkt. Es wurde jedoch ein Ansatz gefunden und etabliert, der mit Hilfe 
einer deep-learning Methode in der Lage ist, die 2 x 6 Festigkeitsparameter zweier 
aneinandergrenzender Laminatschichten unter Berücksichtigung dort vorliegender 
Fehler oder Ungänzen mit überschaubarem Rechenaufwand qualitativ gut vorherzusa-
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gen. Auf der quantitativen Seite ist eine Erhöhung der Prognosegüte durch Erweiterung 
der Modellansätze problemlos möglich, was jedoch zu einer Erhöhung des Aufwands 
insbesondere bei der Erstellung der Trainingsdatenbasis führt. Dies stellt jedoch für die 
Effizienz der Methode in der Anwendung keine wesentliche Hürde dar, da die Trai-
ningsdatenbasis nur einmalig zum Training der KI erstellt werden muss. Daneben kann 
der im aktuellen Projekt erarbeitete Ansatz auf viele andere Anwendungen mit Bildda-
tenverarbeitung übertragen werden und ist somit auch von übergeordneter Bedeu-
tung. 
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