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Einleitung

* Einleitung der Arbeit mit Motivation
und Einordnung in den Anwendungs-
bereich.

* Formulieren und erkldaren der For-
schungsfragen.

* Beschreiben der Kapitelinhalte und
Struktur der Arbeit.



KAPITEL 1. EINLEITUNG

Ziel dieser Arbeit ist die Analyse, der Entwurf und die Evaluierung einer neu-
en Softwarearchitektur fur den flexiblen Einsatz von Ldsungen auf Basis von
kunstlicher Intelligenz (KI). Der Fokus liegt dabei auf der Einrichtung, Aus-
lieferung und Pflege von unterschiedlichen Lésungen auf einer Vielzahl an
Systemkonfigurationen.

Die neue Architektur wird am Beispiel der automatischen optischen Quali-
tatssicherung in der Elektronikfertigung erarbeitet. Begleitend wird ein funf-
stufiges Modell zur Entwicklung dieser Qualitatssicherung hin zu einem voll-
autonomen Prozess vorgeschlagen. Die neue Architektur hat den Anspruch,
alle Stufen dieses Modells abzudecken.

In der modernen Elektronikfertigung ist eine optische Qualitatskontrolle
zwingend notwendig. Fertigungsdienstleister, genannt Electronic Manu-
facturing Service (EMS), nutzen optische Inspektionsmaschinen, um ihren
Fertigungsprozess zu Uberwachen und die Qualitdt und Funktionsfahigkeit
der Produkte zu gewahrleisten. Die Inspektionsmaschinen werden Automa-
tische Optische Inspektion (AOI) genannt und verbinden hoch spezialisierte
Hardware mit komplexen Bildverarbeitungstechniken.

Diverse Ansatze der KI haben in den vergangenen Jahren beeindruckende
Fortschritte gezeigt und es gab erste Bestrebungen, solche Ansatze in der
optischen Qualitatssicherung in der Elektronikfertigung zu etablieren. Bei
der Umsetzung und Verwendung dieser Systeme kénnen schwerwiegende
Probleme auftreten. Solche Probleme werden in dieser Arbeit vorgestellt,
diskutiert und letztendlich tberwunden.



1.1. FORSCHUNGSFRAGEN

1.1 Forschungsfragen

Im Folgenden sollen die drei zentralen Forschungsfragen dieser Arbeit ge-
stellt und beschrieben werden. Die Forschungsfragen lauten:

+ Sind Fertigungsdefekte und Prozessfehler der Elektronikfertigung un-
ter Verwendung von KI automatisiert optisch erkennbar?

* Wie kann eine solche Erkennung mit den inhdrenten Nebenbedingun-
gen, welche aus der Verwendung der neuen Technologie entstehen, in
einem produktiven Umfeld eingesetzt werden?

+ Wie kann eine solche Lésung Uber ihren Lebenszyklus hinweg gepflegt
und angepasst werden?

Die erste Frage hat das Ziel, zu ergriinden, ob Fertigungsdefekte in einer KI-
basierten optischen Inspektion zuverlassig gefunden werden kénnen. Falls
nicht alle Fehler erkennbar sind, muss beantwortet werden, welche Fehler
nicht detektierbar sind und warum. Zusatzlich zu den eigentlichen Produkti-
onsfehlern kdnnen Verfahrens- oder Prozessfehler, wie etwa menschliches
Versagen, ebenfalls die Produktion beeintrachtigen. Es ist zu kldren, welche
Ansatze existieren und wie diese eventuell erweitert werden kénnen.

Aus der Verwendung von KI-basierten Lésungen kdnnen neue Anforderun-
gen an Daten und Systeme entstehen. Ziel der zweiten Frage ist es, zu hinter-
fragen, wie diese Anforderungen mit den bestehenden Systemen und Pro-
zessen vereinbart werden kénnen. Welche Konsequenzen entstehen aus der
Verwendung von KI in einem Umfeld mit etablierten Inspektionstechnologi-
en? Es muss eine Losungsstrategie in Form einer Systemarchitektur oder
einer Vorgehensweise geschaffen werden, welche es ermdglicht, neuartige
KI-L6ésungen zu schaffen und in bestehende Inspektionsprozesse einzubet-
ten.

Die letzte Frage zielt auf sich stdndig verdandernde Anforderungen in einem
realen Produktionsumfeld ab. Welche Mittel kénnen sicherstellen, dass die,
eventuell unter erheblichem Mehraufwand, gefundenen L&ésungen auch
einsatzfahig bleiben, wenn sich duRRere Umstande oder Anforderungen
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KAPITEL 1. EINLEITUNG

andern? Beispiele hierfir sind Produktwechsel oder optisch wahrnehmbare
Schwankungen in den Prozessparametern. Des Weiteren ist zu klaren,
ob eine bereits erarbeitete Losung auf sich verdandernde Anforderungen
angepasst werden kann, oder ob eine neue Ldsung erarbeitet werden
muss.

Mit der Beantwortung der Forschungsfragen soll ein System geschaffen
werden, welches es ermoglicht, Abldufe der KI-Entwicklung und -Integration
automatisiert in einem produktiven Umfeld auszufuihren. Der Fokus liegt
hierbei explizit auf der optischen Qualitatskontrolle in einer Elektronikferti-

gung.

1.2 Aufbau der Arbeit

Um die erste Forschungsfrage zu beantworten, wird ein Uberblick tiber die
moderne Elektronikfertigung und die automatische optische Inspektion
bendtigt. Kapitel 2 gibt einen Uberblick (iber die Fertigung elektrischer
Flachbaugruppen, um zu verdeutlichen, welchen Wert die optische Qua-
litatssicherung fur eine fehlerfreie Produktion hat. Hierbei wird auf die
beiden haufigsten Fertigungstechnologien Surface Mounted Technology
(SMT) und Through Hole Technology (THT) eingegangen. Danach schildert
Kapitel 3 den Aufbau und die Wirkungsweise eines AOI-Systems. Zuerst wird
die Hardwareausstattung beleuchtet und auf Besonderheiten moderner
3D-Systeme eingegangen. Darauf folgt eine Betrachtung der Softwarear-
chitektur eines solchen Systems. Dies soll dabei helfen, die prufrelevanten
Schritte zu verstehen und die Grundlage fir eine Erweiterung dieser Ar-
chitektur zu legen. AulRerdem wird auf die verschiedenen Fehlerarten und
angegliederten Prozesse eingegangen. Am Ende soll der Leser einen Uber-
blick Uber die Notwendigkeit, die Umsetzung und die Probleme moderner
optischer Prufsysteme flr die Elektronikfertigung erhalten haben.

In Kapitel 4 wird ein kurzer Uberblick Gber die Geschichte der KI gegeben.
Dieser Uberblick fihrt zu den selbstfahrenden Autos, einem industriellen
Einsatzgebiet, welches KI als Schltsseltechnologie bereits adoptiert hat. Die
vorhergesagte Entwicklung der selbstfahrenden Autos dient als Vorlage fur
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1.2. AUFBAU DER ARBEIT

den vorgeschlagenen Prozess in dieser Arbeit. AbschlieBend wird der Stand
der Technik von KI-basierten AOI-Systemen und -Verfahren dargestellt. Kapi-
tel 5 fasst die gestellte Problemstellung unter Berlcksichtigung des Stands
der Technik zusammen.

In Kapitel 6 wird die angestrebte Losungsstrategie vorgestellt. Aus dieser
Loésungsstrategie und einer Betrachtung der Stakeholder werden Anforde-
rungen an eine neue Softwarearchitektur abgeleitet. Diese Architektur hat
das Ziel, die zuvor beschriebenen Probleme zu I6sen und die zweite und drit-
te Forschungsfrage zu beantworten. Die jeweiligen Architekturentscheidun-
gen werden anhand der ermittelten Anforderungen begrtindet und vorge-
stellt. Das Kapitel schlie3t mit einer kleinen Betrachtung ausgewahlter Im-
plementierungsdetails ab.

In Kapitel 7 werden drei Anwendungen zur Verifikation der Softwarearchi-
tektur beschrieben. Jede Anwendung entspricht einem Experiment, welches
die Umsetzung der Anforderungen demonstrieren soll und die Tauglichkeit
der vorgestellten Software belegt. Jedes Experiment wird von einer Diskus-
sion der Ergebnisse abgeschlossen.

Kapitel 8 ist das letzte Kapitel dieser Arbeit und fasst die beschriebene Ent-
wicklung zusammen. Hierbei wird explizit auf die Forschungsfragen einge-
gangen und inwieweit diese beantwortet wurden.






Elektrische Flachbaugruppen

Die elektrische Flachbaugruppe als
Schlusseltechnologie.

Fertigung von Flachbaugruppen in ei-
nem THT-Prozess.

Fertigung von Flachbaugruppen in ei-
nem SMD-Prozess.

Grundlegende Fertigungsautomati-
sierung und die Notwendigkeit der
optischen Prozesskontrolle.



KAPITEL 2. ELEKTRISCHE FLACHBAUGRUPPEN

In diesem Kapitel werden die elektronischen Flachbaugruppen vorgestellt,
um deren Prifung es in dieser Arbeit geht. Insbesondere werden die Eigen-
schaften und Eigenheiten der Fertigungsprozesse umrissen, um damit die
Bedeutung und Herausforderungen der optischen Inspektion besser verste-
hen zu kénnen.

Die elektrische Flachbaugruppe stellt eine Schlisseltechnologie fur die Elek-
trotechnik dar. Viele Fortschritte in den Bereichen der Datenverarbeitung
und Automatisierung waren ohne die Flachbaugruppenfertigung und die
damit einhergehende Miniaturisierung der Elektronik kaum denkbar. Mit
der Verwendung von Flachbaugruppen werden Fertigungsschritte standar-
disierbar, Uberprifbar und damit automatisierbar. Vorlaufer der Flachbau-
gruppentechnologie, wie Lotleisten oder Direktverdrahtungen, eignen sich
nicht fir eine automatisierte Massenfertigung und sind heute nahezu be-
deutungslos geworden. Deswegen ist es folgerichtig, dass sich eine umfang-
reiche Industrie um den Entwurf, die Fertigung und die elektrische und op-
tische Qualitatskontrolle der Flachbaugruppe als Produkt entwickelt hat.

Bestehend aus einem festen, nichtleitenden Werkstoff mit hoher me-
chanischer und chemischer Stabilitdt und einer oder mehrerer leitender
Schichten [1, Kap.1.8.1] stellt die Leiterplatte die mechanische Halterung
und die Kontaktierung der elektrischen Bauteile sicher. Je nach Ausfihrung
kénnen sich die leitenden Schichten auf der Ober- und Unterseite oder
aber auch zusatzlich im Tragermaterial befinden. Die elektrische Kontak-
tierung zwischen den Schichten wird mittels Durchkontaktierungen, den
sogenannten Vias, sichergestellt. Das nichtleitende Tragermaterial der Lei-
terplatte besteht zumeist aus einem Verbundwerkstoff aus Gewebebahnen,
getrankt in einem Harz. Die bekanntesten Vertreter sind Hartpapier oder
FR-2 aus Papierbahnen und Phenolharz und FR-4 aus Glashartgewebe und
Epoxidharz [1, Kap. 1.8.1].

Die ersten Anfange der automatisierten Leiterkartenfertigung benutzten
handgezeichnete Vorlagen von Leiterzigen als Masken zum Belichten
eines fotoaktiven Lacks auf Kupferbeschichtungen. Dieser Lack verbleibt
an den unbelichteten Stellen als chemische Blockade fur einen folgenden
Atzprozess. Moderne Fertigungsprozesse funktionieren nach &hnlichen
Prinzipien, jedoch hat sich die Zieltechnologie deutlich gewandelt. Waren



2.1, THT

Abbildung 2.1: Ein Schnitt durch eine THT-LOtstelle. Dargestellt ist der Pin, (mittig) umflossen
vom Lo6tzinn. Das Lotmaterial benetzt den Pin und das umgebende leitfahige Kupfer (orange).
Nicht benetzt werden die Bereiche, auf denen der grine Lotstopplack aufgetragen ist. Das Tra-
germaterial aus Verbundstoff ist nicht dargestellt.

die ersten Leiterkarten ausschlieBlich mit THT-Komponenten bestlckt,
so werden in modernen, hochintegrierten Schaltungen vornehmlich
SMT-Komponenten verbaut. Durch die oberflachliche Kontaktierung und
Montage der Komponenten und ihre inharent kleinere Bauform sind eine
héhere Miniaturisierung und ein effizienteres Routing, also die Planung
der Leiterziige, moglich. Auch wenn die SMT-Fertigung die vorherrschen-
de Technologie zu sein scheint, so hat die THT-Fertigung nach wie vor
ihre Daseinsberechtigung. Im Folgenden sollen diese beiden wichtigsten
Fertigungstechnologien kurz dargestellt werden.

21 THT

Die altere THT-Fertigung benutzt Komponenten mit Draht-ahnlichen Kon-
takten, welche durch gebohrte Locher in die Leiterkarte gefiihrt werden.
Flussiges Lotzinn steigt durch das Loch und umschlie3t den Pin. Das erkalte-
te Létzinn kontaktiert und halt den Pin an der Kontaktstelle. Die Kontaktstelle
ist typischerweise eine konzentrische Flache des leitenden Materials auf der
Leiterkarte um die Bohrung herum und befindet sich auf der dem Bauteil
abgewandten Seite der Leiterkarte. Auf dieser Seite der Baugruppe bilden
sich die typischen Lotminisken um den aus dem Loch heraus ragenden Pin.
Abb. 2.1 zeigt einen Schnitt durch eine solche Létstelle.
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KAPITEL 2. ELEKTRISCHE FLACHBAUGRUPPEN

(a) Axiale Bauform (b) Radiale Bauform

Abbildung 2.2: THT-Widerstande auf Gurten. Abbildung 2.2a zeigt Widerstande in axialer Bau-
form und Abbildung 2.2b zeigt axiale Widerstande in einer radialen Konfiguration. Die Wider-
stdnde in Abbildung 2.2b haben eine zusatzliche Biegung in den Kontakten, um die Einstecktiefe
zu begrenzen. AuBBerdem verfligen sie Uber eine Lackierung am hochstehenden Kontaktbein,
um offenliegende elektrische Kontaktflachen zu verringern.

2.1.1 Bestuckung

Um die THT-Komponenten auf die Leiterplatte zu bringen, kdnnen diese ent-
weder manuell oder maschinell bestuckt werden. Bei vielen Produkten, wel-
chein THT-Prozessen oder Mischprozessen gefertigt werden, ist die Handbe-
stiickung durch einen menschlichen Bearbeiter weit verbreitet. Die Formen-
vielfalt von THT-Komponenten ist sehr grol3, weshalb auch die Verpackung
und Darreichung von diesen Komponenten vielseitig ist. Eine automatisier-
te Platzierung durch Maschinen ist grundsatzlich méglich, jedoch durch die
hohen Ristkosten in den meisten Fallen nicht wirtschaftlich.

Bei diskreten zweipoligen Bauteilen lasst sich meist eine Trennung in radiale
und axiale Bauteile treffen. Radiale Bauteile haben ihre Anschltsse auf der
gleichen Bauteilseite. Die bekanntesten Vertreter sind hier die Elektrolytkon-
densatoren mit ihren typischen zylindrischen Kérpern, welche, korrekt mon-
tiert, orthogonal auf der Flachbaugruppe aufsitzen. Axiale Bauteile haben
ihre zwei Anschlusse auf den Endkappen der Koérperachse mit der grof3ten
Ausdehnung. Die prominentesten Vertreter sind Widerstande und Dioden.
Die Anschlussbeine mussen zuerst auf die richtige Breite zurechtgebogen
werden, jedoch ermdglicht diese Anschlussform einen besonders flachen
Aufbau der Schaltung. Alternativ kdnnen die Kontakte so gebogen werden,
dass der Bauteilkdrper orthogonal auf der Leiterkarte steht und einem ra-
dialen Bauteil ahnelt.
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2.1, THT

Radiale und axiale Bauteile kdnnen als Schittgut oder auf Gurten transpor-
tiert werden. Die Gurte sind schmale, lange Bahnen aus Papier, in welches
die Anschlussdrahte der Bauteile mittels Klebstoff in einem regelmaRigen
Abstand fixiert werden. Die Abbildung 2.2 zeigt solche Gurte mit Bauteilen.
Die Bindung der Bauteile in einen Gurt ermdglicht platzsparenden Trans-
port und Lagerung, sowie eine maschinelle Handhabbarkeit. Bei komplexe-
ren Bauteilen mit mehr als zwei Anschlussdrahten kommen haufig Kunst-
stofftrager mit Vertiefungen fir die Bauteilkdrper zum Einsatz. Diese Trager
garantieren eine definierte Position und Orientierung des Bauteils und er-
leichtern somit die Entnahme und Verarbeitung. Je nach Produkt und Be-
stlickprozess existieren viele Moglichkeiten, Bauteile aus ihren Verpackun-
gen zur weiteren Verarbeitung vorzubereiten. Zum Beispiel existieren Gera-
te fur die automatisierte Entnahme von Bauteilen aus den Gurten, welche
nach Bedarf auch die Verformung und das Kiirzen der Anschlisse durchfih-
ren. Diese Gerate konnen mittels Sensoren die Entnahme erkennen und nur
bendtigte Bauteile 16sen oder eine definierte Stickzahl als Schuttgut ausge-
ben. Auch ist es moglich, Bauteilanschlisse mit zusatzlichen Krimmungen
auszustatten, um die Durchstecktiefe oder einen selbstandigen Halt in den
Durchkontaktierungen zu gewahrleisten.

Handbestlickung

Bei der Handbestlickung wird der komplette Montageprozess durch einen
Menschen ausgefuhrt. Die unbestlickte Leiterkarte oder, im Fall von Misch-
technologie, die im SMD-Prozess gefertigte Baugruppe liegt vor dem Bear-
beiter. Dieser entnimmt die bendétigten Bauteile aus einem Lager- oder Ma-
gaziniersystem und fuhrt die Kontaktbeine durch die dafir vorgesehen L6-
cher. Der Mensch ist hier eine Fehlerquelle, weil es leicht zu fehlerhaften
Bestlickungen kommen kann. Bauteile kdnnen verpolt gesetzt werden, die
Nennwerte der Bauteile kdnnen fehlerhaft sein oder die Bestlickung wird
ganzlich ausgelassen. Um Fehlern bei der Bestlickung vorzubeugen, kon-
nen zweipolige Bauteile mit redundanten Kontaktbeinen ausgestattet sein.
Diese zusatzlichen Kontakte verhindern ein Verpolen, missen aber im Lei-
terkartendesign mit zusatzlichen Vias oder Bohrungen bedacht werden. Bei
mehrpoligen Bauteilen kénnen die Kontakte asymmetrisch angeordnet wer-
den, um ein Verpolen zu verhindern.
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KAPITEL 2. ELEKTRISCHE FLACHBAUGRUPPEN

Automatische Bestlickung

Neben der weit verbreiteten Handbestlickung gibt es auch automatische Be-
stucker fur THT-Komponenten. Der gréf3te Nachteil dieser automatischen
Gerate ist ihre Ristzeit und fehlende Feinfuhligkeit. Fur typische zweipoli-
ge und einige mehrpolige Bauteile erreichen die Maschinen Geschwindig-
keiten, welche auch eine Gruppe menschlicher Bestlicker nicht Uberbieten
kann. Jedoch gibt es viele Bauteile, welche nicht oder nur mit unverhaltnis-
maRkig groRem Aufwand von Maschinen platziert werden kénnen. Ein grol3er
Vorteil der THT-Fertigung gegeniiber der Surface Mounted Device (SMD)-
Fertigung ist, dass sehr groRe und schwere Komponenten platziert werden
kénnen. Hierbei muss es sich auch nicht um einzelne Bausteine einer Schal-
tung handeln, sondern es kénnen komplexe Geratschaften auf Leiterplatten
aufgesteckt werden. Diese grof3e Vielfalt an Bauformen behindert selbstver-
standlich eine tiefgehende Automatisierung. Um die automatische Bestu-
ckung von einer grolRen Vielzahl an THT-Bauteilen auf einer Leiterkarte zu
ermdglichen, existieren Maschinen, welche in der Fertigungsvorbereitung
die bendtigten Bauteile sequenzieren. Entsprechend des Bestuickplans wer-
den die bendtigten Bauteile aus ihren Gurten getrennt und in der entspre-
chenden Reihenfolge auf einen neuen gemeinsamen Gurt aufgebracht.

2.1.2 Lotverfahren

Um das flussige Lot an die Kontaktstelle zu bringen und die Létverbindung
zu erzeugen, sind je nach Bestlckungsdichte und verwendeten Bauteilen
verschiedene Verfahren bekannt. Am bekanntesten ist das Wellenléten. Die
Leiterkarten werden in einem Lotrahmen fixiert. Lotrahmen sind essenziell,
um Baugruppen unterschiedlicher Grof3e und Form auf einer Fertigungslinie
zu bearbeiten.

Die Létrahmen besitzen eine feste Breite, welche die automatisierte Bewe-
gung durch den Lotofen und das Inspektionssystem ermdéglichen. So muss
bei einem Produktwechsel nicht das Transportband angepasst werden. In
den Loétrahmen kénnen ein oder mehrere Niederhaltermechanismen vorge-
sehen sein. Diese Niederhalter verhindern ein Verrutschen oder Aufschwem-
men der platzierten Bauteile durch ruckartige Bewegungen und den folgen-
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i I

Abbildung 2.3: Vereinfachte Darstellung einer Wellenlétanlage flr einen THT-Prozess. Auf der
linken Seite werden die bestiickten Baugruppen vorgewdrmt. Danach bewegen sich die Bau-
gruppen in ihrem Létrahmen entgegen einem Strom aus fliissigem Loétzinn.

den Lotprozess. Im einfachsten Fall ist der Niederhalter ein Rahmen, welcher
federbelastet auf die Bauteile gedrickt wird.

Nach einem optionalen Vorwarmen werden die Rahmen Uber eine Welle aus
flussigem L&tzinn gezogen. Hierbei bleibt das Lot an den Pins und den Pads
haften und sollte im Idealfall an den anderen Flachen abperlen. In einigen
Fallen ist der Kontakt mit dem flussigen Létmaterial nicht erwunscht. Bei-
spiele hierfur sind Mischbestickungen mit SMD-Komponenten, Kontaktfla-
chen fir spatere Arbeitsschritte oder Montagebohrungen, welche frei von
leitfahigen Werkstoffen bleiben mussen. In diesen Fallen werden entspre-
chende Bereiche durch eine Létmaske geschuitzt. Im einfachsten Fall ist die
Létmaske in den Rahmen integriert. Ein weiterer Vorteil dieser Lotmaske ist,
dass die Leiterkarte im Lotprozess mechanisch stabilisiert ist und nicht zum
Verkippen oder Verrutschen neigt.

Eine andere Méglichkeit, automatisiert Létverbindungen fir THT-Bauteile zu
erzeugen, ist das Selektivloten. Bei dieser Gruppe von Verfahren werden Lot-
verbindungen einzelner Komponenten sequentiell und individuell erzeugt.
Am gelaufigsten sind hier Miniwellen und das Kolbenldten mit Robotern.
Die Miniwelle ist im Funktionsprinzip ihrem groBen Gegenstlck sehr ahn-
lich, jedoch wird nur ein Pin oder eine kleine lokale Ansammlung von Pins
mit Lot umspult. Automatisiertes Kolbenléten arbeitet, genau wie das ma-
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nuelle Kolbenléten, indem Létdraht durch die erhitzte Spitze des Lotkolbens
aufgeschmolzen wird und flissiges Lot durch Adhdasion eine gleichmalige
Létverbindung herstellt.

Alle Verfahren des Selektiviotens haben gemeinsam, dass sie sowohl indivi-
duell fur jede einzelne Lotstelle konfiguriert werden kénnen, als auch sehr
schonend sind fur Materialien und Komponenten, welche nicht der hohen
Warmebelastung des Wellenlétens standhalten kénnen. Der Nachteil der se-
lektiven Verfahren ist jedoch der wesentlich hdhere Einrichtaufwand und die
geringere Geschwindigkeit.

2.1.3 Die Fertigungslinie

Abb. 2.4 zeigt eine minimale Ausstattung einer THT-Fertigungslinie. Es sind
nur die nétigsten Gerate dargestellt. In realen Anlagen kénnen zusatzliche
Stationen vorhanden sein. Die Leiterplatten werden tiber ein Magazin in den
Prozess gebracht und im ersten Schritt in einen Loétrahmen gelegt. Die ge-
naue Umsetzung der Montage und Bestuickung der Baugruppe hangt vom
Produkt und den verfiigbaren Ressourcen ab. Bei komplexen Baugruppen
mit einer hohen Stlckzahl durchlaufen die Baugruppen typischerweise ei-
nen mehrstufigen Montageprozess an einer Vielzahl von Arbeitsplatzen. Bei
weniger komplexen Baugruppen oder Kleinserienfertigung wird eine Bau-
gruppe an einem Arbeitsplatz vollstandig montiert.

Auch wenn die Arbeitsplatze in Abb. 2.4 in Reihe dargestellt sind, so kann
es sich in der Realitat um ein groBes Montagefeld von Arbeitsplatzen mit
komplizierten automatisierten Bewegungs- und Leitmechanismen handeln.
Ein einzelner Arbeitsplatz kann eine Létanlage mit typisch hohem Energie-
verbrauch nicht auslasten. Zum Erreichen einer ausreichenden Wirtschaft-
lichkeit fahren Baugruppen von mehreren parallel ablaufenden Handbestu-
ckungen in eine Ldtanlage ein.

Im letzten Schritt der Bestlickung wird der Niederhalter aufgesetzt und auf
der Lotmaske arretiert. Nachdem die Rahmen die Létanlage durchlaufen ha-
ben, werden die Niederhalter geldst und die Baugruppen aus den Rahmen
entnommen. Die Rahmen und Niederhalter werden an den Anfang des Pro-
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Arbeitsplatze fur
Handbestlickung

L Magazin mit

unbestlckten PCBs

Wellenlétanlage J

Abbildung 2.4: Minimale Ausstattung einer THT-Fertigungslinie. Die Leiterkarten durchlaufen
den Prozess von links nach rechts. Die Entnahme erfolg wie die Zufuhr tber ein Magazin.

zesses ruckgefihrt und wieder verwendet. Je nach Prozess ist vor der Ent-
nahme eine Abkuhlzeit einzuhalten.

In einer THT-Linie kann es zu zwei grundlegend verschiedenen Arten von
Fehlern kommen. Durch die weit verbreitete Verwendung menschlicher Ar-
beiter sind Fehler in der Bestiickung nicht selten. Die andere Fehlerklasse
sind die Loétfehler, welche durch Benetzungsfehler, Materialversagen und
die Natur des Prozesses entstehen kénnen.

Schwerwiegende Fehler beim Platzieren von besonders hochwertigen
Bauteilen kénnen durch Niederhalter oder Designentscheidungen im
Entwurfsprozess der Leiterkarte entgegengewirkt werden. Beispiele hierflr
sind Stempel, welche auf groRe Komponenten driicken und bei Fehlen das
Verriegeln des Niederhalters verhindern, und mechanische Vorkehrungen
zum Schutz vor Verpolung.

Fehler beim Loten der Durchsteckverbindungen kénnen auch bei der groR-
ten Vorsicht und mit den modernsten Anlagen standig auftreten. Bauteile
kénnen ausgeschwemmt werden. Lotstellen kénnen zu mager oder zu fett
ausfallen Benetzungsfehler konnen die Langlebigkeit des Produkts gefahr-
den.

Werden diese Fehler nicht erkannt und ihre Ursachen identifiziert und beho-
ben, fuhrt dies zu sehr viel Ausschuss. Ein menschlicher Experte kann bei der
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Sichtprifung nicht mit dem Fertigungstakt solcher Anlagen mithalten. Das
ist der Grund, weshalb eine moderne THT-Fertigung nicht ohne eine auto-
matische optische Prozesskontrolle existieren kann.

2.2 SMD

Die AbklUrzung SMT (auch ugs. SMD) bezeichnet ein Fertigungsverfahren
in Oberflachenmontage. Die Fertigung elektrischer Baugruppen in Ober-
flachenmontage ist heute die vorherrschende Herstellungsmethode. Durch
den hohen Automatisierungsgrad aller bendétigten Teilschritte konnte die-
se Technologie die Durchsteckmontage und andere vorhergehende Metho-
den weitestgehend verdrangen. Die benétigten Teilschritte, also Drucken
der Lotpaste, Platzieren der Bauteile und Aufschmelzen und Léten der Pas-
te, kédnnen in einer einzigen Fertigungslinie automatisiert bearbeitet wer-
den und sind von verschiedenen Gerateherstellern sehr gut mit entspre-
chenden Fertigungsmaschinen bedient. Zur Mindestausstattung einer SMD-
Fertigungslinie gehdren drei Gerate: ein Pastendrucker zum Aufbringen der
Lotpastendepots auf die Pads, ein Bestiicker zum Platzieren und Eindrticken
der Bauteile in die Lotdepots und ein Lotofen zum Aufschmelzen des Lots fur
die elektrische und mechanische Kontaktierung der Bauteile. Eine automati-
sche optische Inspektion kann jeden dieser Arbeitsschritte abschlieBend ve-
rifizieren, um einen fehlerfreien Ablauf zu gewahrleisten und Verlust durch
Prozessveranderungen frihzeitig zu erkennen.

2.2.1 Pastendruck

FUr den ersten Schritt der Fertigung, den Pastendruck, existieren verschie-
dene Verfahren mit unterschiedlichen Anwendungsprofilen. Das haufigste
Verfahren ist der Schablonendruck. Hierbei wird eine Schablone aus Edel-
stahlblech auf der Printed Circuit Board (PCB) platziert und die Létpaste mit-
tels einer Rakel durch die Locher gepresst. Das Volumen der aufgetragenen
Lotpaste wird durch die Dicke der verwendeten Schablone bestimmt. Beim
Abheben der Schablone verbleiben Létpastendepots lediglich in den Freifla-
chen. Der Vorteil des Schablonendrucks sind die, nach den erhdhten Initi-
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(a) Rakel und Schablone (b) Pastendepot

Abbildung 2.5: Der Pastendruckprozess mit einem Schablonendrucker. Abb. 2.5a zeigt, wie eine
Rakel die Létpaste Uber die Schablone schiebt und dabei in die Lécher driickt. In Abb. 2.5b ist
die Schablone abgehoben und die Paste verbleibt als Depot auf dem Pad.

alkosten, verbleibenden geringen Betriebskosten und die geringe Taktzeit
eines solchen Druckers. Industrielibliche Mehrfachnutzen, eine Vielzahl von
unabhangigen Schaltungen in einem Gebinde, sind in wenigen Sekunden
bedruckt.

Die moderne Alternative zum Schablonendruck ist der Jetprinter, auch Jet-
ter genannt. Analog zum Verfahren eines Tintenstrahldruckers wird Létpas-
te aus einem Dispenser fein dosiert und direkt auf die Pads gedruckt. Dies
ist selbstverstandlich viel langsamer als ein Schablonendrucker, wenn es
um hohe Stuckzahlen und hohe Bestlickdichten geht, bietet aber seine ei-
genen Vorzuge. Ein Jetprinter kann mit einem vertikalen Hub auch kom-
plexe Oberflachen bedrucken, wahrend der Schablonendrucker nur ebene
Flachen bedrucken kann. Hierdurch werden neue, hochkompakte Baufor-
men, wie Package-on-Package, moglich. AuBerdem braucht ein Jetprinter
keine individuellen Masken fir jedes Produkt, die digitalen Positionsdaten
der zu druckenden Depots reichen aus. Ziel ist es, mit kleinen, aber hoch
verschiedenen Produkten die Winsche der Kunden nach kurzfristigen Lie-
ferungen zu bedienen. Haufig wird hier der Begriff High-Mix-Low-Volume
verwendet. Die ultimative Konsequenz dieser Entwicklung ist die ,Losgrofie
1“, ein Thema, welches seit einiger Zeit eine groRe Rolle in der Elektronikfer-
tigung spielt und mit dem Jetprinter realisierbar geworden ist.

2.2.2 Bestuckung

Beim Arbeitsschritt des Bestuickens werden die bendétigten Komponenten
aus einem Feeder oder Trager entnommen und auf die bedruckten Pads
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_

Abbildung 2.6: Ein Jetprinter fur Létpaste. Mittels Druck wird die Paste aus dem Dispenser di-
rekt auf das Pad gedrickt und verbleibt dort als Depot.

gedruckt. Ein Feeder ist ein automatischer Magazinierer zur Entnahme von
Komponenten aus Tragerrollen oder ahnlichen Verpackungen. Liegen die
Bauteile in einer unbekannten Lage in ihrer Aufbewahrung, so ist eine opti-
sche Lageerkennung nach dem Greifen nétig. Durch die ermittelte genaue
Lage kann der Positionierschritt angepasst werden. Bei den Komponenten
kann es sich um alle in der SMD-Fertigung Ublichen Gehauseformen han-
deln. Von den kleinsten Chip-Bauteilen zu relativ grof3en Integrated Circuits
(ICs) kann alles automatisiert besttickt werden. Meist werden pneumatische
Greifer verwendet, welche die Komponenten mit einem Unterdruck in einem
GummififRchen anheben und zur gewlinschten Position bewegen. Je nach
Gehauseform und Gewicht missen angepasste Greifer verwendet werden,
weshalb solche Maschinen in der Regel eine Vielzahl an Greifern besitzen.
Die Létpaste halt die Komponenten durch Adhéasionskrafte auf dem Pad.
Reicht diese Fixierung nicht aus, kann mit einem Kleber unter dem Gehause
nachgeholfen werden. Durch die Oberflaichenspannung des aufgeschmol-
zenen Lots werden die Pins ins Zentrum der benetzten Pads gezogen, was
eine Selbstzentrierung der platzierten Komponenten zur Folge hat.

2.2.3 Lotverfahren

Reflowl6ten ist die haufigste Lottechnologie fiir eine SMD-Fertigung. Ziel des
Reflowldtens ist es, das metallische Material in der Lotpaste aufzuschmel-
zen und damit eine permanente Verbindung von Bauteilanschluss und Pad
zu bilden. Fur die notwendige Warmeubertragung stehen in einem SMD-
Prozess verschiedene automatisierte Verfahren zur Verfligung. Zu den be-
kanntesten Verfahren gehéren Konvektions-, Infrarot- und Dampfphasenlé-
ten. Weniger verbreitet sind Laserléten und Warmeleitung.
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/

(a) Gullwing; Ungelotet (b) Gullwing; Gelotet

Abbildung 2.7: Eine Schnittdarstellung fur einen Pin in Gullwing-Form. In Abb. 2.7a liegt das
Kontaktbein auf der Létpaste auf und in Abb. 2.7b ist das Kontaktbein vom aufgeschmolzenen
Lot benetzt und etwas eingesunken. Das Bauteil senkt sich beim Léten ab. Der Name dieser
Pinform stammt von ihrer Ahnlichkeit mit den Fliigeln einer Méwe.

In automatisierten Prozessen der Serienfertigung sind Konvektions- und
Dampfphasenléten am weitesten verbreitet. Wie bei der Létwelle im THT-
Prozess lohnt sich der Betrieb einer solchen Anlage nicht fur Kleinstserien
oder Prototypen. Beim Dampfphasenldoten wird die Kondensationswarme
einer zuvor erhitzten Flussigkeit genutzt, um das Aufschmelzen zu errei-
chen. Das inerte Gas bietet hierbei gleichzeitig einen Schutz vor Oxidation.
Far das weit verbreitete Konvektionsléten durchfahren die Werkstucke
Kammern mit definierten Temperaturen. Dadurch werden Temperaturras-
ten eingehalten, welche ein schonendes aber vollstandiges Aufschmelzen
und ein optimales Erstarren des Lots garantieren.

Warmeleitung und Laserléten ermdglichen das individuelle Léten kleiner
Lotverbindungen oder technisch anspruchsvoller Aufbauten. Die haufigsten
Anwendungen dieser Techniken sind in der Fertigung von Kleinstserien und
Prototypen. Beim Laserldten wird der Bauteilanschluss mitsamt der Létpas-
te sehr kurzvon einem hochenergetischen Laser erwarmt. Die kurze Zeit und
die kleine Flache der Warmebelastung schont empfindliche Bauteile und er-
hitzt nur die Lotstelle. Bei der Warmeleitung werden erhitzte Formen auf
die Lotstelle gepresst und erst nach dem Erstarren der Verbindung entfernt.
Bei diesem Verfahren wird das zu |6tende Bauteil fixiert, was ein Verrutschen
oder Verformen verhindern soll.

Die Abb. 2.7 und 2.8 zeigen zwei gangige Bauteilanschlisse von komplexe-
ren SMD-Bauteilen. Die Abbildungen deuten an, wie die Bauteile beim Auf-
schmelzen in das Lot einsinken und das meiste Lotmaterial in den konkaven
Lotmeniskus verdrangen.
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1 L

(a) J-Lead; Ungelotet (b) J-Lead; Gelbtet

Abbildung 2.8: Eine Schnittdarstellung fur einen Pin in J-Lead-Form. In Abb. 2.8a liegt das Kon-
taktbein auf der Létpaste auf und in Abb. 2.8b ist das Kontaktbein vom aufgeschmolzenen Lot
benetzt und etwas eingesunken. Das Bauteil senkt sich beim L&ten ab. Der Name dieser Pin-
form stammt daher, dass, je nach Betrachtungswinkel, der Pin dem Buchstaben ] dhnlich sieht.

2.2.4 Die Fertigungslinie

Die Fertigung von Flachbaugruppen mit SMD-Montage ist ohne flachende-
ckende Automatisierung nicht vorstellbar. Die heutige Automatisierung der
Elektronikfertigung ist in dieser Form auch nur durch SMT maéglich. Zwar
existieren viele Methoden und Werkzeuge der manuellen Fertigung und Re-
paratur von SMD-Flachbaugruppen, die vor allem im Hobby- und Modellbau,
dem Prototypenbau und der Forensik Anwendung finden, jedoch keine Be-
deutung in der Serienfertigung besitzen.

Durch das hohe Mal3 an Automatisierung ist es bereits mdoglich, solche Fer-
tigungslinien ohne menschliche Mitarbeiter zu betreiben. Ein Eingreifen ist,
wenn Uberhaupt, nur im Fehlerfall oder fir Wartungen und Produktwechsel
notig. Robotiksysteme und autonome Fahrzeuge beladen die Magazine mit
PCBs und holen die fertigen Produkte ab. Solch ein hoher Automatisierungs-
aufwand ist nur in groBvolumigen Prozessen wirtschaftlich.

Eine grundlegende Ausfihrung einer SMD-Linie ist in Abb. 2.9 zu sehen. Es
werden nur die nétigsten Komponenten gezeigt, auf weitere Automatisie-
rung und Inspektionsanlagen wird in dieser Darstellung verzichtet.

Die PCBs werden durch einen Magazinierer in den Prozess gegeben. Als Ers-
tes erreichen die Leiterkarten den Pastendrucker. Die Lotpaste wird aufge-
bracht und die bedruckte Leiterkarte direkt weiter transportiert. Eine La-
gerung von bedruckten Leiterkarten ist in der Regel nicht vorgesehen, da
die Lotpaste eintrocknen kann und die Gefahr besteht, das Material unnétig

20



2.2. SMD

Pastendrucker Automatische

I 5 I T I Bestlicker

- Ps Py - - PS

T— Magazin mit Reflowofen 4T

unbestickten PCBs

Abbildung 2.9: Minimale Ausstattung einer SMT-Fertigungslinie. Die Leiterkarten durchlaufen
den Prozess von links nach rechts. Die Entnahme erfolg wie die Zufuhr tber ein Magazin.

zu verunreinigen. Als nachste Station erreichen die bedruckten PCBs einen
oder eine Gruppe von Bestlckern. Haufig reicht ein einziger Bestlcker nicht
aus. Ein einzelner Bestlicker kann nur eine begrenzte Anzahl an Bauteilen in
seinen Magazinen halten, weshalb bei groRer Bauteilvielfalt die Bestlickung
mehrstufig ablaufen muss. Ein weiterer Grund fUr diese Entscheidung kann
die Taktzeit der Linie sein. Der Bestucker ist durch seine komplexe Aufga-
be typischerweise der taktgebende Teil des Prozesses, alle anderen Gera-
te mussen sich nach der Geschwindigkeit des Bestuckers richten. Reicht die
Platziergeschwindigkeit einer einzelnen Anlage nicht aus, macht es auch hier
Sinn, die Bestlickung mehrstufig auszulegen. Nach dem Bestlicken fahren
die Bauteile in die Lotanlage. Im Gegensatz zum THT-Prozess ist es nicht tb-
lich, einen Niederhalter auf die Baugruppe aufzusetzen. In einigen Prozes-
sen bewegt sich die Leiterkarte auch nicht in einem Létrahmen oder Werk-
stucktrager durch den Prozess, sondern wird von den einzelnen Stationen
direkt bewegt. Nach dem Loéten werden die nun fertigen Leiterkarten wie-
der in einen Magazinierer geladen.

Durch den hohen Automatisierungsgrad der Fertigungsanlagen sind Fehler
in einer SMD-Linie selten. Trotzdem kann eine grol3e Vielfalt an Fertigungs-
fehlern an jeder der gezeigten Stationen auftreten. Durch die voranschrei-
tende Miniaturisierung der Schaltungen und Bauteile folgt, dass eine fla-
chendeckende Sichtprifung durch den Menschen unmaéglich wird. Die hohe
Fertigungsgeschwindigkeit tragt ebenfalls dazu bei, dass nur eine automa-
tische optische Inspektion die Qualitat der Fertigung sicherstellen kann und
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den Prozess vor unnétigen Ausschuss und unerkannten Defekten in den Pro-
dukten bewahrt.
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Eine optische Inspektionsmaschine ist ein Prafmittel fur die fertigungsbe-
gleitende Qualitatskontrolle. Als Inspektionsgerat trifft die Maschine Quali-
tatsentscheidungen auf Basis von Messwerten aus den integrierten Mess-
geraten (Kamera, Laserentfernungsmessgerat, 3D-Scanner, usw.). Zur Ent-
scheidungsfindung dient ein Prifprogramm, welches die gewinschten Qua-
litatsparameter abbildet. Die Qualitatsparameter kénnen entweder explizit
in der Form von Grenzwerten (Farbwert, Anzahl der Pixel, u.A.) angegeben
sein, oder implizit durch komplexere Algorithmen (Formsuche, Position, Op-
tical Character Recognition (OCR), u.A.) definiert werden. Zur Umsetzung die-
ser Grenzwerte oder Algorithmen dienen Pruffunktionen, welche die Bild-
eingaben unter Berlcksichtigung der Parameter auf das Prufergebnis ab-
bilden. Die Summe aller Pruffunktionen ist das Prifprogramm. Die Optimie-
rung und Ausfluhrung des Prifprogramms tbernimmt die Inspektionssoft-
ware der Maschine. Sie stellt das Bindeglied zwischen den Messgeraten, der
Hardwaresteuerung und dem Prifprogramm her.

Die Systemparameter und Ausstattungsmerkmale einer Maschine zur opti-
schen Inspektion richten sich nach dem konkreten Prufproblem, jedoch ha-
ben sich einige wenige Anwendungsgebiete herauskristallisiert, welche von
vielen der Hersteller bedient werden. Wichtige Kernparameter sind die Pruf-
geschwindigkeit, oftmals in mm?s—' angegeben, die Wahl der Messmetho-
de und der Umfang der Pruffunktionen. Aul3erdem spielen KenngrofRen wie
die maximalen Male eines Pruflings oder die Bauteilfreiheit, also der Ab-
stand des niedrigsten Punktes des Messsystems zum Prfling selbst, eine
wichtige Rolle bei der Auswahl einer Maschine.

Die Inspektionsmaschine ist der wichtigste Teil eines modernen optischen
Inspektionssystems. Erganzt wird die, meist in der Fertigungslinie stehen-
de, Maschine durch andere Arbeitsplatze, welche Uber ein komplexes Soft-
waresystem miteinander verbunden sind. Auch wenn die Inspektionsma-
schine als ausfuhrender Teil des Systems die eigentliche Prufung durchfihrt,
braucht man die anderen Systeme zur Einrichtung, Programmierung und
Uberwachung der Inspektionsmaschine und zur Nachklassifikation der Fer-
tigungsdefekte [2].

In den folgenden Abschnitten wird der Aufbau einer Inspektionsmaschine
und die typische Architektur der Prifsoftware dargestellt. Dabei werden die
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angeschlossenen Teilsysteme, welche zusammen mit der Prifmaschine das
gesamte Inspektionssystem bilden, kurz beschrieben. AnschlieBend werden
die Klassifikationskette und verschiedene Fehler bei der Klassifikation von
Fertigungsdefekten diskutiert.

3.1 Anatomie eines Priifsystems

Kernstlck eines jeden optischen Inspektionssystems sind die Komponenten
zur optischen Erfassung des Priflings. Im Fall der klassischen 2D-Inspektion
handelt es sich um eine digitale Matrix- oder Zeilen-Kamera samt der erfor-
derlichen optischen Bestandteile und eine umfangreiche Beleuchtungsein-
richtung. Bei einer 3D-Inspektion sind, je nach Verfahren, weitere Kompo-
nenten notig. Handelt es sich um ein kombiniertes System, so ist es erstre-
benswert, die Kamera sowohl fur die 2D- als auch die 3D-Inspektion zu ver-
wenden. Die Summe all dieser Komponenten wird als Bilderfassungseinheit
oder Inspektionskopf bezeichnet. Alle Bestandteile des Inspektionskopfes
sind gemeinsam auf eine Menge an Prufaufgaben ausgelegt und unterlie-
gen klaren Randparametern.

3.1.1 Zweidimensionale Bildgebung

Kernstuck der Prifhardware ist der Bildgeber der Maschine, eine digitale Ka-
mera. Die Kamera wandelt elektromagnetische Strahlung, also einfallendes
Licht, erstin Spannung und durch Digitalwandlung in maschinenlesbare Da-
tenum. Viele Parameter der Maschine hangen direkt von der Leistungsfahig-
keit der Kamera ab, weshalb diese auf das Problem abgestimmt sein muss.
Die dreidimensionale Prifung erweitert die zweidimensionale Prifung um
zusatzliche Komponenten, stellt aber ahnliche Anforderungen an die Bild-
gebung.

Bei der Auswahl einer digitalen industrietauglichen Kamera spielen einige
KenngrélRen der Sensoren eine wichtige Rolle. Besonders interessant sind
Sensoren mit einem geringen Eigenrauschen und einer hohen Langzeitsta-
bilitat des digitalisierten Bildes. Solche Sensoren mussen Uber viele Betriebs-
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Abbildung 3.1: Zwei gédngige Kamerasensoren. Beide Sensoren haben eine vergleichbare An-
zahl an Pixeln (ca. 12 MPx). Der Sensorchip von Sony ist zum Beispiel in Smartphones verbaut,
wahrend der Sensor von AMS in Industriekameras Verwendung findet. Die Angaben stammen
aus den jeweiligen Datenblattern der Hersteller.

stunden hinweg verlasslich rauscharme und klare Bilder liefern. Typischer-
weise haben industrielle Kameras eine gréRRere Sensorflache und gréRere
Pixel als Kameralésungen fur den Endkonsumenten. Abb. 3.1 verdeutlicht
den GroRenunterschied solcher Sensoren zu denen aus weniger anspruchs-
vollen Kameralésungen.

Ein weiteres wichtiges Merkmal der Sensoren ist die Methode des Ausle-
sens der Bildinformationen. Es existieren zwei vorherrschende Verfahren.
Im Globalshutter-Verfahren werden alle Pixel des Sensors gleichzeitig be-
lichtet und ausgelesen, was einen gréfReren Aufwand im Design des Sensors
bedeutet sowie Komplexitat und Preis erhdht [3, S. 234]. Im Rollingshutter-
Verfahren werden Zeilen oder Spalten des Sensors sequentiell belichtet bzw.
ausgelesen [3, S. 234]. Globalshutter wird im industriellen Bildverarbeitungs-
bereich meist dem Rollingshutter vorgezogen, da es eine zeitgleiche Beob-
achtung der gesamten Szene liefert und nicht die typischen Bewegungsar-
tefakte des Rollingshutter aufweist.

Aufgabe der Kamera ist es auch, die Bilddaten des Sensors an ein Bildverar-
beitungssystem, wie einen Computer, zu Ubertragen. Hierfir werden stan-
dardisierte Ubertragungsprotokolle und Schnittstellen verwendet. Die Wahl
der Schnittstelle und des Protokolls basiert auf der Verfligbarkeit geeigneter
Kabellangen und der Belastbarkeit der Kabel, als auch auf den maximalen
Datenraten, welche erzielt werden kénnen. In einem System mit einem be-
weglichen Inspektionskopf missen die Datenleitungen jeder Bewegung fol-
gen und das Uber eine grofe Anzahl an Bewegungszyklen. Die verwendeten
Kabel mussen in der Lage sein, dieser Belastung standzuhalten.
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Fur die Abbildung einer Szene auf einen Digitalsensor einer Kamera bené-
tigt es auch einer Optik. FUr die automatische optische Inspektion haben
sich telezentrische Objektive etabliert. Gegenuber der entozentrischen Op-
tik bieten sie einen gleichbleibenden BildmaRstab Uber das gesamte Bild-
feld [4, Kap. 3.4.3.6]. So kdnnen Prifungen unabhangig von ihrer Position im
Bildfeld durchgefiihrt werden. Besonders Distanzmessungen werden nicht
durch eine perspektivische Verzeichnung verandert. Durch die gleichblei-
bende Auflésung und dadurch geringe Verzeichnung des Kamerabildes las-
sen sich eine Vielzahl solcher Bilder durch geeignete Bewegung aneinander-
fligen, um eine gréfRRere Abtastung zu erreichen [4, Kap. 8.1.4].

3.1.2 Beleuchtungstechnologien

Neben der Kameratechnologie spielt die Ausleuchtung des Pruflings eine
grol3e Rolle flir die Inspektion. Die Beleuchtung ermdéglicht das Erfassen der
entscheidenden Merkmale des Pruflings. Ohne eine abgestimmte Beleuch-
tung kann auch die beste Kamera keine verwertbare Beobachtung liefern.
Zu den Beleuchtungsoptionen gehéren neben verschiedenen Spektralberei-
chen des sichtbaren und nichtsichtbaren Lichts auch der Beleuchtungswin-
kel und die Beleuchtungsanordnung. Die Abb. 3.2 zeigt den Einfluss dieser
Beleuchtungsoptionen auf die Bildaufnahme eines Bauteils und der Leiter-
platte samt Pads.

Die verschiedenen spektralen Bereiche der Beleuchtung sind nutzlich bei
der Beurteilung von Schutzlacken, Materialien, Markierungen und Verun-
reinigungen, wahrend Beleuchtungswinkel und Anordnungen die topologi-
schen Merkmale gut hervorheben. Die Top-Beleuchtung befindet sich nahe
am Objektiv und hat einen groRen Offnungswinkel, um eine méglichst ho-
mogene Beleuchtung zu verwirklichen. Durch die gleichmaRige und beina-
he orthogonale Beleuchtung werden Schriften und Objektkanten kontrast-
reich sichtbar. Eine koaxiale Beleuchtung bringt Licht direkt in den Strahlen-
gang der beobachtenden Optik ein. Dies wird Uber einen halbdurchldssigen
Spiegel realisiert. Durch diese Anordnung erscheinen spiegelnde Oberfla-
chen mit einer orthogonalen Orientierung zur Kamera schon bei gerings-
ten Lichtintensitaten als Uberstrahlt und geneigte Oberflachen als dunkle
Bereiche. Dies hilft, unverzinnte Pads und fehlendes Lot zu erkennen. Eine
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(a) Infrarot

(d) Top (e) Koaxial (f) Seite

Abbildung 3.2: Ein Widerstand als 1206 Chip und ein unbestilicktes und unbedrucktes Paar
Pads unter verschiedenen Beleuchtungen. In der oberen Reihe zeigen Abb. 3.2a, Abb. 3.2b und
Abb. 3.2c eine Variation des Lichtspektrums der Beleuchtung mit konstanter Beleuchtungsrich-
tung (Top), wahrend Abb. 3.2d, Abb. 3.2e und Abb. 3.2f den Einfluss unterschiedlicher Beleuch-
tungsrichtungen bei gleichbleibender Lichtfarbe (WeiR) darstellen.

Dunkelfeldbeleuchtung von der Seite schafft es, geneigte Ebenen und Lot-
menisken deutlich auszuleuchten. Auch Defekte in Oberflachen sind besser
kontrastiert. Verschiedene spektrale und spatiale Optionen der Beleuchtung
lassen sich frei kombinieren, was die Anzahl der theoretisch mdglichen Licht-
situationen unubersichtlich werden lasst. Haufig bieten Hersteller von AOI-
Systemen vordefinierte Mischungen an, welche auf typische Situationen zu-
geschnitten sind.

3.1.3 Achsen und Bewegung

Aus den technischen Parametern der verfugbaren Kameras, den optischen
Beschrankungen der Objektive und der Auflésungsanforderung an das Sys-
tem ergeben sich effektive Bildbereiche von circa 15cm? bis 20 cm? [5, 6]
bei gangigen AOI-Systemen. Diese sind kleiner als die typischen elektrischen
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Y-Schlitten Abdeckung

X-Schlitten

Betrachtungsfeld

<>

Messvolumen
Abbildung 3.3: Der grundlegende Aufbau einer optischen Inspektionsmaschine, bestehend
aus den optischen Komponenten und dem Achssystem. Zur Ubersichtlicheren Darstellung ist
das optische Teilsystem auf eine Kamera und ein telezentrisches Objektiv reduziert. Beleuch-
tungsoptionen werden nicht dargestellt. Die GroRRe des Betrachtungsfelds ist deutlich kleiner
als das angestrebte Messvolumen. Bei einem reinen 2D-System hat das gesamte Messfeld kei-
ne Ausdehnung in Z. Durch eine kombinierte Bewegung der x-Achse und y-Achse kann das
Messfeld im Inspektionsraum positioniert werden. Weitere optionale Freiheitsgrade fiir die Be-
wegung sind eine z-Achse flr eine vertikale Nachfuhrung der optischen Systeme und eine Ro-
tationsachse um die optische Achse der Bildaufnahmeeinheit.

y

Flachbaugruppen, weswegen eine Bewegung von Inspektionskopf und Prif-
ling relativ zueinander unerlasslich ist.

Ob der Prufling unter einem statischen Inspektionskopf, der Inspektions-
kopf Uber dem ruhenden Prufling bewegt wird oder eine Mischbewegung
ausgefuhrt wird, liegt einerseits an den maximal zuldssigen Kraften, wel-
che auf Prifling und Inspektionskopf wirken darfen, als auch an der techni-
schen und wirtschaftlichen Umsetzbarkeit solcher Lésungen. Die Masse der
Pruflinge liegt meist weit unter der Masse eines Inspektionskopfes, daher
scheint es sinnvoll, den Prifling mit maximaler Geschwindigkeit zu bewe-
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gen und den Inspektionskopf mit den optischen Komponenten in Ruhe zu
belassen. Aber ungeldtete, bestlickte Flachbaugruppen kénnen nicht belie-
big in Bewegung versetzt werden, da die Gefahr besteht, dass sich Bauteile
ablésen. Auch bedeutet eine reine Bewegung des Pruflings unter der Kame-
ra, dass der Prifling wesentlich kleiner sein muss als der Bauraum der In-
spektionsmaschine, damit das Bildfeld alle Bereiche Uberstreichen kann. Die
haufigste Konfiguration besteht aus einem Bandmodul fur die Aufnahme,
Lagerung und Ubergabe der Flachbaugruppe und einem x-y-Achssystem,
welches den Inspektionskopf Uber den Prifling bewegt. Ein solcher Aufbau
ist in Abb. 3.3 dargestellt. Trotz der zunehmenden Integration der Schal-
tungen und der Miniaturisierung der Komponenten reicht fir eine zeitop-
timierte Prifung das kachelweise Abrastern des Pruflings nicht aus. Unter
Berucksichtigung der verschiedensten Beleuchtungsoptionen werden mog-
lichst optimale Inspektionspfade Uber den Prufling ermittelt. Ein Beispiel
hierfur findet sich in Patent [7].

3.1.4 Besonderheiten dreidimensionaler Inspektion

FiUr die dreidimensionale Bildgebung in einem optischen Inspektionsgerat
fur elektrische Flachbaugruppen kommen eine Vielzahl von Verfahren infra-
ge. Am haufigsten werden das Phasen-Schiebe-Verfahren und der kodierte
Lichtschnitt verwendet. Beide Verfahren sind in [4] beschrieben und wer-
den von jedem Hersteller in einer leicht abgewandelten Umsetzung ange-
boten. Weitere Verfahren, welche schon Anwendung in der Leiterkartenin-
spektion gefunden haben, sind chromatisch-konfokale Sensoren (3D EyeZ,
Gopel electronic GmbH), Laserlinien-Schnitt (Xceed, PARMI Europe GmbH)
und diverse Shape-From-Shading-Verfahren. Besonders nennenswert sind
die Shape-From-Shading-Verfahren, da hier in der Regel versucht wird, ei-
ne 3D-Messfunktionalitat mit bestehenden Beleuchtungen und Kameras fur
die 2D-Inspektion zu erreichen. In [8] wird gezeigt, wie ein solches System
fur die Inspektion von SMD-Létstellen verwendet werden kann und in [9]
wird ein abgewandeltes Verfahren fur THT-Lotstellen gezeigt. Wegen des
Funktionsprinzips der winkelabhangigen Reflexion ist keine vollstandige 3D-
Messung der Leiterkartenoberflache mdglich. Die chromatisch-konfokalen
Sensoren und der Laserlinien-Schnitt liefern, genau wie die Verfahren mit
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strukturiertem Licht, Messungen der gesamten Leiterkarte. Was alle Ver-
fahren gemeinsam haben, ist, dass nicht jede Topologie und jedes Material
gleichermalRen gemessen werden kdnnen. Bei hochreflektiven und trans-
luzenten Materialien oder unkooperativen Oberflachenstrukturen, wie zum
Beispiel tiefen Bauteilschluchten, kommt es zu charakteristischen Messwert-
ausfallen. Weniger schwerwiegend ist es, wenn Messwerte vereinzelt aus-
fallen, da eine Rekonstruktion der gesamten Oberflache durch Interpolati-
on der Nachbarn mdglich ist. Kritisch sind Messfehler, welche sich nicht als
solche identifizieren lassen, da hier augenscheinlich korrekte Werte ermit-
telt werden. Typische Beispiele fir den totalen Ausfall von Messwerten sind
die hochglanzenden Abschnitte von Létmenisken, welche durch Totalrefle-
xion keine Beobachtung zulassen, oder sehr tiefe Strukturen wie Steckkon-
takte oder Durchkontaktierungen. Beispiele flr schwer oder gar nicht iden-
tifizierbare Messfehler sind Bauteile im Glaskorper oder transluzente Bau-
teile. Durch den klaren Glaskorper mit eventuell aufgebrachten Markierun-
gen kann das Messsystem den tatsachlichen Bauteilkérper nicht rekonstru-
ieren und keine zuverlassige Lage ermitteln. Wenn keine diffuse Reflexion
beobachtet werden kann, scheitern die meisten Profilometrieverfahren. Bei
transluzenten Materialien kann aufgrund der Volumenstreuung ein falscher
Héhenwert ermittelt werden. Unabhangig von der verwendeten Technolo-
gie haben alle Systeme eine entscheidende Gemeinsamkeit. Alle bekannten
Systeme arbeiten als 2,5D-Messsysteme mit H6henkarten, da kein Herstel-
ler mit dreidimensionalen Koordinaten arbeitet und die Systeme auch gene-
rell keine Hinterschneidung unterstitzen. Das Ergebnis einer dreidimensio-
nalen Messung ist also keine Punktewolke oder gar eine Beschreibung der
Kérper durch Primitive, vielmehr wird jedem Bildpunkt einer zweidimensio-
nalen Karte ein Hohenwert Gber einem gesetzten Null-Niveau der Maschi-
ne zugeordnet. Ein entscheidender Vorteil der Hohenkarte liegt darin, dass
sie sich mit den anderen Beobachtungen des Systems ubereinander legen
l&sst, wodurch eine einfache Korrelation von Merkmalen und multimodalen
Messungen ermdoglicht werden. Ein weiterer Vorteil ist die einfachere Defi-
nition von Priffunktionen. Viele Algorithmen der 2D-Inspektion lassen sich
problemlos auf eine grauwertkodierte Héhenkarte anwenden. Eine Kanten-
oder Blobsuche in einer Héhenkarte ist fir viele Benutzer eines 2D-AOI in-
tuitiv zu bedienen.
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Abbildung 3.4: Rontgenbild eines Ball Grid Array (BGA) mit 424 Anschlissen. Das Bauteil wurde
schrag durchstrahlt und das Bild anschlieend entzerrt. Die Bildausschnitte zeigen mehrere
fehlerhafte Lotstellen. Fehlerfreie Lotstellen sind griin markiert.

3.1.5 Réntgeninspektion

Im Kontrast zum AOI bietet die Automatische Rontgen(X-Ray) Inspektion
(AXI) eine andere Sicht auf die Leiterkarte. Statt der Oberflacheneigenschaf-
ten und Geometrien werden hier Dichten und Kontinuitdten der Materialien
betrachtet. Hochenergetische Photonen verlassen durch eine Blende ge-
richtet die Rontgenquelle und durchstofRen auf ihrem Weg zum Detektor
den Prifling. Der Detektor liefert ein Grauwertbild, welches der Absorption
der Strahlung durch den Prufling entspricht. Die Absorption, zusammen
mit den Betriebsparametern der Réntgenquelle, lassen Ruckschlisse auf
das Material zu. Da die Strahlung sowohl die Oberseite als auch die Unter-
seite der Schaltung abbildet, kann die Prtufung bei komplexen Leiterkarten
schwierig sein. Es wird eine Trennung der Ober- von der Unterseite bendtigt.
Um diese Schichttrennung umzusetzen, werden, durch Bewegung des De-
tektors, der Strahlenquelle, des Pruflings oder einer Mischbewegung, eine
Vielzahl von Strahlengangen unterschiedlichster Orientierung durch jeden
Punkt der Leiterkarte beobachtet. Aus der Summe aller Beobachtungen
lasst sich dann eine Ebene isolieren und fur die Prifung verwenden.
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Die Abb. 3.4 zeigt eine einfache Rontgenaufnahme eines BGA-Bauteils ohne
Schichttrennung. Deutlich sind die rlckseitigen Bauteile zu erkennen, wel-
che die Lotstellen Uberlagern. Da Intensitatsspringe in einem Absorptions-
bild eine Anderung in der Dichte eines Bauteils anzeigen, sind andere Ansit-
ze fur die automatische Prifung nétig als beim AOL

Ein markanter Fehler, welcher ausschlie3lich mit AXI identifiziert werden
kann, ist der Head in Pillow (HIP)-Fehler [10]. Hier schmilzt die verdeckte
Lotkugel nicht oder nicht vollstandig auf und liegt wie ein Kopf in einem
Kissen aus Lotmaterial. Solche schwer erkennbaren, verdeckten Lotstel-
lenfehler sind das grof3te Argument fur eine flachendeckende Prafung mit
Rontgensystemen.

3.2 Anordnung im Fertigungsprozess

Die Platzierung einer optischen Inspektionsmaschine im Fertigungsprozess
hangt sehr stark von ihrer Prifaufgabe ab. Da Defekte so frih wie méglich
erkannt werden sollen, kann nach jedem Bearbeitungsschritt eine Inspekti-
onsmaschine angeordnet sein. Hierbei ist zu beachten, dass durch die wei-
tere Bearbeitung in nachfolgenden Schritten eine nachtragliche Inspektion
unmoglich wird. Ein Beispiel: Die Inspektion der Létpastendruckqualitat ist
nach dem Aufsetzen der elektrischen Komponenten nicht mehr sinnvoll.

Es existieren Losungen mit Inspektionssystemen im sogenannten ,Inselbe-
trieb”. Hierbei werden die zu prifenden Objekte je nach Bedarf Gber einen
Magazinierer oder handisch in die Maschine gefuhrt. Da diese Lésungen in
vollautomatisierten Linien keine Rolle spielen und nur eine Lésung fur Klein-
serien darstellen, werden sie im folgenden nicht betrachtet.

Abb. 3.5 zeigt die am haufigsten verwendete Anordnung von Systemen in ei-
ner SMD-Linie. Hinter dem Lotpastendrucker ist ein Solder Paste Inspection
(SPI)-System und hinter dem Létofen ein AOI angeordnet. In dieser Konfigu-
ration sind die haufigsten Fehler wirtschaftlich zu erkennen und die Quali-
tat des Endprodukts gesichert. Zusatzlich kénnte nach dem Bestlicken ein
weiteres AOI die korrekte Platzierung der Bauteile in der unverldteten Pas-
te prufen. Durch die nicht unerheblichen Kosten eines Inspektionssystems
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Abbildung 3.5: Die haufigste Anordnung von Inspektionssystemen in einem SMD-Prozess.
V.l.n.r: Magazin, Lotpastendrucker, SPI (blau), zwei Bestucker, Lotofen, AOI (blau), Reparatur-
platz, Magazin.

wird in vielen Fallen auf diese Priifung verzichtet. Vorteilhaft ist die Prifung
an dieser Stelle jedoch, wenn preisintensive Bauteile platziert werden, bei
denen eine Korrektur unabdingbar ist, oder haufige Fehlplatzierungen von
Bauteilen nicht anders behoben werden kénnen.

Hinter dem AOI-System kann optional ein AXI-System platziert werden.
Wenn im Prozess verdeckte Loétstellen zu inspizieren sind oder fir die
Fehlerklassifikation und Nachsorge Rontgenaufnahmen bendtigt werden,
kommt das AXI-System zum Einsatz. Durch seinen niedrigeren Durchsatz
kann es nur in den seltensten Fallen das AOI ersetzen. Das AOI kann
die Aufnahme von zusatzlichen Rontgenbildern oder volumetrischen
Rontgendaten vom AXI anfordern.

Um einen Prozess mit Systemen unterschiedlicher Hersteller betreiben
zu koénnen, benétigt man einen standardisierten Kommunikationskanal
zwischen den Maschinen einer Linie. Viele Jahre war der Standard IPC-
SMEMA-9851 [11] die verbreitetste Lésung. Uber zwei 14-polige Anschliisse
ist jede Zelle der Linie mit ihrem Vorganger und Nachfolger verbunden.
Somit kann jede Maschine Ubermitteln, in welchem Zustand sie sich ge-
rade befindet. Der Zustand wird durch eine Menge an Zustandsvariablen
beschrieben. Solche Zustandsvariablen zeigen zum Beispiel an, ob die
Maschine prift, auf einen Prifling wartet oder wie das Prifergebnis
ausgefallen ist. Nachfolgende oder Uberwachende Systeme kdnnen so
den Zustand jedes Systems ermitteln und in der Prozessfuhrung darauf
reagieren. Zur Identifikation des Priflings ist es notig, dass jede Zelle Uber
die notwendige Technologie zur Erkennung verfugt. So muss jede Maschine
einen Barcode- oder Radio-Frequency Identification (RFID)-Leser besitzen,
um die Identifikationsmerkmale der Priflinge erfassen zu kénnen.

34



3.3. ARCHITEKTUR DER PRUFSOFTWARE

Mit der Einfihrung des neuen Standards IPC-HERMES-9852 [12] wurden
viele Verbesserungen angestrebt. Zu diesen Verbesserungen gehdren die
Verwendung von Ethernet-Kabeln anstatt der 14-poligen SMEMA-Kabel,
eine XML-basierte Schnittstelle und die leichtere Identifikation von Pruif-
lingen [13]. Das Produkt muss nur noch beim Betreten des Prozesses
identifiziert werden. Hierfur reicht ein einzelner RFID- oder Barcodeleser
in oder vor der ersten Maschine. AnschlieBend wird dem Prifling eine
Universally Unique Identifier (UUID) zugewiesen, mit welcher er von nun an
identifiziert und Ubergeben wird. Mit der Verwendung einer XML-basierten
Schnittstelle wird die Kommunikation leicht erweiterbar.

3.3 Architektur der Prufsoftware

Fur die Beschreibung einer Softwarearchitektur eines AOI-Systems wird zu-
nachst ein grober Architekturentwurf angefertigt und dieser schrittweise
weiter verfeinert. Auf diese Weise werden die Bedeutungen und das Zu-
sammenspiel der einzelnen Komponenten besser beleuchtet. Grundlegend
kann die Software in zwei Komponenten geteilt werden: Hardwaresteuerung
und Prifmanagement. Diese beiden Komponenten unterteilen sich weiter in
die nachfolgend beschriebenen Komponenten. Abb. 3.6 zeigt die hier disku-
tierten Komponenten der Software und deren Zusammensetzung.

3.3.1 Hardwaresteuerung

Die Hardwaresteuerung behandelt die komplette Kommunikation des Sys-
tems mit seiner Umwelt und fuhrt die angeforderten Bewegungen, Bildauf-
nahmen und das Handling des Priflings aus. Dabei reagiert diese Kompo-
nente auf Anfragen der Prifmanagementkomponenten. Aus softwaretech-
nischer Sicht bildet sie eine Abstraktionsschicht fur eine Vielzahl an verwend-
baren Hardwarekomponenten und bietet eine Schnittstelle fur das Prifma-
nagement. Somit kann dem Nutzer eine einheitliche Softwareumgebung fur
eine breite Spanne an Systemen geboten werden. Die Hardwaresteuerung
untergliedert sich weiter in die Kamera- und Beleuchtungssteuerung, Bewe-
gungssteuerung, Maschinenkontrolle und die externe Peripherie.
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Abbildung 3.6: Darstellung der beschriebenen Grobstruktur einer Inspektionssoftware.

Uber die Kamera- und Beleuchtungssteuerung werden alle Komponenten
des Inspektionskopfes verwaltet und die teilweise komplexen Ablaufe der
Bildaufnahmesequenzen gesteuert. Bei einer einzelnen 3D-Aufnahme mit 4
aktiven Projektoren zur Beleuchtung mit strukturiertem Licht missen alle
Signale und eventuelle Fehlerfalle in dieser Komponente in Echtzeit behan-
delt werden. AuRerdem dient die Kamera- und Beleuchtungssteuerung als
Abstraktionsschicht, um die verschiedensten Paarungen von Kameras und
Beleuchtungen vor denrestlichen Komponenten zu verbergen und eine kon-
sistente Sicht auf die Bildaufnahme zu ermdglichen. Sind Bildvorverarbei-
tungsschritte nétig, wie eine Verzeichnungs- oder Beleuchtungskorrektur,
so werden auch solche Schritte in dieser Komponente verborgen, um eine
homogene Bildaufnahme Uber Systeme hinweg zu ermdglichen. Im Fall von
3D-Systemen kann eine sehr rechenintensive Auswertung der Bildsequen-
zen notig sein, welche ebenfalls in dieser Komponente umgesetzt wird.

Die Bewegungssteuerung Ubernimmt die Ansteuerung der Achssysteme der
Inspektionsmaschine. Je nach Konfiguration mussen hier unterschiedlichs-
te Bewegungsarten abstrahiert werden. Ein typisches Beispiel ist die Bewe-
gung des Inspektionskopfes entlang der x- und y-Achsen des Systems, Uber-
lagert mit einer optionalen Rotation um die optische Achse der installier-
ten Zentralkamera. Die Bewegungssteuerung muss mit einer Vielzahl von
Hardware kommunizieren kénnen, um ein breites Feld von Achssystemen

36



3.3. ARCHITEKTUR DER PRUFSOFTWARE

zu steuern. Des Weiteren propagiert die Komponente den Zustand des Be-
wegungsapparats an alle anderen Komponenten, welche eventuell auf ei-
ne Freigabe warten. Zum Beispiel sind keine Bildaufnahmen wahrend einer
Bewegung erwilnscht oder miussen mit eben dieser synchronisiert werden.
Auch kann bei einer beidseitigen Inspektion, wie im THT-Bereich Ublich, ei-
ne zeitgleiche Beleuchtung des Pruiflings die jeweils andere Seite in der Bild-
aufnahme und somit in der Prifung behindern. Diese Diskrepanz zwischen
den beiden Beleuchtungen I6st ein gegenseitiger Ausschluss durch die Be-
wegungssteuerung.

Die Maschinenkontrolle bildet eine Schnittstelle zur Speicherprogrammier-
bare Steuerung (SPS) der Maschine und damit zu dem Sicherheitskreis
und dem Leiterplattenhandling. Uber die Maschinenkontrolle kénnen
Zustande der Maschine abgefragt und gesetzt werden. Die Software kann
auf Unterbrechungen des Sicherheitskreises reagieren und Anfragen an
das Leiterplattenhandling stellen. Besonders das Prufmanagement ist auf
diese Schnittstelle angewiesen. Wenn sie nicht von der SPS direkt gesteuert
werden, kann die Maschinenkontrolle auch weitere, fur die Sicherheit unkri-
tische Teilsysteme steuern. Beispiel hierfir waren eine Effektbeleuchtung
oder eine Innenraumbeleuchtung fur einen Servicefall.

Die Komponente Externe Peripherie Ubernimmt die Ansteuerung aller
Schnittstellen zu externen Systemen. Es existieren diverse Bussysteme,
Uber welche Fertigungslinien gesteuert und Uberwacht werden kdnnen.
Je mehr von diesen Systemen unterstltzt werden, desto vielseitiger lasst
sich ein Inspektionssystem mit anderen Fertigungsanlagen kombinieren.
Gerade im Zuge der Industrie 4.0-Bewegung [14] spielt das Sammeln
und Verarbeiten von Inspektionsdaten Uber die Grenzen einer einzelnen
Maschine hinweg eine groRRe Rolle. Damit folgte auch die Forderung an
breitbandige externe Schnittstellen, um Bilddaten und Statistiken zu Uber-
tragen. Eine weitere Aufgabe dieser Komponente ist die Ansteuerung von
zusatzlichen Hardwarebausteinen, welche eine Prozessrelevanz besitzen.
Dazu zahlen Gerate wie Strichcodescanner, RFID-Lesegerate oder Hand-
taster und Ful3schalter. Diese dienen der Identifikation von Pruflingen im
Prozess oder ermoglichen das menschliche Quittieren eines Arbeitsschrittes
an die Prozesssteuerung. Eine solche Identifikation von Priflingen ist zum
Beispiel nétig, wenn auf einer Inspektionsmaschine verschiedene Produkte
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in einer unvorhersehbaren Reihenfolge geprift werden und dynamisch
ein Prifablauf geladen werden soll. Wie bereits zuvor beschrieben entfallt
das Identifizieren jedes Pruflings an jeder Maschine individuell durch die
Verwendung von Hermes fur die Intermaschinenkommunikation.

3.3.2 Prufmanagement

Fur eine effiziente, nachvollziehbare und grindliche Prifung der elektro-
nischen Baugruppe ist es nétig, ein gutes Prifmanagement zu haben. Be-
sonders wichtig ist es hier, dem Nutzer ausreichende Méglichkeiten zu ge-
ben, die gewlnschten Qualitdtsparameter in einem Prifprogramm auszu-
driicken. Das Mittel zur Beschreibung solcher Qualitatsparameter sind Prif-
funktionen. Eine Pruffunktion kann als atomare Operation einer Prifung be-
trachtet werden. Als Eingabe bekommt eine Pruffunktion ein oder mehre-
re Bilder, welche meist an der gleichen Position mit unterschiedlichen Be-
leuchtungsoptionen oder Bildaufnahmetechnologien erzeugt wurden. Zu-
satzlich zu den hochdimensionalen Bildeingaben kann es auch weitere ska-
lare Eingaben geben, welche als Pruffunktionsparameter den internen Bear-
beitungsablauf oder Schranken und Grenzen fur die Entscheidungsfindung
festlegen. Das Ergebnis ist eine bindre Entscheidung. Diese Entscheidung
Uber Gut oder Schlecht wird typischerweise mit den englischen Begriffen
Pass und Fail bezeichnet. Eine Pruffunktion kann also als Abbildung eines
Tensors zweiter oder héherer Ordnung auf eine bindre Ausgabe verstanden
werden.

Eine Sonderstellung hat die Gruppe der Positions- oder Ausrichtefunktio-
nen, welche dazu dienen, eine Positionskorrektur relativ zum Prufling Gber
eine Passermarke zu ermdglichen. Die Beziehung der Positionsfunktionen
zu den generellen Praffunktionen ist im Klassendiagramm in Abb. 3.7 dar-
gestellt. Diese Funktionen liefern keine Aussage uber die Qualitat, sondern
eine numerische Abweichung eines optischen Merkmals, wie Form, Kontur
oder Struktur, zwischen seiner erwarteten und der tatsachlich beobachte-
ten Position. Diese Abweichung wird genutzt, um einen Positionsausgleich
durchzufiuhren und steht im engen Zusammenhang mit der folgenden logi-
schen Struktur des Prufprogramms.
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Formsuche

formTyp: shape
max0ffset: vector

Farbschwellwert

schwelle: float

getResult(): bool

getresult(): bool

Priifen

Basisfunktion

weitere

fehlerText: string

getResult(): bool

name: string
pos: vector
aktiv: bool

Ausrichten

toleranz: float

getOffset(): wector

setPos(...): void

getPos(): pos

Nach Blob
Nach Form

maxBlobFlaeche: float
minBlobFlaeche: float

weitere

formTyp: shape

getOffset(): vector

getOffset(): vector

Abbildung 3.7: UML-Klassendiagramm der Pruffunktionen. Neben den Funktionen mit einer
qualitativen Aussage existieren auch solche, die eine Positionsabweichung bestimmen.

Um einen Bezug zwischen dem Prufschritt und dem gepriften Objekt her-
stellen zu kdnnen, muss eine logische Reprasentation des Pruflings im Prif-
programm entstehen. Dieses Problem |6sen die AOI-Hersteller mitihren pro-
prietdren Datenstrukturen zur Speicherung von Prifprogrammen. Die un-
terschiedlichen Lésungen haben gemeinsam, dass sie dem Benutzer eine
Zuordnung von Prifschritten zu Bestandteilen der Flachbaugruppe ermagli-
chen. Nachfolgend wird eine allgemeine Struktur vorgestellt, welche die Be-
ziehungen der einzelnen Bestandteile der Flachbaugruppe zueinander ab-
bildet. Durch die Verwendung dieser Struktur kénnen Priffunktionen nicht
nur einem Ort auf der Flachbaugruppe zugewiesen werden, sondern tber
eine relative Positionierung zu Ubergeordneten Komponenten definiert sein.
Es ergibt sich eine logische Baumstruktur, welche es ermdglicht, Teilbdume
fUr spezifische Bauteile wiederzuverwenden und zum Beispiel Uber eine all-
gemeine Bibliothek zu verwalten. Eine solche Bibliothek ermdglicht eine ein-
heitliche Prifungsstrategie fur identische Bauteile. Die Abb. 3.8 zeigt diese
Struktur.
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Programm

Bestiickseite

pfad: string

1

n

position : pos
winkel : angle
grofie : size
funktionen : £[]

Teilschaltung

position : pos
winkel : angle
grofie : size
funktionen : f£[]

Metainfo

Komponente

n

m

wert : string

schliissel : string

position : pos
winkel : angle
groBe : size
funktionen : £[]

Bauteil

position : pos
winkel : angle
groBe : size
funktionen : f[]

Abbildung 3.8: Struktur eines Prifprogrammes als Entity-Relationship-Diagramm. Es werden die
VerknlUpfung und die Hierarchie aller logischen Teilstrukturen im Prifprogramm dargestellt.
Pruffunktionen kénnen in fast jedem Punkt der Struktur zugeordnet werden.

Den Anfangsknoten der Hierarchie bildet das abstrakte Prifprogramm. Die-
ses Prufprogramm kann mit einer Vielzahl an Metainformationen beschrie-
ben und indizierbar gemacht werden. Die Metainformationen liegen hier als
eine Liste von Schlissel-Wert-Paaren vor. Beispiele fur wichtige Metainfor-
mationen sind das Datum der Erstellung oder Bearbeitung, sowie der Pro-
grammierer oder der Revisionsstand des Pruflings, fur den das Programm
bestimmt ist. Daruber hinaus sind Informationen wie mittlere Ausfihrungs-
zeit, Prufschrittanzahl oder verwendete Technologien interessant, um ein
Programm auf einer anderen Maschine ausfuhren zu kénnen.

Der nachste logische Abstraktionsschritt ist die Bestuckseite, aus dem Engli-
schen auch oft Layer genannt. Im Normalfall stellt eine Bestlickseite eine
Seite der gepruften Leiterkarte dar. Da Leiterkarten nur zwei besttickba-
re Seiten aufweisen, sind auch meist nur zwei Bestlckseiten in einem Pro-
gramm vorhanden. Ist eine Prifung Uber einen mehrstufigen Besttckpro-
zess hinweg oder ein Priifling mit UbergréRen, welcher (iber sequenzielle
Handlingschritte bewegt und gepruft wird, gewinscht, so bilden mehr als
zwei Bestuckseiten diese Prufungen ab. Diese Struktur dient damit auch der
Prozess- und Bewegungssteuerung der Maschine. Nach jeder gepruften Sei-
te muss vom Handling eine Aktion erfolgen. Mit der Akstraktion aller Hand-
lingschritte auf eine Bestlckseite lassen sich sehr komplexe, verkettete Pri-
fungen umsetzen.
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Eine Bestiickseite hat immer mindestens eine Teilschaltung, Original-
schaltung genannt. Alle weiteren Teilschaltungen sind Kopien dieser
Originalschaltung mit lediglich abweichenden Positionen auf der Bestuck-
seite. Dies hat den Grund, dass vor allem in SMD-Prozessen kleinere
Schaltungen im Verbund auf einer genormten Leiterkarte gefertigt werden
und erst im Anschluss zu vereinzeln sind. Fur den unublichen Fall, dass
unterschiedliche Teilschaltungen auf einer Leiterkarte existieren, wird
deren Prifung auch mittels unterschiedlicher Bestlckseiten abgebildet.
Eine Anderung am Original hat auch eine entsprechende Anderung an
allen anderen Teilschaltungen zur Folge. Dadurch wir eine zielstrebige und
effiziente Programmierung gewahrleistet und es wird vermieden, lokale
Prozessabweichungen durch individuelle Prafparameter zu begunstigen.

Alle Teilschaltungen bestehen aus Bauteilen. Bauteile sind die physikali-
schen Formen der elektrischen Schaltungskomponenten, also Widerstande,
Kondensatoren, integrierte Schaltungen etc. Aus Sicht des Prifers kénnen
verschiedene Teile eines Bauteils weiter abstrahiert werden. Sie bilden
die letzte Hierarchiestufe des Prifprogramms, die Komponenten. Ahnlich
den Teilschaltungen, welche einem Original folgen, kdnnen Komponenten
wiederkehrende Teile eines Bauteils definieren und so eine gleichartige
Prifung garantieren. Ein Beispiel hierflr sind integrierte Schaltungen (eng-
lisch: ICs), welche Uber eine Vielzahl gleichartiger Pins verfugen kénnen.
Alle Pins werden nach denselben Qualitatskriterien bewertet, befinden sich
jedoch an anderen Positionen relativ zum Bauteilkérper.

Ein Prifprogramm kann in dieser Hierarchie manuell oder aber durch einen
automatischen Prozess aus importierten Fertigungsdaten erstellt werden.
Am wichtigsten fur diesen Schritt sind die Besttickdaten, um die Position und
die Bezeichnung eines Bauteils zu erhalten, sowie die Atz- und Lét-Masken
der Flachbaugruppe, um die Positionen und Ausdehnungen der Pads zu er-
halten.

3.3.3 Prufdatenmanagement

Die wichtigste Aufgabe des Prifdatenmanagements ist es, die Ergebnisse
der Inspektionen zu archivieren und anderen Teilsystemen auf Anfrage zur
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Verfligung zu stellen. Das Prufdatenmanagement ist kein Bestandteil der ei-
gentlichen Prufsoftware, gehoért jedoch zu einem zeitgemalen Prufsystem
dazu. Im einfachsten Fall wird eine Datenbank zur Umsetzung verwendet.
Die Inspektionssoftware registriert ihre Ergebnisse zusammen mit einer ein-
deutigen Identifikation fur den Prifling in dieser Datenbank. In den meisten
Fallen mussen Inspektionsdaten entsprechend von Kundenvorgaben aufbe-
wahrt werden.

Viele AOI-Hersteller bieten jedoch komplexere Lésungen fir diese Aufgabe
an. Durch eine Erweiterung mit einer problembezogenen Dienstschnitt-
stelle entsteht aus einer einfachen Datenbank ein umfangreicher Pruif-
datendienst, welcher eine zentrale Rolle bei der Automatisierung einer
ganzen Fertigungsanlage spielt. Statt eines linearen Arbeitsflusses vom
Programmierer zum AOI hin zum Reparaturplatz werden so neue bidi-
rektionale Arbeitsweisen umgesetzt. Der Prifdatendienst koordiniert die
Kommunikation aller Teilsysteme eines Inspektionssystems und kann auch
eine zentrale Rechtekontrolle implementieren. Uber einen solchen Dienst
werden PriUfprogramme ausgeliefert und Statistiken linientibergreifend
ermittelt und analysiert. Ein Reparaturplatz kann, bei Bedarf und ausrei-
chender Zugriffsrechte des Benutzers, direkt auf die zuktnftige Ausfihrung
der Prifprogramme Einfluss nehmen, wenn der menschliche Experte ein
Defizit in der Prifumsetzung feststellt. Hierzu missen auch die Programme
ganz oder teilweise in dem Prifdatendienst registriert sein.

Ein Programmierer kann schnell auf Produktanderungen reagieren, in-
dem er die aktuellsten Bildaufnahmen von einem System anfordert, das
Programm an seinem Offline-Arbeitsplatz editiert und anschlieBend das
geanderte Programm Uber den Dienst auf alle verbundenen Systeme
verteilt. Eine Bearbeitung der Programme an der Inspektionsmaschine oder
ein Kopieren der Programme entfallt damit.

Nicht immer sind Fertigungsanlagen oder Inspektionsanlagen einer Linie
vom selben Hersteller. Durch die Verwendung inhomogener Gerateausstat-
tung ist die Integration von Fremdsystemen fir solche Prifdatendienste
wichtig. Daraus folgt auch die Notwendigkeit einer gewissen Abstraktion
in der Datenebene, da die Ergebnisse und Bilddaten von AOI-Systemen
unterschiedlicher Hersteller nicht standardisiert sind. Viele AOI-Hersteller
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bieten einen Datendienst, wie er hier beschrieben wurde, in der einen oder
anderen Form an. Das macht solche zentralen Prifdatendienste zu einer
guten Quelle fur Prozess- und Prifdaten fur datengetriebene Analysen und
neue Ansatze fur die Inspektionstechnologie.

3.4 Die Klassifikationskette

In einem Fertigungsprozess mit umfang-

reicher optischer Prozessiiberwachung

folgt die Fehlerklassifikation einem ,

. . . Automatische
typischen Muster. Erkennt die Inspekti- Optische
onsmaschine einen oder mehrere Fehler Inspektion

auf einem Prifling, kann dieser nicht ]
Fehler

AOI?

ja

weiter verarbeitet werden und muss aus
dem Prozess entfernt werden. In den
meisten Fallen wird der defekte Prufling
automatisch ausgeschleust und an einen

Magazinierer oder einen Reparaturplatz Op_ti_scht_%

Ubergeben. In den seltensten Féllen Klassifikation
. . durch Menschen

bleibt der Prozess stehen, wenn ein Feh- l

ler auftritt. Ein solcher Ablauf ist in der
Abb. 3.9 dargestellt.

Kritischer
Fehler?

nein

Die konkreten Umsetzungen dieser Ab-
ldufe hangen von der Prozessausstat- Ubergabe an
. . Entnahme aus a

tung des EMS ab und sind sehr indivi- dem Prozess den nachsten
duell. Um dem wirtschaftlichen Verlust I Schritt
durch Falschklassifikation entgegenzuwir- <—J
ken, ist es Ublich, eine zweite Klassifikati-  appilgung 3.9: Typischer Ablauf einer
on durch einen Menschen durchzufihren. Fehlerklassifikation.

Naturlich Uberpruft der menschliche Ex-

perte nur die Fehler, welche das AOI markiert hat und nicht den gesamten
Prufling. Auch eine direkte Reparatur, sofern moglich und wirtschaftlich, ist
an dieser Stelle denkbar. Hier muss betont sein, dass die Bedeutung der
Fehlerklassifikation durch die Maschine und den Menschen sich unterschei-
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den. Die Maschine meldet das Vorhandensein eines Defekts und das Prif-
kriterium bzw. die Pruffunktion, welche zur Erkennung gefuhrt hat. Daraus
kann sich ein Ruckschluss auf die Natur des Defekts und damit auf den Pro-
zessfehler ergeben, dies ist jedoch nicht garantiert. Der Mensch hingegen
klassifiziert nicht nach einem Merkmalskatalog oder Algorithmus, sondern
benennt den konkreten Typ des Defekts und damit den Prozessfehler bei der
Klassifikation.

Ein Beispiel: Eine OCR-Funktion meldet einen Fehler auf einem Prifling. Ei-
gentlich soll diese Funktion einen Bauteilaufdruck Uberprufen, um den elek-
trischen Nennwert der Komponente sicherzustellen. Die Funktion tberpruaft
nicht, ob tberhaupt ein Bauteil vorhanden ist. Auch kommt es auf die Umset-
zung der Funktion an, ob ein Text, welcher auf dem Kopf steht, erkannt wird.
Dies kdnnte ein Indiz fur ein korrektes aber verpoltes Bauteil sein, oder auch
einen fehlerhaften Aufdruck. Dem menschlichen Experten wird der entspre-
chende Bildausschnitt und der Name der Pruffunktion, welche den Fehler
markierte, angezeigt. Durch sein Domanenwissen Uber Prozess und Bauteil
erkennt er umgehend, dass das Bauteil zwar vom korrekten Typ ist und auch
fehlerfrei platziert und verlotet wurde, jedoch der Aufdruck des Nennwer-
tes beschadigt ist. Der Mensch klassifiziert ,,defektes Bauteil”, eine Entschei-
dung, welche die Maschine so nicht hatte treffen kdnnen. Diese Fehlerklasse
wird nicht willkirlich benannt, sondern aus einer Auswahl von vordefinier-
ten Fehlern gewahlt.

Durch die Vorauswahl aller verwendbaren Fehlerklassen wird die Klassifika-
tionsaufgabe vereinfacht und die Granularitat der Prozessiberwachung de-
finiert. Um die Eingabe der Fehlerklasse zu beschleunigen und gleichzeitig
die Auswahl an verfugbaren Fehlerklassen zu visualisieren, existieren spe-
zialisierte Fehlertastaturen. Diese Eingabegerate kdnnen mit programmier-
baren, mechanischen Tasten oder einem Touchscreen umgesetzt sein und
zeigen Ublicherweise ein Piktogramm der Fehlerklasse. Abbildung 3.10 zeigt
ein solches Eingabegerat mit mechanischen Tasten und Piktogrammen aus
einem SMD-Prozess.

Die vom Menschen genutzten Fehlerklassen haben neben dem Namen noch
einen boolschen Eigenschaftswert. Dieser Wert definiert, ob es sich um ei-
nen kritischen Prozessfehler oder einen Pseudofehler bzw. Prozessfehler oh-
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Abbildung 3.10: Fehlertastatur mit Piktogrammen der verfligbaren Fehlerklassen

ne Einfluss auf die Funktionsfahigkeit handelt. Im Weiteren wird eine No-
tation fur Fehlerklassen verwendet nach der Form: (<Name>|<isFail>). Bei
dieser Notation gibt <Name> eine menschenlesbare, eindeutige Zeichenket-
te zur Bezeichnung der Fehlerklasse und <isFail> einen Wahrheitswert an,
welcher entweder 0 bei unkritischen oder 1 bei kritischen Fehlern annimmt.
Ein kritischer Prozessfehler wird so dargestellt: (Pin verbogen|1).

Eine Prozessfuhrung muss garantieren, dass ein Produkt erst weiterverar-
beitet werden kann, wenn keine Fehler auftraten oder alle vom AOI gefun-
denen Fehler als unkritisch definiert oder repariert wurden.

Eine Besonderheit stellen die SPI-Systeme dar. Durch die enge Kopplung mit
dem Lotpastendrucker sind hier frihzeitige Warnungen von Positions- und
Volumenabweichungen wichtig. Warnungen werden ausgegeben, wenn
kein kritischer Fehler auftritt, jedoch ein oder mehrere Messwerte eine
Warngrenze verletzen. Bei einem noch akzeptablen Niveau des Lotpasten-
volumens mit einer Tendenz zu einem Fehler liegt der Verdacht nahe, dass
ein Reinigungszyklus des Létpastendruckers nétig ist. Auch Positionsabwei-
chungen kénnen mit Warnschranken versehen sein und fur eine Korrektur
der Maskenposition genutzt werden. In modernen Fertigungslinien mit
hohem Durchsatz ist es nicht wirtschaftlich, auf Warnungen von Hand zu
reagieren. Hier existieren proprietdare Protokolle der Druckerhersteller,
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welche von den SPI-Systemen bedient werden. Dadurch ergibt sich ein
geschlossener Kreis zwischen Drucker und nachgeschalteter Inspektion,
welcher haufig unter dem Begriff ,closed loop” vermarktet wird.

3.5 Fehlerdetektion

Die Prifung von Defekten in der Elektronikfertigung ist nicht immer leicht.
Bei der optischen Inspektion, wie sie in diesem Kapitel beschrieben ist, fallt
es schwer, eine absolute und objektive Prifung zu definieren. An dieser Stel-
le fehlen die Vorgaben und Standardisierungen, mit welcher Technologie
und welchen Algorithmen ein Fehler definitiv zu erkennen ist. Fir die opti-
sche Sichtprifung durch einen menschlichen Experten hingegen existieren
derartige Normen. Das bekannteste und universell akzeptierte Beispiel ist
hier die IPC-A-610 [15]. Diese Norm ist Bestandteil einer groReren Hierar-
chie von Normen rund um die Fertigung von elektronischen Komponenten.

Die Aufgabe der IPC-A-610 ist es, anhand von Beispielbildern und Beschrei-
bungen deutliche Félle von Fehlertypen zu definieren. Die Beispiele sind da-
bei so gewahlt, dass sie mit méglichst wenigen Bildern ein groRes Spektrum
des jeweiligen Fehlertyps abdecken. Es handelt sich hierbei jedoch um eine
rein qualitative Beschreibung und kann nicht immer Grundlage eines Prif-
algorithmus sein. Einige Qualitdtsmerkmale sind klar definiert, diese mess-
technisch zu erfassen ist aber nur schwer moéglich. Andere Merkmale be-
schreiben einen optischen Eindruck oder einen visuellen Effekt (z.B. metalli-
scher Glanz), welcher sich nicht algorithmisch Gberprufen lasst. Ein konkre-
tes Beispiel hierfur ist der Benetzungswinkel als allgemeines Abnahmekri-
terium flr eine Vielzahl an Lotverbindungen. Dieser Benetzungswinkel darf
im allgemeinen Fall nicht gré3er als 90° sein, siehe hierzu [15, Kap. 5]. Das
ist aber mit einer orthogonalen Abbildung nicht zu beobachten, da nur mit
einem Neigungswinkel kleiner als 90° abgebildet wird. Es sind also nicht alle
Defekte der Elektronikfertigung durch eine automatisierte optische Inspekti-
on sicher zu finden. Vor allem nicht, wenn die Mal3gaben der IPC-A-610 ver-
wendet werden. Aus Sicht der automatischen optischen Inspektion lassen
sich auftretende Defekte in eine von drei Gruppen einsortieren: Eindeutig
bestimmt, Indizienbestimmt und Nicht detektierbar.

46



3.5. FEHLERDETEKTION

Eindeutig bestimmte Fehler sind mit nur einem oder wenigen optischen
Merkmalen sicher zu erkennen. Der Defekt selbst ist auf der Abbildung
deutlich dargestellt und algorithmisch definierbar. Ein Beispiel sind feh-
lende Bauteile. Das Vorhandensein eines bekannten Bauteils ist in einem
Bildausschnitt uber grundlegende Bildoperationen bestimmbar. Dies gilt
fur 2D-AOI und 3D-AOL.

Indizienbestimmte Fehler sind nicht direkt in der Abbildung dargestellt.
Hier wird eine Prifung auf die Auspragung eines sekundaren Merkmals de-
finiert. Ein Beispiel ist die Prifung eines Anflusswinkels von Lot in einem
zweidimensionalen Inspektionssystem. Der Winkel kann nicht direkt erfasst
werden, aber durch eine geeignete Beleuchtung kann eine Oberflachennei-
gung entweder geschatzt [9, 8] oder qualitativ bewertet werden.

Nicht detektierbare Fehler bilden keine eindeutigen Merkmale in der Ab-
bildung aus und sind deswegen nicht auffindbar. Ein Beispiel ist der Lot-
durchstieg an einer THT-Lotstelle [15, Kap.7.3.5.1], da es keine Méglichkeit
gibt, mit einer orthogonalen optischen Messanordnung zu ermitteln, wie
sich das Lot im Durchstieg verteilt hat. Hier kénnen nur Réntgensysteme
eingesetzt werden.

In [10] wird eine Methode eingefiihrt, welche dabei helfen soll zu bestim-
men, wie gut ein Testverfahren fir den jeweiligen Anwendungsfall in der
Elektronikfertigung geeignet ist. Dabei werden verschiedene Fehlerklassen
allgemeiner als in der IPC [15] definiert und beschrieben. Jeder Fehlerklasse
wird dann eine Note zugewiesen, welche ausdruckt, wie gut das jeweilige
Verfahren diese Klasse finden kann. Die sich ergebende Fehlermatrix ist in
Tabelle 3.1 dargestellt. Da bei produktionsnahen Verfahren auch immer die
Wirtschaftlichkeit eine Rolle spielt, werden die Kosten initial und pro Prifung
mit berucksichtigt. Hier gibt [10, Kap. 5] beide Kosten als gering gegenuber
den anderen Testverfahren an.

Die Abstufungen der Detektierbarkeit in dieser Arbeit deckt sich nicht mit
den Gewichten der Fehlermatrix, aber die Fehlermatrix zeigt deutlich die
Grenzen von 2D-AOL. Zum Zeitpunkt der Verdffentlichung (2012) von [10]
waren 3D-AOI-Systeme noch nicht verbreitet, weshalb sich die Aussagen le-
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Bauteilfehler
Bauteilfehler mit Beeintrachtigung der elektrischen Funktion

defektes Bauteil (Gehause) 1*

verbogener Bauteilanschluss/Lifted Lead 1

fehlender Bauteilanschluss 1

fehlerhafter Bauteilkennwert 3

Bauteilfehler ohne Beeintrachtigung der elektrischen Funktion
defektes Bauteil (Gehause) 1*

verbogener Bauteilanschluss 1

Bestlickfehler
fehlbestuicktes Bauteil/falsche Beschriftung 1%

falsch positioniertes Bauteil/Versatz 1*
verpoltes Bauteil 1*
fehlendes Bauteil 1*
zu viel bestlcktes Bauteil 1*
Lotfehler

THT-Lotfehler

unzureichende Fillhéhe 3

unzureichende Létverbindung
SMD-Létfehler an sichtbaren Lotstellen
Grabsteineffekt/Tombstone
Benetzungsfehler

Kurzschluss

unzureichende Létverbindung
SMD-Létfehler an verdeckten Lotstellen
Lunker

Black Pad

Kurzschluss

unzureichende Létverbindung

RN NN

w www

Tabelle 3.1: Die Fehlermatrix aus [10, Kap. 5.8]. Jeder Fehlerart ist eine Note zugeordnet, welche
angibt, wie gut die automatische optische Inspektion geeignetist, diesen Fehler zu finden. 1 der
Fehler ist detektierbar; 2 der Fehler ist mit erhohtem Aufwand detektierbar; 3 der Fehler ist nicht
detektierbar; * bedeutet, es ist die beste Methode, diesen Fehler zu finden.

diglich auf 2D-AOI-Systeme beziehen. Mit einem 3D-AOI lassen sich verdeck-
te Lotstellen unter Umstanden indizienbasiert Uberprifen. Bei einer Kopla-
naritatsprifung mit einem dreidimensionalen Messsystem werden die Win-
kel zwischen der Normalen der Bauteiloberflache und der Leiterplattenober-
flache ermittelt. Weichen diese Winkel mehr als ein vom Nutzer definierter
Schwellwertwinkel ab, so gelten Bauteil und Leiterplatte als nicht koplanar.
Im Fall eines BGA-Bauteils deutet dies auf Probleme der verdeckten Létver-
bindungen hin. Mit einem 2D-AOI ist dieser Fehler nicht feststellbar. Erfolgt
eventuell noch eine elektrische Prifung oder muss das BGA-Bauteil noch
programmiert werden, so kann eine indizienbasierte Koplanaritatsprtfung
ausreichend sein.
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3.5.1 Fehler der Inspektionsmaschine

FUr eine automatisierte, prozessbegleitende Inspektion werden von den
Herstellern problembezogene Prifungen angeboten. Die Prufung kann
in Form einer Menge von Pruffunktionen oder durch eine hinreichend
komplexe, kombinierte Pruffunktion abgebildet werden. Hierbei werden
die technischen Randbedingungen des Systems berucksichtigt. Es ist
selbstverstandlich, dass bei mangelnder technischer Ausstattung nicht alle
Merkmale erfasst werden konnen. Inspektionssysteme mit vergleichba-
rer Ausstattung unterscheiden sich meist nur in technischen Details der
Umsetzung, weswegen ihre Prufstrategien vergleichbar sind.

Eine Pruffunktion, egal welcher Art, garantiert nicht das Finden aller Feh-
ler. Durch die Vielzahl der verwendeten Grundmaterialien und durch abwei-
chende Spezifikationen der Bauteile in GroRe, Kontur, Farbe und Textur ist
es unmoglich, eine absolut verlassliche Prifung fur alle Eventualitaten zu
definieren. Das ist auch der Grund, warum es keine allgemein akzeptierte
Industrienorm fur die automatische Inspektion gibt.

Bei der automatischen Inspektion kann es grundlegend zu zwei Arten von
Fehlern kommen. Der erste Fehler ist fur den Elektronikhersteller und
AOI-Benutzer sehr kritisch und auf jeden Fall zu vermeiden. Es handelt
sich hierbei um den sogenannten Schlupf, also das Nicht-Erkennen eines
wirklichen Fehlers. Der andere Fehlertyp ist der Pseudofehler, also ein
vermeintlich gefundener Fehler, welcher real kein Fehler ist. Ublicherweise
spricht man im Zusammenhang mit Klassifikationen und ihrer Leistungs-
fahigkeit von Falsch-Positiven (,Pseudofehler”) und Falsch-Negativen
(,Schlupf“). Wegen der leicht missverstandlichen Deutung von positiv und
negativ im Umfeld der Fehlerdetektion ist es unter AOI-Herstellern Ublich,
die genannten abweichenden Begriffe zu verwenden.

Der Pseudofehler wird generell als weniger kritisch betrachtet als der
Schlupf, da typischerweise jeder Pseudofehler erneut durch eine Sichtpru-
fung muss, der Schlupf-Fehler jedoch unentdeckt die Fertigung verlassen
kann. Bei sicherheitskritischen Produkten mit Anwendung im Automobil-,
Medizin- oder Militérbereich ist Schlupf nicht zu tolerieren. Durch eine
nur subtile Ausbildung von Fehlermerkmalen kann es vorkommen, dass
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ein Kompromiss zwischen geringem Schlupf und hoher Pseudofehlerrate
getroffen werden muss. Der Bediener ist nattrlich bestrebt, wirtschaftlich
und gleichzeitig mit einer hohen Fehlererkennungsrate zu arbeiten, jedoch
kénnen Pseudofehler im Tausch fur eine hohe Sicherheit der Fehlerfindung
als akzeptabel empfunden werden.

Um die Pseudofehlerrate zu verringern, bedarf es neben einem wiederhol-
genauen AQI-System auch ein fein abgestimmtes Prifprogramm. Dazu sind
viel Zeit und eine grolRe Anzahl von Beispielen nétig. Ziel ist es, die Prozess-
schwankungen in den Schwellwerten der Pruffunktionen abzubilden und
gleichzeitig die Merkmale der Fehler deutlich abzugrenzen. Ist diese Abgren-
zung nicht moglich, muss eine hoéhere Pseudofehlerrate erwartet werden.
Dieser Aufwand wird nur bei sehr gro3en Sttickzahlen betrieben.

Kleinserienfertiger kénnen sich weder den Aufwand leisten, Prifprogram-
me stetig zu optimieren, noch haben sie gentigend Priflinge im Prozess,
um alle Prozessanomalien abzudecken. Hier helfen Bauteilbibliotheken und
Prozesserfahrung, um ein gutes initiales Prifprogramm zu erstellen.

Es gibt einen Grund, weshalb Hersteller von AOI-Systemen nur sehr selten
oder nie Pseudofehlerraten zu ihren Systemen angeben: Durch die hohe Va-
rianz von Bauteilen, Materialien, Prozessen und Priffunktionen ist es nicht
maglich, eine generelle Aussage Uber die Zuverlassigkeit eines solchen Ge-
rats zu treffen. Auch kann ein solcher Wert sehr irrefiihrend sein. Geht man
von einer hypothetisch beworbenen Fehlerrate von 0,1 % fur alle Priffunk-
tionen aus, ergeben sich ganz unterschiedliche Ausfallzahlen, je nach Art der
verwendeten Pruffunktion. Um das zu verdeutlichen, werden die quelloffe-
nen Entwurfsdateien des Arduino-Mega2560 [16] als Beispiel verwendet.

Die in Abb. 3.11 gezeigten Computer-Aided Design (CAD)-Daten einer Flach-
baugruppe besitzen 267 SMD-L6étverbindungen, welche geprift werden sol-
len. Alleine 100 dieser Lotverbindungen gehdéren dem Thin Quad Flat Pa-
ckage (TQFP)-Bauteil in Abb. 3.11b. Da das TQFP-Bauteil rotationssymme-
trisch ist, ist es auBerdem notwendig, eine Polmarkenerkennung auszufuh-
ren. Diese Pruffunktion bestimmt die Orientierung eines Bauteils anhand
eines oder mehrerer Merkmale auf dem Bauteilkdrper. Fur dieses Beispiel
wird eine vollstandige Fehlerfindung mit einer hypothetischen Pseudofeh-
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LTI

mammmmm  rduino.org

Arduino™

MEGA 2560

——

(a) Lotmaske fiir das gesamte Board (b) Lotmaske des TQFP100

Abbildung 3.11: Elektronische Beschreibung der Lotmaske flr die Fertigung eines Arduino Me-
ga 2560. Blau umrandete Geometrien stellen Pads dar.

lerrate von 0,1% fUr beide Funktionen des TQFP angenommen. Bei dieser
Fehlerrate ist ein Pseudofehler auf 1000 Prifungen zu erwarten. Wendet
man diese Erwartung auf die Lotstellenpriffunktionen des TQFP an, so er-
gibt sich durch die 100 Loétstellen des Bauteils ein erwarteter Pseudofehler
auf 10 Bauteile. Eine Polmarkenprufung wird nur einmal pro Baugruppe aus-
gefuhrt und fihrt damit zu einem erwarteten Pseudofehler auf 1000 Bau-

gruppen.

Somit ergeben sich aus einer pauschal angegebenen Pseudofehlerrate von
0,1 % eine Ausfallrate von 7% fur die Létstellenprifung und 55 fiir die Pol-
markenprufung des Bauteils. Berlcksichtigt man obendrein die gesamte An-
zahl an Loétstellen (267) auf der Baugruppe, statt der des Bauteils, ergibt sich
sogar eine Ausfallrate von %, also etwas mehr als %. Dies bedeutet, dass
bei den Lotstellenprifungen im Mittel jede vierte bzw. zehnte Baugruppe
einen Pseudofehler enthalten wiirde und unnétigerweise manuell gepruft
werden muss. Diese Anzahl ist in Prozessen mit groem Durchsatz nicht ak-
zeptabel und steigt naturlich mit zunehmender Prifdichte weiter. Bei den
Polmarkenprifungen wirde jedoch nur jede tausendste Baugruppe einen

Pseudofehler haben, was als akzeptabel angesehen werden kann.

FUr einen objektiven Vergleich von AOI-Systemen auf Basis von Fehlerra-
ten mussten Versuche mit identischen Produkten und vergleichbaren Prif-
programmen durchgefihrt werden. Es gibt keine einheitliche Prifstrategie
fur die Fehlerfindung in solchen Prozessen, weshalb die Umsetzung einer
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konkreten Prifung sehr von den pyhsikalischen Mdglichkeiten des Systems,
den gebotenen Prufheuristiken und dem Sachverstand des Benutzers ab-
hangen. Es ist also nicht méglich, ein Prifprogramm auf das System eines
anderen Herstellers zu Ubertragen. Ein Vergleich unterschiedlicher Systeme
auf Basis ihrer Pseudofehlerraten ist wegen der unterschiedlichen Granula-
ritat der Pruffunktionen inhaltslos. Dies ist der Grund, warum Hersteller von
AOI-Systemen es vermeiden, solche Fehlerraten anzugeben.

3.5.2 Fehler des Menschen

Im Folgenden werden die Fehler beleuchtet, welche menschliche Bedie-
ner oder Experten im Prozess verursachen. In dieser Betrachtung sind
Bedienfehler der Software ausgeschlossen. Jeder AOI-Hersteller verfolgt
unterschiedliche Konzepte und Arbeitsablaufe bei der Erstellung der Pruf-
programme. Durch eine mehr oder weniger gefihrte Programmerstellung
ist der Einfluss von Unachtsamkeit, mangelndem Domanenwissen oder
mangelndes Verstandnis von Pruffunktionen und deren Parametern auf die
Qualitat des Prafprogramms unterschiedlich stark ausgepragt.

Auch sind diese Probleme meist durch zusatzlichen Schulungsaufwand aus-
zugleichen. Es soll in dieser Betrachtung vielmehr um die Fehler gehen, wel-
che im Prozess der Nachklassifikation von Fehlern und Pseudofehlern ge-
macht werden. Das Prufprogramm wird hierbei als optimal angenommen.
Auch Folgefehler durch eine optionale Reparatur werden nicht betrachtet,
da sie aul3erhalb des Einflussbereichs des Systems liegen und hier voll und
ganz auf die Expertise des Werkers vertraut werden muss. Erfolgt eine er-
neute Prifung nach der Reparatur, so wie es etwa bei Bestiickprozessen
maoglich ist, 1duft der Klassifikationsprozess erneut ab.

Ist der Mensch der Meinung, dass der vermeintliche Fehler ein tatsachlicher
Defekt ist, so bestimmt er die Art des Fehlers. Je nach Prozess kann dieser
Schritt unterschiedlich granular sein. Im einfachsten Fall wird lediglich ei-
ne Bestatigung des Fehlers erteilt. Wie zuvor definiert, kbnnen auch weitere
Fehlerklassen neben (Pseudofehler|0) als unkritisch definiert sein. Beson-
ders schwierig ist eine Situation, in welcher zwei dhnliche Fehlerklassen an-
wendbar sind, und nur eine subjektive Entscheidung den Unterschied zwi-
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schen beiden definiert. Als Beispiel dienen zwei Fehlerklassen (wenig Lot|1)
und (wenig Lot |0).Das AOI-System entscheidet mittels einer Volumenmes-
sung, dass es sich um eine zu magere Loétstelle handelt. Der menschliche
Bearbeiter kann diese Meinung quittieren, oder mit (wenig Lot|0) bestim-
men, dass diese Lotstelle trotzdem als akzeptabel betrachtet werden muss.
Wenn an dieser Stelle keine eindeutigen Grenzwerte definiert sind, kdnnen
keine fundierten Entscheidungen getroffen werden. Hier kann der Mensch
durch eine subjektive Entscheidung einen negativen Einfluss auf die Wirt-
schaftlichkeit des Prozesses ausuben.

Bei der Fehlerklassifikation kann auch leicht die falsche Fehlerklasse gewahlit
werden. Handelt es sich um einen echten Fehler, so wird die falsche Feh-
lerursache in der Fehlerdatenbank hinterlegt, das Produkt jedoch korrekt
weiter als fehlerhaft behandelt. Durch einen falschen Fehler entstehen zwar
keine kurzfristigen wirtschaftlichen Schaden, werden die gesammelten Da-
ten jedoch weiterverarbeitet, kénnen eine Menge solcher Falschklassifika-
tionen langerfristige Probleme bereiten. Sind die Daten eine Grundlage zur
Entscheidungsfindung, ob Prozessparameter, etwa im Lotpastendruck oder
der Bestlickung, geandert werden mussen, kann es zu Entscheidungen kom-
men, welche Uber einen gréReren Zeitraum negative Auswirkungen auf die
Wirtschaftlichkeit des Prozesses im Ganzen haben.

Da die meisten Fehler in der optischen Qualitatssicherung elektrischer Flach-
baugruppen auf menschliche Fehlentscheidungen bei der Prifprogramm-
erstellung oder Klassifikation zurtickzufihren sind, der Mensch jedoch ein
unverzichtbares Element des Prozesses ist, braucht es neue Ansatze fur die
Pruftechnologien. Im folgenden Kapitel wird unter anderem beschrieben,
wie Ansatze der kunstlichen Intelligenz in vielen Bereichen der digitalen Bild-
verarbeitung durch ihre Geschwindigkeit, Genauigkeit und robuste Klassifi-
kation selbst von verrauschten Daten uberzeugen kdnnen. Aus dieser Be-
obachtung leitet sich der Wunsch ab, die optische Inspektion und alle an-
geschlossenen Arbeitsschritte durch intelligente Systeme zu erweitern oder
zu automatisieren. Eine hypothetische intelligente Prifmaschine kénnte auf
klassische Bildverarbeitung mit vom Menschen gewahlten Merkmalen ver-
zichten und komplexe Pruffunktionen auf Basis des maschinellen Lernens
mit einem Mindestmald an Parametern benutzen.
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mit direktem Bezug zur optischen In-
spektion.
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Um sich dem Thema der KI oder einem angelehnten Thema zu nahern,
braucht es eine Begriffsdefinition. Da es keine einheitliche Definition von
Intelligenz selbst gibt, gestaltet sich auch die Definition der KI als schwierig.
Zu Beginn dieses Kapitels wird aufgezeigt, was in diverser Fachliteratur an
Definitionen zu finden ist. AnschlieBend beleuchtet ein kurzer geschicht-
licher Abriss die unterschiedlichen Herangehensweisen an das Thema.
Dies dient dem besseren Verstdndnis von Herkunft und Motivation der
jeweiligen Ansatze. Diese Betrachtung ist nicht vollstandig und behandelt
lediglich einige ausgewahlte historische Schlisselmomente. Dann nahert
sich das Kapitel den genutzten Technologien im Detail und bietet einen
Uberblick tber den Stand der Technik, welcher mit dieser Arbeit im direkten
Zusammenhang steht.

4.1 Begriffsdefinition

Zur Begriffsdefinition der KI findet sich in [17, Kap. 1] folgendes:

~Kunstliche Intelligenz” (KI) ist eine wissenschaftliche Disziplin,
die das Ziel verfolgt, menschliche Wahrnehmungs- und Ver-
standesleistungen zu operationalisieren und durch Artefakte,
kunstvoll gestaltete technische - insbesondere informationsver-
arbeitende - Systeme verfiigbar zu machen.

In [18, Kap. 1.1] wird der Begriff der kinstlichen Intelligenz definiert als:

Teilgebiet der Informatik, welches versucht, menschliche Vorge-
hensweisen der Problemldsung auf Computern nachzubilden,
um auf diesem Wege neue oder effizientere Aufgabenlésungen
zu erreichen.

Unbestreitbar ist der Bezug der kunstlichen Intelligenz zum Menschen. Eine
Uberlegenheit der Maschine gegeniiber dem Menschen in Geschwindigkeit
und Leistungsfahigkeit reicht nicht aus, um daraus eine Intelligenz abzulei-
ten. Weil ein Computer grofRe Zahlen schneller multiplizieren und addieren
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kann als ein Mensch oder weil eben dieser Computer in der Lage ist, unzahli-
ge von numerischen Werten zu speichern und auf Befehl fehlerfrei und blitz-
schnell wiederzugeben, ist er nicht intelligent. Zur kinstlichen Intelligenz be-
darf es mehr. Haufig werden Reaktions- oder Adaptionsfahigkeit sowie eine
Form von Perzeption als Grundlage gesehen. In [17, Kap. 1] wird Folgendes
definiert:

So unterscheidet sich die KI von der klassischen Informatik we-
gen der Betonung von Wahrnehmung, Schlussfolgern und Han-
deln, und sie unterscheidet sich von der Psychologie wegen der
Betonung des Aspekts der Berechnung.

Zusammenfassend lasst sich sagen: Das Ziel der KI-Wissenschaft ist die Me-
chanisierung von Denkprozessen, um Maschinen die Mdglichkeit zu geben,
intelligente Handlungen auszufuhren. Diese Handlungen sind das Resultat
von Wahrnehmung und Schlussfolgerung und ermdéglichen ein MaRR an Ad-
aption an die gestellte Aufgabe oder die Umgebung, welches von unveran-
derlichen Ansatzen der Informatik nicht zu erwarten ist. Grundlage flr das
Handeln ist eine Wissensbasis, eine Sammlung von nutzbaren Informatio-
nen Uber das gestellte Problem oder die Umgebung. Die Rolle der Wissens-
basis fur die KI wird in [18, Kap. 2] wie folgt beschrieben:

Die Reprasentation und die Verarbeitung von Wissen sind Kern-
themen der kunstlichen Intelligenz. Wissen wird dabei im Folgen-
den als Information verstanden werden, die in bestimmten Situa-
tionen nutzlich oder wertvoll sein kann. Wissen ist Information,
die fur die Lésung eines Problems hilfreich ist.

Die Art der Darstellung dieses Wissens wird verwendet, um Ansatze der KI zu
unterteilen. Haufig findet man die Unterteilung in die symbolverarbeitende
oder klassische KI und die konnektionistische KI, zu welcher die kiinstlichen
neuronalen Netze gehdren. In der klassischen KI ist Wissen explizit in Form
von Symbolen gegeben. Diese Symbole bezeichnen Objekte, Eigenschaften
oder Aussagen. Durch die logische Verarbeitung der Symbole wird das Pro-
blem geldst. Dies ist ein leistungsfahiger, konkreter Lésungsweg. Wichtige
Vertreter sind die Aussagen- und Pradikatenlogik.
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In der konnektionistischen KI wird Wissen implizit durch gewichtete Verbin-
dungen dargestellt. Das beste Beispiel sind die Gewichtsmatrizen neurona-
ler Netze, welche das erworbene oder programmierte Wissen in sich tragen.
Durch die unscharfe Darstellung und Verarbeitung von Wissen in den Ver-
bindungen zeigen diese Ansatze ihre Vorzuge bei Problemen mit unschar-
fen, verrauschten und gestorten Daten. Jedoch ist das Verarbeiten von un-
scharfen Daten keine exklusive Eigenschaft der neuronalen Netze. In der
klassischen KI liefert zum Beispiel die Fuzzylogik [17, Kap.9.4] eine regel-
basierte Verarbeitung unscharfer Daten.

4.2 Geschichte der KI

Das Forschungsfeld der kinstlichen Intelligenz beschaftigt sich mit der Me-
chanisierung des Denkens. Dies ist keineswegs eine neue Idee. Ruckblickend
findet man die ersten Ansatze bereits in den philosophischen Ideen des for-
malen Argumentierens. Unter anderem arbeitete Gottfried Wilhelm Leibniz
an der Idee der Universalsprache. Dieses System von Symbolen, den ,cha-
racteritica universalis”, sollte in der Lage sein, beliebige Aussagen darstell-
bar und Verbindungen von Aussagen berechenbar zu machen. Die Ausfor-
mulierung einer solchen Sprache gelang Leibniz nie. Einen groRen Einfluss
hatte jedoch sein Dualsystem, welches die Darstellung von Zahlen durch le-
diglich zwei Zeichen erméglicht und damit die Brucke schlug zwischen der
Arithmetik und den Prinzipien der Logik.

Das Dual- oder Binarsystem ist die Grundlage der modernen programmier-
baren Rechenmaschinen, der Computer. Die berihmte erste Umsetzung ei-
ner solchen Maschine gelang Konrad Zuse im Jahr 1937. Durch die beein-
druckende Leistungsfahigkeit der Computer, komplexe Aufgaben zu bewal-
tigen, kam bald die alte Frage erneut auf, ob die menschliche Intelligenz ein-
zigartig oder die Folge ausreichender Komplexitat ist.

Oft wurde spekuliert, ob man einen menschlichen Verstand in einer Maschi-
ne nachbauen kann oder ob Denken dem Menschen vorbehaltenist. Alan Tu-
ring naherte sich diesem Problem in seiner berihmten Publikation [19] 1950
mittels seines ,Imitation Game" an. Dieses Gedankenexperiment wurde spa-
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ter unter dem Namen ,Turing-Test” berihmt und sowohl wissenschaftlich
als auch belletristisch viel beachtet. In diesem Spiel ist es die Aufgabe eines
Richters, die Identitat von zwei anderen Spielern zu bestimmen. Der Richter
kommuniziert Gber einen Teleschreiber mit den anderen Partizipanten. Jede
andere Art der Kommunikation oder Wahrnehmung ist unterbunden.

In der ersten Variante spielen ein Mann A und eine Frau B das Spiel. Der
Richter muss anhand von gestellten Fragen herausfinden, welche Person,
die ihm nur als X und Y bekannt sind, der Mann oder die Frau ist. Die Auf-
gabe von A ist es jedoch, den Richter zu einem falschen Schluss zu fihren,
wahrend B mit dem Richter kooperiert. Nun verandert Turing die Situation,
indem er A durch eine Maschine mit der gleichen Aufgabe ersetzt. Ausfuhr-
lich diskutiert er die These, dass, bei erfolgreicher Tauschung, der Maschine
die Fahigkeit der Intelligenz zugesprochen werden muss.

Kurz vor Turings theoretischen Betrachtungen verdéffentlichten McCulloch
und Pitts [20] im Jahr 1943 eine Mdglichkeit, mit kiinstlichen Neuronen Lo-
gikschaltungen zu realisieren. Diese Arbeit fand groRes Interesse und vie-
le Folgepublikationen beriefen sich auf sie. Die kiinstlichen Neuronen folg-
ten in einer vereinfachten Form dem biologischen Vorbild. Sie summierten
gewichtete Eingangssignale auf und fihrten eine Schwellenwertoperation
auf diese Aktivierung aus. Das Ergebnis der Schwellenwertoperation war
die Ausgabe des Neurons und konnte ebenfalls die Eingabe fur ein weite-
res kuinstliches Neuron sein. Ihre Neuronen arbeiteten mit diskreten Ausga-
ben und Gewichten. In [17, Kap. 3.3.2.1] wird das logische Neuron wie folgt
zusammengefasst:

e, =@ (Z W;jS; — @) mit P(u) = {0 fl:lru <0
; 1 firu>0
Hierbei bezeichnet ¢, die Ausgabe des i-ten Neurons, w;; das Gewicht des
j-ten Vorgangers zu diesem Neuron und s; die Ausgabe des entsprechen-
den Vorgangerneurons. O ist der Schwellenwert. Im Jahr 1949 veréffentlich-
te Hebb sein Buch ,The Organization of Behavior” [21]. In diesem Buch pos-
tuliert er die Annahme, welche spater als Hebb'sche Regel die Grundlage fir
das Lernen neuronaler Netze werden soll:
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When an axon of cell A is near enough to excite a cell B and re-
peatedly or persistently takes part in firing it, some growth pro-
cess or metabolic change takes place in one or both cells such
that A's efficiency, as one of the cells firing B, is increased.

Wenn ein Axon der Zelle A nahe genug ist, um eine Zelle B zu
erregen und wiederholt oder dauerhaft sich am Feuern beteiligt,
geschieht ein WachstumsprozeR oder metabolische Anderung in
einer oder beiden Zellen dergestalt, dal3 As Effizienz, als eine der
auf B feuernden Zellen, anwéchst. (Ubersetzung aus [22])

Frihzeitig wurden Spiele als geeignete Umgebung fur KI-Experimente
erkannt. Durch ihre abgegrenzten Regeln und intuitiven Erfahrungen mit
menschlichen Spielern gelten sie als gute Grundlage fur eine Beurteilung
von maschinell erzeugten Losungsstrategien und damit der KI. Der briti-
sche Code-Knacker Donald Michie baute in den frihen 1960er Jahren eine
Maschine, welche lernen konnte, das Spiel Tik-Tak-Toe zu spielen. Diese
Maschine bestand aus einer Menge von Streichholzschachteln mit farbigen
Perlen in den Einschiiben und wurde von seinem Erfinder ,Matchbox Educa-
ble Noughts And Crosses Engine” kurz ,MENACE" genannt [23] (Noughts and
Crosses ist der brit. engl. Begriff fir Tik-Tak-Toe). Jede Schachtel entsprach
einem Spielzustand bzw. einer Spielbrettsituation und die farbigen Perlen
in den Schachteln codierten einen gultigen Zug. Durch das Ziehen einer
Perle wurde ein Spielzug festgelegt. Erfolgreiche Strategien wurden durch
das Hinzufugen entsprechend farbiger Perlen belohnt. Schlechte Spielziige
wurden durch das Entfernen der gezogenen Perle bestraft. Wegen der
begrenzten Leistungsfahigkeit der damaligen Rechenmaschinen griff Mi-
chie auf die Umsetzung des Algorithmus mithilfe der Streichholzschachteln
zurick.

Michie war ein Freund und Kollege von Alan Turing, mit welchem er &fter
Schach spielte [24]. Michie entwickelte einige Schach-Algorithmen, welche
jedoch der damaligen Rechentechnik voraus waren und nur auf einem Zet-
tel mit Bleistift von ihm ausgefihrt wurden. Das Schachspiel galt auch einige
Jahre spater noch als Hurde fir die maschinelle Intelligenz. Zwar existierten
bereits Programme und Gerate, welche gut bis sehr gut spielen konnten,
jedoch war ein GroRBmeister im Schach fir einen Computer nicht zu besie-
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gen. 1996 schaffte es der Computer DeepBlue [25] von IBM, dem damaligen
Schachweltmeister Garry Kasparov einen Sieg unter Wettkampfbedingun-
gen abzuringen. Das war ein bis dahin nie erreichter Durchbruch. Den Wett-
kampf gewann Kasparov mit 4:2, unterlag aber im Folgejahr der Maschine in
einem erneuten Wettstreit. Ahnliche verbliffende Durchbriiche stellten die
KI Watson von IBM und AlphaGo von Google dar.

Watson gewann 2011 in der Fernsehquiz-Sendung ,Jeopardy!” gegen zwei
menschliche Spieler [26]. Beide Spieler waren sehr erfahrene, wiederkehren-
de Kandidaten der Sendung, die bereits Rekordsummen gewonnen hatten.
Das Besondere an dieser Leistung ist, dass es sich bei der Sendung ,Jeopar-
dy!" nicht um ein herkdmmliches Faktenquiz handelt, sondern dem Spieler
die Antworten und Kategorien bekannt sind und sie eine passende Frage for-
mulieren mussen. Watson stellt damit einen Durchbruch im Bereich des Ver-
stehens naturlicher Sprache und der Kombination Domanen-ubergreifender
Aussagen dar.

GleichermalRen beeindruckend war der Sieg der Software ,AlphaGo" [27]
Uber den damaligen Go-Weltmeister Lee Sedol. AlphaGo wurde in einem
Uberwachten Trainingsverfahren mit vielen Spielziigen vergangener Grol3-
meisterspiele trainiert und in Spielen gegen sich selbst verfeinert. Die beson-
dere Abgrenzung von Go gegenuber Schach ist die héhere Komplexitat der
Spielziige und die vielfach gréRere Kombinationsvielfalt der Spielbrettsitua-
tionen. Bei der Architektur von AlphaGo handelt es sich nicht um ein einziges
Netzwerk, sondern um einen Verbund von Netzwerken, welche Spielsituatio-
nen bewerten und neue Spielztige vorschlagen.

Schon kurze Zeit danach wurde die nachste Version mit dem Namen , Alpha-
Go Zero" [28] veroffentlicht. Der urspringliche Ansatz wurde dahingehend
verfeinert, dass nun keine menschlichen Spielztige mehr als Trainingsgrund-
lage dienten. Das Training der neuen KI erfolgte ausschlief3lich Gber ein un-
Uberwachtes verstarkendes Lernen. ,AlphaGo Zero" schlug ,,AlphaGo” 100
zu 0.

Aus dieser Arbeit entstand im Jahr 2017 eine weitere KI mit dem Namen ,Al-
pha Zero" [29]. Die erfolgreichen Ansatze von ,AlphaGo Zero” wurden auf
weitere Spiele angewendet. Die Grundlage war auch hier lediglich das Re-
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1996
1938 1950 1988 DeepBlue besiegt 2015
K. Zuse stellt  A.Turing formuliert  p. A. Pomerleau: G. Kasparow Google:
Z1 fertig den Turing-Test ALVINN im Schach InceptionV1

» & T 4
1930 1949/@ M 2020

1958 1961 2016
D. O. Hebb formuliert F. Rosenblatt: D. Michie: MENACE AlphaGo besiegt
die Regel zum Lernen Perceptron-Modell Eine Maschine Lee Sedol
in neuronalen Netzen lernt Tik-Tak-Toe im Go

Abbildung 4.1: Eine Zeitachse der hier vorgestellten Schlisselentwicklungen der kinstlichen
Intelligenz.

gelwerk der spezifischen Doméane und das Training folgte dem ,tabula rasa
reinforcement training” [29, 28] getauften Paradigma. In ihrer Arbeit zeigten
die Autoren, dass bereits 24 Stunden Training gentigen, um die Spielleistung
ihrer KI auf ein Gbermenschliches Niveau zu bringen.

Mit der Entwicklung von ,MuZero” [30] gelang es erstmals, ohne Kenntnis
der Spielregeln an die vorherigen Leistungen anzuknUpfen. Die Publikation
beschreibt, wie ,MuZero" die Leistungsfahigkeit von ,Alpha Zero" erreichen
konnte, ohne die konkreten Regeln der Spiele Schach, Go und Shogi definiert
zu bekommen. Daruber hinaus erreichte die gleiche KI auch Leistungen in
den Videospielen der KI-Lernumgebung ,The Arcade Learning Environment
(ALE)" [31], welche weit Gber dem menschlichen Durchschnitt liegen.

Neben den Spielen haben naturlich auch andere Problemdomanen heraus-
ragende Leistungen mit KI demonstriert. Besonders wenn es um das schnel-
le visuelle Verstehen von Szenen geht, sind autonome Fahrzeuge ein gutes
Beispiel. Dieses Problemfeld teilt sich mit den Spielen die Betonung von vor-
ausschauendem und planendem Verhalten. Im Gegensatz zu den vorheri-
gen Beispielen liegt hier aber ein weiterer Schwerpunkt auf der Geschwin-
digkeit der Entscheidungsfindung und der Robustheit gegentber externer
Einflisse, sowie das Erkennen von komplexen, veranderlichen visuellen Sze-
nen.
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In einem sicherheitsrelevanten Umfeld in einer Interaktion mit anderen
Fahrzeugen und Hindernissen ist es von hoher Wichtigkeit, rechtzeitig
eine Gefahrensituation wahrnehmen und auf diese reagieren zu kénnen.
Bewegen sich KI-Ldsungen auBerhalb virtueller, klar definierter Welten
oder Regelwerke, so mussen sie in der Lage sein, auf unbekannte Eingaben
reagieren zu kénnen.

Das bekannteste Beispiel fiir ein autonomes Landfahrzeug ist das ALVINN-
Projekt [32]. Das Fahrzeug war in der Lage, selbstandig einem Stral3enver-
lauf zu folgen. Hierzu bekam ein flaches kinstliches neuronales Netz Einga-
ben von einer Kamera und einem elektrooptischen Entfernungsmessgerat.
Aus dem Kamerabild wurde eine stark reduzierte Sicht des blauen Kanals
extrahiert, weil, nach Aussage des Autors, der blaue Kanal den gréf3ten Kon-
trast der Fahrbahn wiedergab. Die Ausgabe des Netzwerks war eine Reihe
von Neuronen, welche den vorgeschlagenen Lenkwinkel kodierten. Trainiert
wurde ALVINN in einem Uberwachten Prozess, wobei die Trainingsdaten von
einem menschlichen Fahrer stammten, dessen Lenkbewegungen in Verbin-
dung mit den Sensordaten des Fahrzeugs aufgezeichnet wurden.

ALVINN besal’ keine Moglichkeit, unvorhergesehenen Hindernissen auszu-
weichen, auf Gefahrensituationen zu reagieren oder mit anderen Verkehrs-
teilnehmern zu kooperieren. Es bestand also kein tieferes Verstandnis der
beobachteten Szenen. Dennoch hat die Technologie des autonomen Fah-
rens seit Anfang der 1990er Jahre derartige Fortschritte gezeigt, dass heute
erste kommerzielle Anwendungen verfligbar sind. Nach dem groRen Erfolg
der faltenden neuronalen Netze und dem tieferen Bildverstandnis, welches
sich hieraus ergab, entstanden neue Ansatze der autonomen Fahrzeuge mit
Steuerung auf Basis von kiinstlichen neuronalen Netzen. Eine Ubersicht der
wichtigsten Meilensteine findet sich in [33].

In der gleichen Publikation [33] wird auch ein moderner Trainingsansatz
fur das Imitationslernen im Stral3enverkehr vorgestellt. Unter der Annah-
me, dass kunstliche neuronale Netze unter Nutzung diverser Sensortech-
nologien eine Erkennungsleistung in Echtzeit erbringen kénnen, die einem
menschlichen Fahrer in nichts nachsteht, verlagert sich der Problemschwer-
punkt auf die Einschatzung und Reaktion in einer Gefahrensituation. Hier
schildern die Autoren den Umstand, dass menschliche Fahrer Gberwiegend
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sehr gut fahren und das MaR fir die Qualitat der Verhaltensentscheidung
sind.

Nur in wenigen Situationen treffen Menschen grundlegend falsche Entschei-
dungen, was die Verfligbarkeit von Beispielen von schlechtem Verhalten
oder Grenzsituationen in Trainingsdaten deutlich verringert. Um dieses
Problem zu 18sen, untersuchten die Autoren einen Ansatz, bei dem echte
Trainingsdaten mit Daten aus simulierten Situationen, welche deutliches
Fehlverhalten zeigen, vermischt werden und als Grundlage fur die kinst-
lichen neuronalen Netze dienen. Dieser Ansatz soll zu stabileren und
verlasslicheren autonomen Fahrzeugen fuhren. Denkbar ist jedoch auch ein
Einsatz dhnlicher Vorgehensweisen in vielen anderen Problemfeldern des
optischen Verstehens. Die optische Inspektion von Fertigungsprozessen ist
hier nur ein Beispiel.

4.3 KIin der optischen Inspektion

Seit der Publikation [34], welche die ,Inception” getaufte KNN-Architektur
vorgestellt hat, gab es in vielen Doméanen ein grol3es Interesse an KI und
Deep Learning. So war diese Publikation und die mediale Aufmerksamkeit,
welche sie nach sich zog, auch die Inspiration fur die Grundlagen dieser Ar-
beit.

Bereits 2017 wurde in [35] eine Herangehensweise aufgezeigt, wie die auto-
matische optische Inspektion von den neuen Forschungen auf dem Gebiet
der kunstlichen Intelligenz profitieren kann. Kernaussage der Untersuchung
ist, dass nur mit einer ausreichenden Datenbasis sinnvolle Ergebnisse erzielt
werden kénnen, und damit die Prifdatendienste eine tragende Rolle in der
zukunftigen Entwicklung spielen werden.

In den letzten Jahren gab es sehr viele Ansatze, Teilprobleme der optischen
Inspektion mit neuen Verfahren zu |6sen oder Prozesse zu optimieren. Pu-
blikationen, welche KI-Verfahren anwenden, existieren zu allen vorgestellten
Pruftechnologien und zu jedem Schritt im Produktionsprozess. Nachfolgend
sollen eine kleine Menge ausgewahlter Publikation das Forschungsfeld um-
reiBen.
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4.3.1 SPI

Die automatische optische Pastenkontrolle wird von einigen Autoren als die
wichtigste optische Inspektion angesehen. Diese Einschatzung beruht auf
der Annahme, dass der Grol3teil aller Fertigungsdefekte durch fehlerhaften
Pastendruck hervorgerufen werden. Aus der Praxis zeigt sich aber, dass De-
fekte generell in jedem Produktionsschritt entstehen kénnen und die Art und
Haufigkeit von Fehlern stark vom Produkt und individuellen Prozessparame-
tern abhangen.

Die Mehrheit der aktuellen Publikationen mit dem Fokus auf KI und Bezug
auf SPI verwenden unterschiedliche Klassifikationsansatze oder vergleichen
diese untereinander. Die nachfolgend beispielhaft vorgestellten Publikatio-
nen [36, 37, 38] heben sich dadurch von der Masse ab, dass sie neuartige
Ansatze aufzeigen, die Uber eine einfache Klassifikation hinausgehen.

In[36]legen die Autoren dar, dass eine Erkennung von Fehlern im Prozess so
frih wie méglich passieren muss, da die Reparaturkosten mit jedem Arbeits-
schritt steigen. Der vorgestellte Ansatz basiert auf der Annahme, dass ein
Grol3teil der Fehler bereits in den Messwerten eines SPI vorherzusehen ist.
Die Autoren benutzen einen sogenannten ,Variational Autoencoder” [39],
um eine optimale Einbettung der gemessenen Gréf3en in einen dimensions-
reduzierten Raum mit anschlieBender Rekonstruktion zu erreichen. Uber ei-
nen Vergleich der Rekonstruktion zu den Eingabedaten kénnen Prozessfeh-
ler als Abweichungen von der erwarteten Einbettung erkannt werden. Fur
das Training muss auf einen sehr leistungsstarken Rechner in der Cloud zu-
rickgegriffen werden.

Einen ahnlichen Ansatz verfolgen die Autoren der Publikation [37]. Aller-
dings verwenden sie neben den Messwerten des SPI-Systems auch die zu-
grundeliegenden Bilder. Diese Daten dienen als Eingabe fir ein multimoda-
les neuronales Netz, welches Fehler als Auffalligkeiten erkennen soll.

Auch die Publikation [38] stellt einen neuen Ansatz fur die Létpastenkontrol-
le vor. Es besteht auch hier die Annahme, dass der Pastendruck fir die meis-
ten Fehler verantwortlich ist. In ihrer Arbeit fihren die Autoren eine neue Ar-
chitektur ein, welche sie ,,CRRN" (convolutional recurrent reconstructive net-
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work) nennen. Die Besonderheit dieser Architektur ist, dass sie Fehler nicht
in der spatialen, sondern in der spatio-temporalen Domane klassifiziert und
damit auch Abweichungen des Druckvorgangs Uber die Zeit hinweg identi-
fizieren kann.

4.3.2 AOI

Auch die klassische AOI hat in den letzten Jahren viel Forschungsbemuhen
mit Bezug auf KI erfahren. Da AOI-Systeme vor und nach dem L&tprozess
eingesetzt werden kénnen und eine gréRere Vielzahl an Prifungen durch-
fUhren, ist es nicht Gberraschend, dass eine breite Vielfalt an Publikationen
zu finden ist.

In der Publikation [40] wird gezeigt, dass schon relativ einfache neuronale
Netze mit einer multimodalen Eingabe den klassischen Ansatzen weit Uber-
legen sein kdnnen. Das in der Arbeit diskutierte Beispiel ist die Erkennung
von Farbringen auf THT-Widerstanden. Es wird gezeigt, dass eine Schwel-
lenwertentscheidung auf Basis der RGB-Kandle nicht immer ausreichend
ist. Der Losungsvorschlag ist, die in dem System vorhandenen Infrarot- und
Ultraviolettbeleuchtungen zu verwenden, um zwei weitere Farbkanale als
Eingabe flr das neuronale Netz zu haben. In den anschliel3enden Versuchen
zeigt sich, dass die Trennung von vorher problematischen Farbpaaren, wie
Blau und Violett, Rot und Orange bzw. Rot und Braun, mit den zusatzlichen
Farbkandlen durch ein neuronales Netz sehr gut modglich ist. Keine der
zusatzlichen Beleuchtungen hatte als Grundlage fir eine Trennung die-
nen kénnen, da die Farbkandle nur zusammen eine eindeutige Trennung
ermoglichen. Sicher ware auch eine Prufung mithilfe konventioneller Bild-
verarbeitung denkbar, aber dem Nutzer wirde ein tiefes Verstandnis fur
die Beurteilung von multi-spektralen Bilder abverlangt werden.

In ihren Publikationen [41, 42] nehmen sich die Autoren der Lotstellenkon-
trolle unter Verwendung von faltenden neuronalen Netzen an. In [41] wird
zuerst diskutiert, wie die Erkennung von Fehlern mit einem neuronalen Netz
umgesetzt werden kann. Hierzu sind jedoch problembezogene Datensatze
noétig, welche nicht in ausreichender Qualitdt und Umfang verfugbar sind.
Daraus folgt, dass die Produktionsdaten als Trainingsgrundlage verwendet
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werden sollten. In der Arbeit wird nun aber herausgestellt, dass sich rea-
le Fertigungsdaten nicht ohne Vorverarbeitung und Selektion als Trainings-
grundlage eignen. Durch die angestrebte hohe Wirtschaftlichkeit der Ferti-
gungslinien treten Fehler im Vergleich zu Nichtfehlern nur selten auf. Auch
die Verteilung der Fehlerklassen untereinander ist nicht generell vorhersag-
bar und auf keinen Fall gleich. Nach der Untersuchung verschiedener Ansat-
ze kommen die Autoren zu dem Schluss, dass Datensatze, welche auf dem
Zielsystem der KI-L6sung aufgenommen worden sind, die beste Eignung fur
eine Fehlererkennung zeigen.

Aufbauend auf der vorherigen Verdffentlichung widmen sich die Autoren in
ihrer Publikation [42] erneut der neuronalen Klassifikation von Fertigungs-
defekten. Ziel dieser Arbeit soll es sein, die Erkennungsgenauigkeit durch
einen hierarchischen Ansatz zu erhéhen. Der vorgestellte Ansatz verwen-
det vier eigenstandige neuronale Netze. Jedes Netz bekommt eine Aufgabe
bzw. ein Entscheidungskriterium zugewiesen. Diese Kriterien sind aus den
Erkenntnissen aus [41] abgeleitet. Nach der Auswertung der drei Netze auf
der ersten Stufe wird anhand der Netzwerkausgaben entschieden, ob die
Klassifikation durch das vierte Netzwerk ausgefuhrt werden muss oder die
Fehlerklasse abgeleitet werden kann. Der Ansatz ist nicht generell auf belie-
bige Fehlerklassen Ubertragbar, zeigt aber, dass eine komplexere und héher
spezialisierte Architektur deutlich bessere Ergebnisse liefern kann, als eine
generelle Bildklassifikations-KI.

Weil es schwer ist, einen geeigneten Datensatz mit ausreichenden Labelin-
formationen zu finden oder zu akkumulieren, schlagen die Autoren von Pu-
blikation [43] einen kombinierten Ansatz vor. Dieser Ansatz dient der Klassi-
fikation von Lotstellen in einem SMT-Prozess anhand von Bildern. Eine klei-
ne Menge gelabelte und eine potenziell grélRere Menge ungelabelte Bildda-
ten stehen eingangs zur Verfiigung. Mit den wenigen vollstdndigen Daten
wird ein Klassifikator trainiert. Unabhangig davon wird der gesamte Daten-
satz in einer Ballungsanalyse verarbeitet. Ziel ist es, den ungelabelten Daten
durch ihre Nahe zu gelabelten Beispielen in einem, durch Principal Compo-
nent Analysis (PCA) eingebetteten Raum einer Klasse zuzuordnen. Nachdem
die Ergebnisse beider Teilverfahren vorliegen, werden die Beispiele der un-
gelabelten Daten mit der geringsten Konfidenz fir ein sogenanntes Active-
Learning ausgewahlt. Active-Learning bezeichnet ein aktives Befragen eines

67



KAPITEL 4. KUNSTLICHE INTELLIGENZ

menschlichen Experten, um weitere Labelinformationen zu erlangen. Durch
die gezielte Befragung im Zweifelsfall wird der Experte weniger belastet, als
es bei einer Beurteilung des vollstandigen Datensatzes ware. Die so erlang-
ten neuen Labelinformationen werden fir ein verfeinerndes Training des
Klassifikators verwendet.

Einen ahnlichen Ansatz haben die Autoren der Publikation [44] fir die Pru-
fung von handbestiickten THT-Leiterplatten gewahlt. In dieser Arbeit exis-
tiert jedoch eine weitere Annahme, dass nicht jedem Label getraut werden
kann, welches durch einen menschlichen Experten vergeben wurde. Um das
Vertrauen in die Nutzerbewertung zu erhéhen, kann jedem Beispiel mehr-
mals eine Klasse durch einen Menschen zugewiesen werden. Alle menschli-
chen Entscheidungen bleiben dabei erhalten und aus der Summe aller Ent-
scheidungen wird eine Auftrittswahrscheinlichkeit fur jede Klasse ermittelt.
Initial sollte zu jeder Zielklasse ein Beispiel mit menschlicher Bewertung vor-
handen sein. Weitere Klassen kénnen im Laufe des Prozesses hinzugefligt
werden. Wie bei [43] erfolgt in [44] zuerst eine Ballungsanalyse mit den be-
kannten Labeln als Ballungskern. Auch hier wird jedem Beispiel eine tem-
porare Klasse als Ergebnis der Ballungsanalyse zugewiesen. Diese Klassi-
fikation findet unabhangig von der menschlichen oder der nachfolgenden
Klassifikation statt. Fir die dritte Bewertung, und damit auch die Ausgabe
des Systems im Inferenzfall, wird ein neuronaler Klassifikator trainiert. Im
Uberwachten Training des Klassifikators werden Label verwendet, welche
sich aus all den einzelnen Bewertungen der Beispiele ergeben. Abschlie-
Rend werden wie bei [43] einige Beispiele mit einer geringen Konfidenz oder
unklaren Klassenzugehorigkeiten fur einen Active-Learning-Schritt ausge-
wahlt. Solange neue Bewertungen durch einen menschlichen Experten ver-
geben werden, kann das System diese sammeln und den Klassifikator itera-
tiv verbessern.

Neben der Klassifikation wurden auch andere Mdéglichkeiten aufgezeigt, wie
KI die automatische optische Inspektion verbessern kann. In der Publikati-
on [45] zeigten die Autoren, wie mit der Hilfe eines neuronalen Schatzers
fehlerhafte Messpunkte in einer 3D-AOI-Aufnahme ausfindig gemacht wer-
den konnen. Das vorgestellte Verfahren hat nicht nur Fehlstellen identifi-
ziert, sondern auch maégliche gultige Werte flr diese vorgeschlagen. Die di-
versen Stdrstellen eines 3D-AOI wurden bereits in Kapitel 3 gezeigt. Durch
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diese neuronale Filterung der Daten war es mdglich, auch bis zu einem ge-
wissen Grad gestorte Bilder fir die bekannten Prifverfahren zu benutzen.

4.3.3 AXI

In der Publikation [46] verwenden die Autoren ein speziell entworfenes neu-
ronales Netz zur Klassifikation von HIP-Fehlern. Auch hier besteht wieder
das Problem der nur ungenugend verfligbaren und ungleichmaRig verteil-
ten Trainingsbeispiele. Weil die Autoren einen Einsatz des Modells in rea-
len Inspektionssystemen anstreben, versuchen sie nicht, die Trainingsdaten
anzupassen, sondern mit entsprechenden Architekturentscheidungen beim
Entwurf ihres Netzes entgegenzuwirken. Die Autoren identifizieren zwei Be-
wertungsfunktionen als besonders vorteilhaft flr ungleichmalige Daten-
satze und verwenden diese. Anschlieend folgt ein Vergleich der eigenen
Architektur mit etablierten Modellen. Bei diesem Vergleich schneidet das
vorgestellte System deutlich besser ab und kann sich als Klassifikator fur
HIP-Fehler behaupten. AbschlieRend geben die Autoren einen Ausblick auf
zukinftige Arbeiten mit umfangreicheren Datensatzen.

In der Publikation [47] nahern sich die Autoren ebenfalls dem Problem der
Klassifikation von verdeckten Lotstellen unter der Annahme der ungleich
verteilten Trainingsdaten an. Die Klassifikation erfolgt hier nicht in die
bereits diskutierten Fehlerklassen, sondern es findet lediglich eine binare
Entscheidung Uber Fehler/Nicht-Fehler statt. Die Autoren verwenden acht
Schnittebenen der untersuchten Lotkugel als Eingabe fur einen , Adversarial
Auto Encoder” (AAE) [48]. Diese Architektur besteht aus einem Autoencoder
und einem Diskriminator-Netz. Die Aufgabe des Autoencoders ist es, seine
Eingabe in eine latente Variable zu Uberflihren und daraus wieder zu rekon-
struieren. Autoencoder werden unuberwacht trainiert und dienen haufig
als Merkmalsextraktoren fir weitere Netze. Die Aufgabe des Diskriminators
ist es, die latente Variable des Autoencoders von einer Stichprobe aus
einer Normalverteilung zu unterscheiden. Das Training der beiden Teilnetze
erfolgt nacheinander. Zuerst trainiert der Autoencoder, die Eingabe in
den Raum der latenten Variable einzubetten und mdglichst verlustfrei zu
rekonstruieren. Danach trainieren der Encoderteil des Autoencoders und
der Diskriminator mit gegenlaufigen Zielen. Ziel des Diskriminators ist
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die eindeutige Trennung von eingebetteter Eingabe und normalverteilter
Stichprobe, wahrend der Encoder eine eindeutige Trennung verhindern
soll. Dies folgt dem Schema der ,Generative Adversarial Networks" [49].
Durch das Einbringen des Diskriminators wird der latenten Variable eine
Normalverteilung aufgezwungen. In Zusammenhang mit der ungleichen
Verteilung der Trainingsbeispiele auf die beiden Klassen schlussfolgern die
Autoren, dass die Gut-Beispiele in den dichteren Regionen der Verteilung
zu finden sind und die Schlecht-Beispiele in den weniger dichten Regionen.
Uber einen statistischen Test der latenten Variable erfolgt am Ende die
Zuordnung der Bilder in eine der beiden Klassen.

4.3.4 Sonstige

Neben den neuen Verfahren, welche als direkter Ersatz flir bestehende Her-
angehensweisen eingesetzt werden sollen, existieren auch véllig neue An-
satze, wie die Publikationen [50, 51] zeigen. Diese Arbeiten lassen sich zwar
keiner der drei genannten Bereiche zuordnen, sollen aber generell beim
Training neuer Ansatze helfen [51] oder bieten einen vollkommen neuen An-
satz der KI-Unterstlitzung in der optischen Inspektion [50].

Mit der Publikation [50] zeigen die Autoren, wie ein Assistenzsystem auf
Basis von KI dem Experten bei der abschlieRenden Fehlerverifikation helfen
kann. Der Benutzer wird bei der Uberprifung der vermeintlichen Fehler
mit einer Einschatzung durch die KI unterstitzt. Das auf Entscheidungs-
bdumen basierende KI-System kann eine von drei Klassen vorschlagen:
(good|0), (false calll0) und (real defect|1). Der Benutzer kann bei
der Entscheidung Uber einen vermeintlichen Fehler die KI-Meinung als
Grundlage nehmen. Das vorgeschlagene System verarbeitet eine Menge
an Merkmalen, welche sowohl aus der Kontrolle der Lotpaste, als auch
aus der AOI nach dem Léten stammen. Mit der Verwendung von SPI- und
AOI-Daten werden nicht nur der aktuelle Zustand der Loétstelle nach dem
Loten bewertet, sondern auch eventuelle Auffalligkeiten und Abweichungen
im Pastendruck einbezogen, welche nicht jenseits der Prozessfehlergren-
zen lagen. Dieser Ansatz bietet damit eine umfassendere Beobachtung
der untersuchten Lotstellen als eine Maschine allein leisten kdnnte. Eine
weitere Besonderheit dieses Ansatzes ist, dass hier das KI-System nicht die
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eigentliche Fehlererkennung durchfihrt. Das System bietet seine Entschei-
dung dem menschlichen Experten an und hat keinen direkten Einfluss auf
den Prozess.

In der Veroéffentlichung [51] wenden sich die Autoren keinem direkten
AQOIL-Thema zu, sondern zeigen einen Weg, Trainingsbilder fur diverse KI-
Ansatze zu erzeugen. Hierzu erstellen die Autoren einen digitalen Zwilling
einer SMT-Linie. Als Ausgangsdaten dienen die CAD-Daten der Priflinge.
In einem mehrstufigen Prozess werden die einzelnen Produktionsschritte
simuliert. Fir jeden Prozessschritt existieren Parameter, mit welchen sich
der Prozess steuern Idsst und damit Fehler induziert werden kénnen. In den
ersten Schritten werden der Pastendruck durch das Erzeugen einer Héhen-
karte und die Bauteilplatzierung durch das Einbringen eines vorgefertigten
3D-Modells simuliert. Hierbei kdnnen Versatz und Verdrehung des Bauteils
und fur das Pastendepot zusatzlich das Volumen gesteuert werden. Fir den
Loétschritt erfolgt eine physikalische Simulation des AnflieRens des Lots an
den Bauteilkérper. Dazu wird angenommen, dass das Lot vollstandig und
gleichmaRig aufschmilzt. AnschlieRend wird die Oberflachenspannung des
Létmaterials minimiert, wodurch sich die charakteristischen Létminisken
bilden. Fur den abschlieBenden Schritt der simulierten Bildaufnahme durch
ein AOI wird ein Rendering-Programm benutzt, welches die erzeugten
3D-Modelle und Texturen orthogonal abtastet und damit die simulierten
Beobachtungen liefert. Die Eingangsparameter sind hier SensorgroRe,
thermisches Rauschen, Auflésung und die Beleuchtung. Die Beleuchtung
lieR sich nicht zufriedenstellend simulieren, weshalb mit einer Spiegel-
kugel eine Beleuchtungskarte eines realen AOI-Systems aufgenommen
wurde, welches die Grundlage fur die Simulation darstellt. Alle erzeugten
Bilder sind Uberzeugend nahe an echten Bildaufnahmen der tatsachlichen
Vergleichsflachbaugruppe. Durch solche Simulationen ist es madglich,
spezialisierte KI-Losungen fiir die Inspektion von Kleinserien zu trainieren,
da sich viele Fehler schon vor der Produktion simulieren lassen und als
Trainingsgrundlage dienen kénnen.
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4.4 Zusammenfassung

In den vorgestellten Publikationen zeigt sich immer wieder, dass die Ver-
fugbarkeit von geeigneten Daten ein grol3es Problem darstellt. Dies hat ei-
ne Vielzahl an Grunden. EMS-Dienstleister stehen meist unter engen Ver-
schwiegenheitserklarungen und kdénnen keine Bilder und Fertigungsdaten
ihrer Kunden veroffentlichen. Keine der genannten Verdéffentlichungen hat
einen Datensatz zur Verfiigung gestellt. Produkte und Qualitatsanforderun-
gen sind durch die Industrie hindurch so inhomogen, dass es sehr aufwen-
dig ist, einen vollstandigen Datensatz zu erstellen, welcher fir die unter-
schiedlichen Prufstrategien und Bildaufnahmetechnologien geeignet ist.

Menschliche Experten bewerten zwar die auftretenden Fehler, sind dabei
aber von den BewertungsmalRstaben und Fehlerklassen ihres eigenen Pro-
zesses abhangig, welche nicht mit anderen Fertigern kompatibel sein mus-
sen. Die starke Ungleichverteilung von Fehlern und Nichtfehlern sorgt dafur,
dass das Sammeln von Bildern in einem ausreichenden Umfang und mit ge-
nugender Diversitat der Fehlerausformung sehr zeitaufwendig ist. Deshalb
haben sich Ansatze entwickelt, welche durch Synthese [51] oder umfangrei-
cher Erweiterungen des Trainings [44, 43] dieses Problem I6sen wollen.

Die Verarbeitung eines einzelnen Spektralbereichs scheint nicht mehr
zeitgemall zu sein. Moderne AOI-Systeme verfligen Uber umfangreiche
Bildaufnahme- und Beleuchtungsoptionen, weshalb viele Ansatze multi-
modale Daten [40, 37], hochdimensionale Daten [46, 47] oder zeitliche
Zusammenhange [38] fur eine Fehlerfindung verwenden.

Eine Vernetzung der Fertigungsanlagen ist bereits von den Herstellern ange-
strebt. Es zeigt sich deutlich, dass durch das Sammeln von Daten Uber eine
Menge an Systemen hinweg viele KI-Ansatze profitieren kénnen.

Neben den KNN-Klassifikatoren, welche die bisherigen Bildverarbeitungsan-
satze abldsen sollen, existieren Ansatze [35, 50], welche die Systemgrenzen
Uberwinden, um die optische Inspektion in ein neues Priufparadigma zu fih-
ren und die Fertigung weiter zu automatisieren.
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Dieses Kapitel formuliert die Problemstellung dieser Arbeit auf Basis der bis-
herigen Betrachtungen. In Kapitel 3wurden die Herangehensweisen und die
jetzigen Probleme der optischen Inspektion dargestellt. Kapitel 4 ist auf die
aktuellen Entwicklungen im Bereich der AOI in Zusammenhang mit KI ein-
gegangen.

In Kapitel 3 wurde gezeigt, dass es an vielen Stellen im Klassifikationspro-
zess zu einer Vielzahl an Fehlern kommen kann. Bei der Betrachtung ist nicht
auf die einfachen Bedienfehler oder auf falsche Prufstrategien eingegan-
gen worden, welche selbstverstandlich nicht zu vernachlassigen sind. Ein
Beispiel fur einen Prozessschritt mit groRem Verbesserungspotenzial ist die
abschlieBende Fehlerklassifikation durch einen menschlichen Experten. Der
Mensch bekommt zu jedem gefundenen Defekt oder zu jeder Auffalligkeit,
welche die Inspektionssysteme gefunden haben, die entsprechenden Daten
prasentiert. Hadufig werden fur diesen Arbeitsschritt sogar zusatzliche Bild-
informationen aufgenommen, welche nur fir den menschlichen Experten
bestimmt sind. Es ist vollkommen unerheblich, wie gut die Fehlerfindung,
ob mit oder ohne KI-Unterstitzung, ist, wenn der Mensch am Ende der Pro-
zesskette die absolute Entscheidungsgewalt Uber das Ergebnis hat. Oben-
drein ist diese Entscheidung, welche von wirtschaftlichem Interesse ist, an
eine repetitive und ermidende Arbeit gebunden. Zu jedem Ergebnis der In-
spektionsmaschinen gibt der Mensch eine Fehlerklasse an oder tGberstimmt
das Ergebnis des Systems. Hier befindet sich ein kritischer Punkt im Prozess,
welcher zum Totalausfall des Produkts oder zu unwirtschaftlich hohem Aus-
schuss fuhren kann.

Neben den vermeidbaren Fehlern wurden auch die aufwendigen und kom-
plizierten Arbeiten gezeigt, welche trotz hohem Grad an Automatisierung
noch immer Bestandteil der AOI sind. Als Beispiel hierfir soll die Prifpro-
grammerstellung stehen. Auch wenn bereits Systeme existieren, welche den
Benutzer bei der Erstellung von Prufablaufen unterstutzen sollen, so liegt
die Verifikation aller Prafparameter letztlich beim Menschen. Um diese Pruf-
parameter bewerten zu kénnen, braucht es ein tiefes Verstandnis vom Ferti-
gungsprozess, seinen Fehlern und den teilweise sehr komplexen Prifheuris-
tiken und der zugrunde liegenden Bildverarbeitung. Um ein gutes Verstand-
nis hiervon zu erlangen, sind in der Regel viele Stunden Schulung nétig.
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Auch die Prifungen selbst lassen sich, wie Kapitel 4 gezeigt hat, deutlich ver-
bessern. Durch die Reduktion von Programmparametern werden Prifungen
verstandlicher und die Erstellung von Programmen zuganglicher. Mit der
Verarbeitung von hochdimensionalen multimodalen Daten und der Einbe-
ziehung komplexer zeitlicher Beobachtungen werden treffsichere Aussagen
Uber den Fertigungsprozess und die Produkte méglich.

Es zeichnet sich ein deutliches Interesse der Forschung und auch der
Industrie ab, KI-Lésungen flachendeckend in die optische Inspektion der
Flachbaugruppenfertigung zu integrieren. Die Entwicklung von intelligen-
ten Priufsystemen ist ein wichtiger Schritt fur die Elektronikfertigung, die
stetige Nachfrage nach preiswerter und qualitativ hochwertiger Elektronik
zu erfullen.

Bei Fertigungsprozessen mit tiefgreifenden MaRnahmen der Qualitatssiche-
rung, wie zum Beispiel vollflachige optische Inspektion, ist zu erwarten, dass
es eine gewisse Skepsis und Ablehnung gegeniber véllig neuartigen Ansat-
zen der Prifung geben wird. Die Funktionen der Inspektionsmaschinen sind
Uber die Jahre der Entwicklung den Anforderungen der Elektronikfertiger
an aussagekraftige Prifmerkmale angepasst worden. Eine vollig neue Prif-
strategie, wie eine Prifung auf Basis von klnstlichen neuronalen Netzen,
sollte einen deutlichen Mehrwert gegenuber der etablierten Bildverarbei-
tungsansatze bieten. Dieser Mehrwert muss in realen Prozessen bewiesen
werden. Die Prozesse sind in der Regel sehr fein abgestimmt und erlauben
nur wenig Raum fir Experimente. Da auch die Ausstattung einer Fertigungs-
linie einen sehr hohen finanziellen Wert hat, sind Versuchslinien ein Privileg,
welches sich nur die wenigsten Elektronikfertiger leisten. Durch das Feh-
len von objektiven Prufkriterien und deren aussagekraftigen Schwellen, ist
absehbar, dass reine KI-basierte Lésungen die Anforderungen eines stren-
gen Qualitdtsmanagements nicht erfillen. Schlechte Uberpriifbarkeit und
Nachvollziehbarkeit von kunstlichen neuronalen Netzen verhindern, dass
dieser Schritt von allen Fertigern akzeptiert werden wird. Eine solche Ent-
scheidung muss mit der stetigen Entwicklung erklarbarer KI-Verfahren stan-
dig neu Uberdacht werden.

Bei der bestehenden Architektur der Prifsysteme und Herangehensweise
an die Prifung elektrischer Flachbaugruppen handelt es sich um etablier-
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KAPITEL 5. PROBLEMSTELLUNG

te und akzeptierte Konzepte. Viele der vorgestellten Verfahren aus Kapitel 4
orientieren sich streng an den bestehenden Rahmenbedingungen und bre-
chen nicht aus den etablierten Arbeitsablaufen aus. Auch gibt es Nebenbe-
dingungen, wie die Verflgbarkeit von Trainingsdaten oder Begrenzungen
in der zur Verfligung stehenden Rechentechnik, welche die Entwicklungs-
maoglichkeiten weiter einschranken. Eine weitere Hirde sind die sehr unter-
schiedlichen Herangehensweisen der Elektronikfertiger an das Thema des
Datenschutzes. Wenn ein Dienstleister das Verarbeiten seiner Fertigungsda-
ten, oder Teile davon, in externen Rechensystemen unter Auflagen erlaubt,
so stimmt ein anderer lediglich einer Verarbeitung auf der eigenen Hard-
ware zu.

Eine KI-basierte Losung kann auch nicht fur alle Elektronikfertigungsprozes-
seidentisch sein. Unterschiedliche Prozesse zeigen unterschiedliche Auspra-
gungen von Merkmalen. Je nach Anforderung an den Prozess oder das Pro-
dukt sind identische Merkmale unterschiedlich zu bewerten. Auch wenn al-
le diese objektiven Uberlegungen sich in einer hypothetischen generellen
KI-basierten Lésung berlcksichtigen lieRen, so ist doch die Definition der
Qualitatsmerkmale und die endgultige Beurteilung der Qualitat dem Men-
schen Uberlassen und damit subjektiv. Um eine mdglichst hohe Akzeptanz
bei einer breiten Masse an Anwendern zu erreichen, muss die angestrebte
Lésung dies berticksichtigen. Es muss also méglich sein, auf der Ebene eines
Fertigers, eines Prozesses, einer Fertigungslinie oder gar eines Produktes in-
dividuelle Entscheidungen abbilden zu kénnen.

Andere Industriezweige haben bereits eine breite Integration von KI
durchlaufen oder streben diese an. Ein Beispiel hierfur ist das Vorhaben
der selbstfahrenden Autos. Wie in der optischen Inspektion liegt hier der
Schwerpunkt auf verlasslichem und nachvollziehbarem Verhalten, sowie
der schnellen Verarbeitung einer groRen Menge an multimodalen, aber
meist optischen Daten zur Situationsbewertung. Gesetzliche Rahmenbedin-
gungen, bestehende Infrastruktur, Interaktion mit nicht autonomisierten
Fahrzeugen, hohe Investitionskosten und nicht zuletzt die Skepsis der
Verkehrsteilnehmer verhindern eine schnelle, flaichendeckende Einfihrung
dieser Technologie. Mit Ausnahme der gesetzlichen Bestimmungen sind
das auch Hurden, welche einer intelligenten bzw. autonomen optischen
Prozessuberwachung im Wege stehen.
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KAPITEL 5. PROBLEMSTELLUNG

Es besteht der stillschweigende Konsens, dass selbstfahrende Kraftfahrzeu-
ge den konventionellen Menschen-gesteuerten Kraftwagen irgendwann
verdrangen werden, und dass dies ein mehrstufiger langwieriger Pro-
zess sein wird. In einer Publikation [52] zum autonomen Fahrzeug hat
der Verband der Automobilindustrie eine Grafik veroffentlicht, welche
in Abb. 5.1 wiedergegeben ist. Nach dieser Abbildung sieht man fur die
Entwicklung hin zum autonomen Fahrzeug eine Entwicklung mit finf Stufen
voraus. Von Stufe zu Stufe Ubernehmen KI-Systeme mehr Aufgaben des
Fahrzeugbetriebs, bis in Stufe 5 eine vollstandige Autonomie eintritt und
das Fahrzeug ohne einen Bediener arbeitet. In Stufe 0 gibt es keine Automa-
tisierung. Der Mensch Ubernimmt alleine die Steuerung des Kraftwagens.
Mit Erreichen von Stufe 1 ist der Fahrer noch immer der aktive Bediener
des Fahrzeugs, wird aber in der Langs- oder Querfiuhrung vom System
unterstitzt. Diese Stufe ist vergleichbar mit Fahrerassistenzsystemen,
welche automatisch den Abstand zu anderen Fahrzeugen oder das Halten
der Fahrspur Ubernehmen kénnen. Stufe 2 ermoglicht es, dass das Fahr-
zeug selbststandig fahrt, aber stdndig vom Menschen Uberwacht werden
muss. Diese Uberwachung ist nétig, da das System zu jeder Zeit in einen
unvorhergesehenen Zustand kommen kann und die sofortige Reaktion des
Menschen benétigt. Die dauerhafte Uberwachung durch den Menschen
wird mit Stufe 3 hinfallig. Das System kann das Eintreten eines Grenzfalls
vorhersehen und dem Menschen ausreichend Zeit zur Reaktion einrdumen.
Stufe 4 ermdglicht es dem Fahrzeug, in ,spezifischen Anwendungsfallen”,
ohne jedes Eingreifen durch den Menschen vollautomatisch zu funktionie-
ren. Diese Anwendungsfalle kdnnen Fahrten auf befestigten oder speziell
far autonome Fahrzeuge freigegebenen StralRen sein. Volle Autonomie
ist mit Stufe 5 erreicht. Hier kann das Fahrzeug jede Situation in jedem
Anwendungsfall selbststandig bewaltigen. An dieser Stelle ist das System
einem Menschen gleich. Moderne PKW befinden sich an der Schwelle von
Stufe 1 zu Stufe 2.

Um den Wandel der automatischen optischen Prozesstuiberwachung in der
Elektronikfertigung hin zu einer intelligenten optischen Inspektion zu er-
moglichen, braucht es eine dhnliche mehrstufige Strategie wie fur das auto-
nome Fahren. Aufgabe des nachsten Kapitels soll sein, eine solche Strategie
zu formulieren. Aufbauend auf dieser Strategie und den vorherigen Kapi-
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teln sollen Anforderungen fir eine Softwarearchitektur formuliert werden,
welche die Grundlage fir die Umsetzung der Strategie sein wird. Unter Be-
ricksichtigung der Anforderungen wird eine Softwarearchitektur vorgestellt

und im darauffolgenden Kapitel anhand von Beispielen die Leistungsfahig-
keit belegt.
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Eigener Ansatz

Anforderungserhebung fur ein intel-
ligentes AOL

Aufzeigen von Nebenbedingungen.

Losungsentwurf Uber ein Modell mit
mehreren Phasen.

Architekturbeschreibung der vorge-
stellten Lésung.

Code-Beispiele zur Lésung.
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KAPITEL 6. EIGENER ANSATZ

Inhalt dieses Kapitels ist der eigene Losungsansatz fur die zuvor aufge-
zeigten Probleme. Der erste Teil ist die Vorstellung eines Modells der
Ebenen der autonomen Inspektion. Dieses Modell ist von dem Modell
in Abb. 5.1 aus Kapitel 5 abgeleitet und auf die Domane der optischen
Qualitatssicherung adaptiert. Der zweite Teil der L6ésung ist die Erarbeitung
und die beispielhafte Umsetzung eines neuen Architekturmusters. Das
Ziel dieses Architekturmusters ist die flexible Anwendung von KI-L6sungen
auf einer Menge unterschiedlicher Systeme. Die KI-Lésungen werden
durch allgemeine Objekte abstrahiert. Durch die Abstraktion kénnen die
unterschiedlichen KI-Lésungen zwischen den Komponenten der Architek-
turumsetzung ausgetauscht werden. Die hohe Flexibilitat der Architektur
unterstltzt die Umsetzung aller Stufen des erarbeiteten Ebenenmodells.

6.1 Losungsentwurf

In diesem Abschnitt wird ein neues funfstufiges Modell zur weiteren Entwick-
lung der intelligenten optischen Inspektion vorgestellt. Dieses Stufenmodell
orientiert sich an dem prognostizierten Entwicklungsplan aus der Publika-
tion [52], wie sie in Kapitel 5 vorgestellt wurde. Aufgrund der in Kapitel 5
genannten Hurden fur die Entwicklung intelligenter optischer Inspektions-
maschinen wird eine mehrstufige Strategie verfolgt. Diese mehrstufige Ent-
wicklung hilft dabei, die neuen Ansatze in bestehende Produktionsprozesse
zu integrieren, wahrend das technische Risiko minimiert wird. Durch die ste-
tige Verbesserung der bestehenden Systeme und Ablaufe sind eine viel h6-
here Akzeptanz durch die Nutzer und damit eine breite Marktdurchdringung
zu erwarten.

Stufe 0

Am Anfang der Entwicklung steht die manuelle Sichtprufung, welche le-
diglich durch optische Hilfsmittel unterstitzt ist. In bestimmten Aufgaben
der Prozesstuberwachung und Qualitatssicherung sind solche manuellen
Inspektionen mit spezialisierten Mikroskopen noch heute Ublich.

82
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Stufe 1

In Stufe 1 folgen die grundlegenden Formen von 2D-AOI und 3D-AQL. Bei die-
sen Systemen definiert der Nutzer die Prufkriterien durch das Erstellen eines
Prafprogramms. Es existieren keine Hilfestellungen flir den Benutzer oder
Automatisierung bzw. Uberwachung der Konfiguration. Das System nimmt
an den entsprechenden Positionen die benétigten Bilder auf und fuhrt die
Bildoperationen aus. Eine Fehlerklassifikation durch den Menschen, wie zu-
vor beschrieben, ist absolut nétig. Der bzw. die menschlichen Experten sind
an mehreren Prozessschritten mal3geblich beteiligt und eine Fehlerquelle.

Stufe 2

In Stufe 2 sind die ersten Aufgaben des Bedieners teil-automatisiert. Uber
Fertigungsdaten definiert der Nutzer die Positionen und Typen der Bauteile.
Praffunktionsbibliotheken (siehe Kapitel 3) und Heuristiken helfen beim De-
finieren von Prifmerkmalen und Prfschritten. Der Benutzer korrigiert und
verfeinert das teil-automatisiert erstellte Programm. Je nach Produkt sind
viele Eingriffe notig, die anfangliche Automatisierung und die verfeinerten
Arbeitsablaufe nehmen dem Nutzer aber die meisten repetitiven Aufgaben
ab. Eine Fehlerklassifikation durch den Menschen ist weiterhin nétig. Wie die
modernen Automobile befinden sich die modernen AOIs im Ubergang von
Stufe 1 zu Stufe 2. Die Interaktion eines hypothetischen KI-Systems mit dem
AQL in Stufe 2 ist in Abb. 6.1 dargestellt.

Erste Priffunktionen kdnnen mittels KI umgesetzt werden und ersetzen
die klassischen Bildverarbeitungsansatze. Solche Pruffunktionen verlangen
vom Nutzer weniger spezifisches Bildverarbeitungswissen ab und fokussie-
ren die Prifprogrammerstellung mehr auf die eigentliche Prifintention.

Stufe 3

Mit Erreichen von Stufe 3 ist die Prufprogrammerstellung so weit verfeinert,
dass der menschliche Experte lediglich das Programm Uberprift und nur
in seltenen Fallen Uberarbeiten muss. Der Mensch definiert nur noch, was
gepruft werden soll, aber nicht mehr, wie die Prifung abzulaufen hat. Aller-
dings sollte dem menschlichen Experten die endgtiltige Entscheidung tber
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Abbildung 6.1: Nutzung der KI zur Erzeugung von Prifprogrammen auf Basis digitaler Be-
schreibung. Gestrichelte Linien zeigen alternative Datenstrome an. Dieses Diagramm ent-
spricht Stufe 2 und Stufe 3.

eine Prifstrategie noch nicht entzogen werden. Wie beim autonomen Fah-
ren muss der Bediener in dieser Stufe des Prozesses bereit sein, jederzeit,
nach Aufforderung, einzugreifen. Die Struktur des Gesamtsystems hat sich
zu Abb. 6.1 nicht geandert, nur der Grad der Automatisierung und die Zu-
verlassigkeit sind gestiegen.

KI-gestutzte Pruffunktionen sind jetzt etabliert und die Verarbeitung von
multimodalen Prifdaten ermdglicht eine tiefgehendere und umfassende-
re Prifung. Mit den neuen Prifansatzen verringert sich der Umfang der
Parameter fUr einzelne Priffunktionen, was die Einarbeitungszeit der Be-
nutzer verkurzt. Zeitgleich nutzt ein KI-System die akkumulierten Daten aus
den Fehlerklassifikationen, um zukunftige Nutzerentscheidungen auf Validi-
tat zu prufen.

Da die Daten einen direkten Problembezug haben, mussen sie nicht aufwen-
dig aufbereitet und verarbeitet werden. Hier kann eine Fehlentscheidung
Uberprift und korrigiert werden, bevor das Ergebnis gespeichert oder wei-
terverarbeitet wird. Ein Hindernis ist jedoch, dass es keine objektive oder
korrekte Meinung zu den Fehlerklassen gibt.
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Abbildung 6.2: Integration der beschriebenen KI-Losung in den Klassifikationsprozess. Gestri-
chelte Linien zeigen alternative Datenstréme an. Dieses Diagramm entspricht Stufe 3.

Es zeigt sich erstmals deutlich ein Struktur- und Paradigmenwandel. Stan-
den bisher Priftechnologien und Prifansatze im Vordergrund, so werden
nun Prozessdaten und die Vernetzung der Fertigungs- und Inspektionssys-
teme immer wichtiger. Umfangreiche KI-Systeme kénnen ungebunden von
einer einzelnen Inspektionsmaschine systemubergreifende Entscheidungen
fallen.

Bei der Umsetzung einer Klassifikationsverifikation sind unterschiedliche
Herangehensweisen madglich, beide unterscheiden sich jedoch kaum in
der Architektur, sondern lediglich im zeitlichen Ablauf. Abb. 6.2 zeigt ein
Kontextdiagramm, welches das Zusammenspiel des KI-Moduls mit dem
Klassifikationsprozess darstellt.

In der ersten Variante sendet das Inspektionssystem im Fehlerfall einen Bild-
datensatz inklusive Metainformation an das KI-Modul. Der Datensatz ent-
spricht zum Teil oder vollstandig den Fehlerdaten, welche auch im Prufda-
tendienst registriert werden. Das Modul hinterlegt die Daten unter einer ein-
deutigen ID-Nummer. Diese ID kann entweder vom Inspektionssystem oder
dem Prozessleitsystem diktiert sein oder wird vom Modul zugewiesen. Zu
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einem spateren Zeitpunkt ladt der Reparaturplatz den Fehlerdatensatz und
prasentiert diesen dem Nutzer. Je nach Prozess kann dieser Zeitpunkt we-
nige Sekunden oder mehrere Stunden nach der eigentlichen Prufung sein.
Das KI-Modul hat in der Zwischenzeit eine Beurteilung der Daten angefer-
tigt und kann auf Anfrage eine erwartete Verteilungswahrscheinlichkeit fir
die jeweils relevanten Fehlerklassen geben. Der Reparaturplatz fragt diese
Wahrscheinlichkeit mit der ID-Nummer ab und vergleicht sie mit der Nutzer-
entscheidung. Die zweite Variante empfangt die Fehlerbilder und Metainfor-
mationen direkt vom Reparaturplatz und liefert ad hoc eine Schatzung der
Fehlerklassen. Unabhangig von der gewahlten Umsetzung ist es denkbar,
dass frihere Nutzerentscheidungen aus dem Prufdatendienst als Trainings-
grundlage fur den KI-Entscheider dienen.

Beide Varianten haben Vor- und Nachteile, weshalb keine pauschal als bes-
ser bezeichnet werden kann. Die erste Variante lasst dem KI-System deut-
lich mehr Rechenzeit, um eventuell aufwendigere Ansatze zu verwenden.
Zur gleichen Zeit verlangt das asynchrone Registrieren und Abrufen der KI-
Entscheidungen einen zusatzlichen Aufwand und das redundante Registrie-
renvon Prifdaten kann in umfangreichen Produktionen schnell ein Problem
werden. Eine allgemein gultige L6sung muss beide Varianten bertcksichti-
gen.

Stufe 4

In Stufe 4 ist die automatische Fehlerklassifikation so zuverlassig geworden,
dass kein menschlicher Entscheider mehr nétig ist, um Fehlerdatensatze zu
klassifizieren. Durch die groRe Menge an Trainingsdaten und die Erfahrun-
gen, die in den Stufen 2 und 3 gesammelt wurden, sind nun neue Ansatze
in der optischen Inspektion mdglich. Da es mit Erreichen dieser Stufe mog-
lich ist, automatisch Klassifikatoren zu trainieren, welche keine Merkmalsex-
traktion bendtigen und zuverlassig Fehlerklassen erkennen kdnnen, ist ei-
ne Prufung auf Basis von klassischen Prufkriterien nicht mehr notwendig.
Damit entfallt auch die bisherige Priufprogrammerstellung. Zum Zweck der
Nachvollziehbarkeit ist weiterhin ein Ablauf definiert, welcher Bestlckposi-
tionen einem Bauteil und einer Prifung zuordnet. Anhand dieses Ablaufs
kann ein menschlicher Experte weiterhin Prifungen nachvollziehen und im
Zweifelsfall zurate gezogen werden. Diese Uberpriifung durch einen Men-
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Abbildung 6.3: Integration der beschriebenen KI-Losung in den Inspektionsprozess. Gestrichel-
te Linien zeigen alternative Datenstrome an. Dieses Diagramm zeigt Anwendungen aus Stufe 4
und Stufe 5.

schen muss vom System aktiv angefordert werden und passiert nicht au-
tomatisch. Sobald das Prufsystem in der Lage ist, nicht nur auf Verletzung
von Merkmalen zu prifen, sondern Fehlerklassen zu benennen, ist auch ei-
ne nachgelagerte Fehlerklassifikation UberflUssig. Die Arbeitsablaufe, wel-
che fur eine zuverlassige Prufung notwendig sind, werden sich nun veran-
dern. Abb. 6.3 zeigt, wie das beschriebene System mit dem Prufsystem in-
teragiert. Im Vergleich zu Abb. 6.2 ist die Komplexitat des gesamten Systems
gesunken, da ein bisher unumganglicher Arbeitsschritt entfallt.

Stufe 5

Mit Stufe 5 werden die bisherigen Prufablaufe Uberflissig. Das Prufsystem
ist nun in der Lage, ohne menschliche Hilfe Fehler zu erkennen und die ent-
sprechende Fehlerklasse zu definieren. Elektronische Fertigungsdaten (CAD-
Daten) und Prozessdaten der vorgelagerten Systeme in der Linie und dar-
Uber hinaus dienen dem Priifsystem als Unterstiitzung. Uber die CAD-Daten
erhalt das System nach wie vor die Information Uber die gewlinschten Po-
sitionen und Arten von Bauteilen. Informationen vom Létpastendruck und
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SPI, vom Bestlickungsprozess, vom Léten und vom Handling kénnen dem
System als weitere Eingaben bei der Entscheidung der Qualitat helfen.

Neben der Fehlerklasse kann unter Umstanden auf den Prozessfehler ge-
schlossen und dieser eventuell sogar behoben werden. Werden identisch
konfigurierte Linien mit einbezogen, so lassen sich auch Prozessanomali-
en auf Ebene ganzer Linien oder Bauteil-Chargen identifizieren. So wie die
Grenzen zwischen den Softwaresystemen verschwimmen, ist es absehbar,
dass auch die Maschinen der Fertigung in eine engere Beziehung treten.
Bestlckautomaten mit optischen Kontrolleinheiten sind bereits ublich. Zu-
sammen mit dem KI-getriebenen Abrilsten der Inspektionskdpfe ist eine
Integration umfangreicher Inspektionsaufgaben in die Bestlickung selbst
nicht ausgeschlossen. Auch existieren bereits kombinierte Inspektionssys-
teme flr AOI und AXIL. Damit wird umso deutlicher, dass eine intelligente
oder kognitive optische Inspektion ein prozessumspannendes System sein
wird und keine Insellésung auf einer einzelnen Maschine.

Zusammenfassung

AbschlieBend fasst Abb. 6.4 die geschilderten Stufen zusammen und bildet
sie analog zu den Stufen aus [52] ab. Alle in Kapitel 5 gezeigten Ansatze
verfolgen eine Entwicklung von Stufe 1 zu Stufe 2. Um weitere Stufen zu er-
reichen, braucht es spezialisierte Softwarearchitekturen, welche in der Lage
sind, mit den neuen Anforderungen an Pruf- bzw. Trainingsdaten, vernetz-
ten Prufsystemen und KI-Management umzugehen. Im folgenden Abschnitt
sollen die Anforderungen fur solch eine Architektur definiert und anschlie-
Rend eine Architektur entworfen werden, welche diese Anforderungen um-
setzen kann.

6.2 Anforderungserhebung

In diesem Abschnitt werden die Anforderungen an eine Softwarearchitektur
erhoben, welche in der Lage sein soll, die zuvor beschriebene Entwicklung
der optischen Inspektion zu unterstutzen. Begonnen wird mit einer Definiti-
on der Stakeholder. Diese sind alle Personen oder Rollen, welche am Inspek-
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tionsprozess wie in Stufe 1 beteiligt sind. Anschlie3end werden die funktio-
nalen und nicht-funktionalen Anforderungen aufgestellt und beschrieben.

6.2.1 Stakeholder

Durch das Auflisten der Stakeholder, der mit dem System interagierenden
Personen, sind Anforderungen an das System leichter zu verstehen. Gerade
in einer modernen Elektronikfertigung gibt es mehrere Personen, welche an
der Funktionsweise oder der Leistungsfahigkeit eines AOIs interessiert sind.

Fertigungsleiter

Der Fertigungsleiter hat die stetige Steigerung der Wirtschaftlichkeit im
Blick. Er ergrindet Kundenwtinsche und erarbeitet Malinahmen, um diese
zu erfullen. Das AOI ist fur ihn ein Werkzeug, um zu garantieren, dass
keine fehlerhaften Produkte seinen Fertigungsbereich verlassen. DarUber
hinaus dient ihm das AOI als wichtiger Prozessindikator fur die Leistung der
anderen Maschinen in der Fertigungslinie.

Eine generell geringe Pseudofehlerrate ist dem Fertigungsleiter wichtig.
Kann diese Rate nicht weiter minimiert werden, moéchte er den Arbeits-
schritt der Nachklassifikation und Verifikation soweit optimieren, dass
maoglichst wenig Zeit dafur verwendet wird und zeitgleich keine mensch-
lichen Fehler fur Schlupf sorgen. Die vollstandige Automatisierung des
Fertigungsprozesses ist sein wirtschaftlich oberstes Ziel.

AOI-Programmierer

Der Programmierer erstellt Prifprogramme fir neue Produkte und passt
bestehende Prufprogramme an Prozessanderungen an. Bei der Erstellung
der Prufprogramme bendtigt der Programmierer gute Werkzeuge, um ziel-
gerichtet und effizient gute Prufablaufe zu erstellen. Zum Definieren von
Schwellenwerten méchte er sich auf sein Prozesswissen Uber die Elektronik-
fertigung verlassen, nicht jedoch mit Bildverarbeitung auseinandersetzen.

Eine geringe initiale Pseudofehlerrate ist sein Ziel, da dies keinen oder mi-
nimalen Debug-Aufwand bedeutet. Mit fortschreitender Entwicklung hin zu
Stufe 4 wird seine Rolle mit der des Bedieners verschmelzen. Von nun an hat
er lediglich eine Gberwachende Rolle Gber den Prozess.
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AOI-Bediener

Der Bediener betreut den Fertigungsprozess. Je nach Art der Fertigung be-
und entladt er die Magazine fur das AOL Im Fehlerfall muss er am Reparatur-
oder Verifizierplatz die noétige Nachklassifikation oder Reparatur durchfih-
ren. Bei der Nachklassifikation bzw. Verifikation muss der Bediener inner-
halb kurzester Zeit die entsprechende Fehlerklassenentscheidung treffen.
Um Fehler und eventuelle Nachbesserung zu vermeiden, braucht der Bedie-
ner eine Hilfestellung.

Haufige Produktwechsel, zeitliche Anforderungen, Ermidungserscheinun-
gen und das Arbeiten in einem Fertigungsumfeld fihren dazu, dass der Be-
diener ungewollt zu einer Fehlerquelle im Prozess wird. Hilfestellungen fur
den Bediener kdnnen von einer besseren Visualisierung mit zusatzlichen
Fehlerbildern bis hin zu einer automatischen Uberwachung der Entschei-
dung reichen. Mit zunehmender Automatisierung der Fertigung wird die
Rolle des Bedieners verschwinden.

AOI-Hersteller

Der AOI-Hersteller ist bestrebt, seinen Kunden eine zuverlassige und belast-
bare Qualitatsentscheidung zu liefern. Durch die Entwicklung hin zu einer
Fertigung mit standig wechselnden Produkten und kleinen Losgréf3en muss
er seinen Kunden Mdéglichkeiten und Werkzeuge bieten, um die initialen und
laufenden Aufwande zu minimieren.

Zu den wirtschaftlichen Zielen des Herstellers gehort, seine Produkte von ei-
ner Hardwareldsung hin zu einer komplexen Softwareldsung zu entwickeln.
Prifsysteme sollen einfacher und die Softwaresysteme machtiger werden.
Die ohnehin anfallenden Datenmengen in der Prozessdatenbank sind eine
wertvolle Quelle von Prozessindikatoren und Trainingsdaten fir moderne
Ansatze. Neue datengetriebene Verfahren erschlieRen dem AOI-Hersteller
neue Markte.

6.2.2 Anforderungen

Die abstraktesten Anforderungen ergeben sich direkt aus den Stakeholdern
und ihren Interaktionen mit dem Fertigungsprozess. Das System muss in der
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Lage sein, Fertigungsfehler mit hoher Genauigkeit zu identifizieren (Anf. R-
F-1). Wegen des Bestrebens, die Inspektionsmaschinen einfacher und preis-
werter zu gestalten, sollte diese Fehlererkennung auch bei nicht optima-
len Abbildungsbedingungen mdglich sein. Diese Anforderung wird von al-
len Stakeholdern so getragen. Des Weiteren braucht der Fertigungsleiter
ein System, welches Schlupf in den menschlichen Klassifikationen erken-
nen kann und den Experten zur Verbesserung auffordert. Zusatzlich kon-
nen begrindende Hinweise gegeben werden, welche bei der Findung der
eigentlichen Fehlerklasse helfen. In der weiteren Entwicklung soll aus die-
sem Feature eine vollautomatische Fehlerklassifikation entstehen, welche
den menschlichen Experten als Fehlerquelle ersetzt. All das ist in Anf. R-F-
2 festgehalten. Eine wichtige, nicht-funktionale Anforderung der Bediener
und Programmierer findet sich in Anf. R-NF-1. Hier wird gefordert, dass das
neue System keinen zusatzlichen Einrichtungsaufwand fur die Bediener ge-
neriert. Nach einer initialen Inbetriebnahme sollen Aufwande fir das Anle-
gen neuer KI-Lésungen oder das Andern von bestehenden Lésungen mini-
mal gehalten werden.

Aus der Entwicklungsprognose (siehe Kapitel 5) und den bekannten An-
satzen (siehe Kapitel 4) ist ersichtlich, dass es nicht eine KI-Lésung fur
das sehr umfangreiche Themengebiet der optischen Inspektion geben
kann. Vielmehr werden viele intelligente Teilsysteme Arbeitsschritte er-
leichtern und ersetzen. Bis zum Erreichen der vollen Autonomie in Stufe
5, oder daruber hinaus, werden viele KI-Teilsysteme im Verbund arbeiten
und spezialisierte Aufgaben |6sen. Diese Systeme kdnnen grundlegend
unterschiedlich sein und sich verschiedenster Methoden bedienen. Die
gemeinsame Verwaltung und Uberwachung dieser Teilsysteme sind ein
wichtiger Schritt zum Umsetzen neuer Automatisierungsstufen. Hieraus
leitet sich die dritte Anforderung an das System ab (Anf. R-F-3).

Gleichzeitig entstehen neue Aufgaben um die Inbetriebnahme und Pflege
der KI-Systeme herum. In Forschung und Entwicklung sind KI-Systeme auf
Basis neuronaler Netze und grolRer Datenmengen wohlbekannt und es exis-
tiert eine breite Palette an Softwareunterstliitzung. Jetzt missen viele Ar-
beitsschritte in einem produktiven Umfeld ausgefihrt werden, wo sowohl
die Zeit, Expertise der Nutzer und Fehlertoleranz einer experimentellen Ent-
wicklung fehlen. Ein neues System muss Experten bei der Entwicklung neuer
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KI-Modelle unterstltzen und die Auslieferung in einen produktiven Betrieb
Ubernehmen. In vielen Problemsituationen wird es unvermeidlich sein, dass
ein Nutzer ohne Modellexpertise das Modell nachtrainieren und verfeinern
muss. Hierbei soll das neue System unterstitzen und einfache Mechanismen
anbieten. Durch die vielen denkbaren Einsatzmdglichkeiten in und um die
Produktion herum darf das System keine festen Strukturen in Daten und Mo-
dellen annehmen oder vorschreiben. Um ungebunden neue KI-Teilsysteme
und Losungen zu entwickeln, braucht der Entwickler bzw. Hersteller eine
abstrakte Schnittstelle, welche nicht auf einen Bereich der kiinstlichen In-
telligenz festgelegt ist. Das ist in Anf. R-NF-2 festgehalten.

Fur die Ausfuhrung von KI-Modellen wird generell weniger Rechenkapazitat
bendtigt, als fur das Training solcher Modelle. Dies liegt daran, dass die meis-
ten Verfahren sehr viele Daten als Grundlage verarbeiten mussen. Im Bei-
spiel eines neuronalen Netzes, welches mit einem Gradientenabstiegsver-
fahren trainiert wird, werden die Gewichte iterativ in vielen Einzelschritten
angepasst. Das Ausfuhren dieses Netzwerks bedeutet lediglich, die Gewich-
te einmalig anzuwenden. Die Fertigungsmaschinen sollen die meiste Zeit
mit Prufungen ausgelastet sein, damit sie mdglichst wirtschaftlich sind. Es
ist also nicht gewunscht, dass wertvolle Rechenzeit fir das Training von KI-
Modellen benutzt wird. Die modernen 3D-AOI-Systeme verfiigen meist Uber
eine Graphics Processing Unit (GPU) zur Beschleunigung der Berechnung,
diese wird jedoch flr die performante Verarbeitung von Profilometriealgo-
rithmen oder Bildverarbeitungsschritten benétigt. Das Training muss also
aullerhalb der Inspektionsmaschine stattfinden kénnen. Bei Inspektionssys-
temen als Insellésung, oder wenn keine permanente Auslastung der Syste-
me vorliegt, kann es sein, dass die Inspektionsmaschinen selbst das Training
Ubernehmen sollen. Aber die Beschrankungen gelten nicht nur fur das Trai-
ning, sondern auch fur die Inferenz.

Angesichts der zu erwartenden groRen Datenmengen und der vernetzten
inhomogenen Systeme ist eine Auslieferung des Systems Uber die Cloud
oder eine private Cloud denkbar. Der Begriff Machine Learning as a Service
(MLaaS) ist hier bereits etabliert. Ein Nachteil der privaten Rechentechnik
sind die Anschaffungs- und Betriebskosten. Der Vorteil liegt in der Datensi-
cherheit, denn nicht jeder EMS ist bereit, Fertigungsdaten auf fremder Hard-
ware zu verarbeiten. MLaaS ermadglicht zwar das einfache Integrieren von
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KI-L6ésungen in bestehende Systeme, aber die Inferenz auf einem Fremd-
system kann mit Blick auf die Taktzeit nachteilig sein.

Neben der bekannten MLaaS-L6sung sollte das System also auch einen hy-
briden Ansatz unterstitzen. Verwaltung der Trainingsdaten und das Training
der Modelle erfolgen auf einem dedizierten System. Dieses kann sich beim
EMS oder bei einem Cloud-Anbieter befinden. Die Inferenz erfolgt direkt auf
dem als Edge-Gerat arbeitenden Inspektionssystem. Damit ist die Trainings-
last und der Verwaltungsaufwand vom zeitkritischen Inspektionssystem ent-
fernt, die Inferenz aber auf der lokalen Hardware verbleibend. Diese Forde-
rungen sind in Anf. R-NF-3 festgehalten.

Die Verwendung von Embedded Vision in der optischen Inspektion ist nicht
zu ignorieren und wird in den nachsten Jahren sicher an vielen Stellen die
machtigen und umfangreichen Inspektionssysteme ersetzen kénnen. Anf. R-
NF-4 fordert, dass die Inferenz auch auf typischen Embedded Vision-Geraten
maoglich sein sollte. Auch hier ist eine verteilte Installation sehr vorteilhaft,
da ein Training oder das Sammeln von umfangreichen Datensatzen auf sol-
chen Systemen nach wie vor undenkbar ist. Gleichzeitig kann ein zentraler
KI-Dienst eine Vielzahl von verteilten Embedded Vision-Geraten versorgen.
Da die Verflgbarkeit von geeigneten Machine Learning (ML)-Bibliotheken
nicht auf jedem Zielsystem gleich ist, sollten fur die Inferenz nur minimale,
oder besser keine, Fremdbibliotheken vorgeschrieben sein. Damit hat der
Bediener die Entscheidung Uber die verwendete Laufzeitumgebung.

Methoden des maschinellen Lernens benétigen immer Daten zum Trainie-
ren. Um so komplexer das Modell ist, oder um so gréBer die Varianz der
Beispiele ist, desto mehr Daten werden benétigt. Im Falle des Uberwach-
ten Trainings mussen die Trainingsdaten sogar bereits klassifiziert oder ,ge-
labelt” sein. Auch sind nicht alle Ansammlungen von Trainingsdaten gleich
gut geeignet. Sind die Daten ungleichmaRig verteilt oder geben nicht die
tatsachliche Streuung der Merkmale wieder, so kann das Training zu nicht
gewulnschten Ergebnissen kommen oder gar scheitern. Fur die optische In-
spektion ist hier die Unterreprasentation von seltenen aber kritischen Feh-
lern ein Risiko. Die Beschaffung eines qualitativ hochwertigen Datensatzes
ist stets die erste grof3e Hiurde fur die Entwicklung einer KI-L6sung. Es erge-
ben sich die folgenden Anforderungen.
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Anf. R-F-4 verlangt von dem neuen System, dass es ermdglicht, im Betrieb
einen oder mehrere problembezogene Datensatze zu sammeln. Dazu ge-
hort auch, dass der Datensatz Uber die Lebenszeit einer KI-L6sung hinweg
wachsen kann und veranderlich ist.

Anf. R-F-5 erfordert, dass das System mit hochdimensionalen und mul-
timodalen Daten umgehen kann. Es existieren viele Methoden der zer-
storungsfreien Prifung [53], welche noch nicht in der automatischen
Inspektion der Elektronikfertigung etabliert sind, aber grofRes Potenzial
zeigen. Solche Verfahren sollen nicht durch die Festlegung, dass nur zwei-
dimensionale Bilder verarbeitet werden kénnen, ausgeschlossen sein. In
Kapitel 4 wurde auch gezeigt, dass es bereits Ansatze zur multimodalen
Klassifikation von Fertigungsdefekten gibt.

In Kapitel 3 wurde das Problem angesprochen, dass unter Umstanden nicht
jeder menschlichen Expertenmeinung vertraut werden kann. Gerade mit
dem Hinblick auf die teilweise unklaren Grenzen zwischen den Fehlerklassen
sollte das System mit unscharfen und mehreren Labels umgehen kénnen.
Das formuliert Anf. R-F-6.

Da nicht jedes KI-Teilsystem ein Klassifikator sein wird, muss flr die Label-
Informationen in den Datensatzen eine weitere Anforderung gestellt wer-
den. Anf, R-F-7 fordert, dass die Datensatze auch eine Assoziation zwischen
hochdimensionalen Daten abbilden kénnen. Ein Beispiel ist die KI-basierte
Fehlerkorrektur aus [45], welche in Kapitel 4 vorgestellt wurde. Hier wird ei-
nem hochdimensionalen Vektor, einem Mehrkanalbild, ein anderer Vektor,
ebenfalls interpretiert als Bild, zugewiesen. Die Trainingsdaten bestanden
in diesem Beispiel aus einem verrauschten Eingangsbild und einem Zielbild.
Eine solche Abbildung muss in den Datensdtze umsetzbar sein, Strukturen
mit Bild-Klassen-Paaren sind nicht ausreichend.

Aus dem Sammeln und Verwalten der hochdimensionalen multimodalen
Trainingsdaten lassen sich weitere Anforderungen fir die Verarbeitung der
Daten ableiten. FUr das Sammeln der Datensatze steht nicht unbegrenzt
viel Zeit zur Verfigung, auch wurde bereits herausgearbeitet, dass die
Datensatze sehr ungleichmaRig verteilt sein werden. Auf einen vollstandi-
gen Datensatz zu warten wird in einem produktiven Umfeld fast niemals
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moglich sein. Das Training muss also so frih wie mdglich beginnen, um
schnellstmoglich eine Lésung zu produzieren, welche wenigstens mit den
bekannten Daten gute Ergebnisse liefert. Sobald neue Daten vorhanden
sind, muss das Training fortgesetzt oder erneut begonnen werden, um die
neuen Erkenntnisse einflieBen zu lassen. Anf. R-F-8 fordert all das.

Durch das Wachsen der Datensatze und dem fehlenden grundlegenden Ver-
trauen in die Klassenzuordnungen durch den Menschen, braucht es eine Me-
thode, die Konfidenz der Trainingsbeispiele zu erhéhen. An dieser Stelle wird
Active-Learning haufig verwendet. Das System stellt hier dem menschlichen
Experten gezielte Fragen zu einem Trainingsbeispiel, um neue Informatio-
nen zu erhalten. Anf. R-F-9 fordert, dass die KI-Loésungen auf eine solche Me-
chanik zurtckgreifen kénnen.

Anf. R-F-10 verlangt, dass das System eine grafische Oberflache besitzen soll,
welche die Beziehungen der KI-Ldsungen darstellt und die gesammelten
Datensatze visualisiert. AulRerdem soll das zuvor in Anf. R-F-9 geforderte
Active-Learning ebenfalls Uber diese Oberflache stattfinden. Anf. R-NF-5
fordert daruber hinaus, dass die Oberflache auf einer Vielzahl an Plattfor-
men lauffahig sein muss und damit auch mobile Endgerate unterstitzen
soll. Das hat den Vorteil, dass Bediener nicht an einen Arbeitsplatz ge-
bunden sind, um den Zustand der KI-Systeme zu Uberwachen. Gerade in
einer Fertigungsumgebung mit haufig wechselnden Aufgabenfeldern und
Arbeitsplatzen ist diese Funktion sehr wertvoll.

Nicht jeder Stakeholder des Systems soll in der Lage sein, administrative
oder potenziell gefahrliche Aktionen auf das KI-System auszufiihren. Durch
ein geeignetes Rechteverwaltungssystem sollen individuelle Rollen und Be-
nutzer definiert werden. Jedem Nutzer werden anschlieend eine oder meh-
rere Rollen zugewiesen, welche die erlaubten Interaktionen mit dem System
definieren. Die individuellen Rollen sind deshalb notwendig, weil in unter-
schiedlichen Fertigungsbetrieben verschiedenste Zugangs- und Sicherheits-
strategien verfolgt werden. Das Rechte- und Benutzersystem fordert Anf. R-
F-11.

Als letzte Anforderung verlangt Anf. R-F-12, dass das System verteiltes Rech-
nen unterstltzen muss. Mit den wachsenden Datensatzen und der Anforde-
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rung an kontinuierliches Lernen steigt auch die Ressourcenbelastung fur die
ausfuhrende Rechentechnik. Wenn das System die Verteilung der Arbeitslast
unterstitzt, hat der Benutzer mehr Kontrolle darlber, wie die Ressourcen
verwendet werden. Zusatzlich entstehen weitere Spielarten der Software-
auslieferung. Es sind Konstellationen mdglich, in denen sich Verbande an
Inspektionsmaschinen die Trainingslast in Zeiten geringer Auslastung tei-
len, oder je nach Bedarf weitere Rechentechnik in der Cloud gebucht wird,
wenn sie bendtigt ist.

6.2.3 Liste der Anforderungen

Funktionale Anforderungen

Reqld: | R-F-1
Titel: | Fehlererkennung auch bei suboptimalen Bedingungen
Beschr.: | Das System muss in der Lage sein, mit geeigneten KI-
Lésungen starke Klassifikatoren zu bilden. Diese Klassifikato-
ren sollen auch bei nicht optimalen Bedingungen gute Ergeb-
nisse liefern.

Reqld: | R-F-2
Titel: | Schlupferkennung
Beschr.: | Das System muss menschliche Klassifikationsfehler erken-
nen kdénnen, um Schlupf und wirtschaftlichen Schaden abzu-
wenden. In der Weiterentwicklung soll die Fehlerklassifikati-
on vollkommen automatisch ablaufen.

Reqld: | R-F-3
Titel: | Unterstitzung fir KI-Teilsysteme
Beschr.: | Eine Mehrzahl an spezialisierten KI-Subsystemen soll auf eine
Vielzahl an Problemen angewendet werden. Das neue System
muss diese Teilsysteme verwalten.
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Reqld: | R-F-4
Titel: | Akkumulieren von Datensatzen im Betrieb
Beschr.: | Durch das Fehlen von 6ffentlichen Datensatzen und die sich
abzeichnende hohe Spezialisierung der Daten auf ein Produkt
oder einen Prozess muss das System in der Lage sein, Daten-
satze im Betrieb zu sammeln.
Reqld: | R-F-5
Titel: | Hochdimensionale multimodale Daten
Beschr.: | Das System muss mit hochdimensionalen und multimoda-
len Daten arbeiten kénnen. Eine Beschrankung auf Bilddaten
ist wegen der sich abzeichnenden Entwicklung nicht ausrei-
chend.
Reqld: | R-F-6
Titel: | Unscharfe Klassenzuweisung
Beschr.: | In bestimmten Situationen ist es erforderlich, dass mit un-
scharfen Klasseninformationen trainiert werden muss. Unab-
hangig von der verwendeten KI-Methode muss das System
die Verarbeitung von Trainingsdaten mit mehrdeutigen bzw.
unscharfen Klassen unterstutzen.
Reqld: | R-F-7
Titel: | Assoziation
Beschr.: | Neben den Klassifikationproblemen existieren andere Pro-

bleme fur KI-Systeme. Das System muss die Assoziation von
hochdimensionalen Daten unterstltzen, um Lésungen, wel-
che keine Zuordnung zu einer Klasse vornehmen, zu unter-
stutzen.
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Reqgld: | R-F-8

Titel: | Kontinuierliches Lernen

Beschr.: | Durch die Anforderung an veranderliche Datensatze ist es er-
forderlich, dass das System ein kontinuierliches Lernen er-
moglicht. Es muss den KI-Subsystemen ermdglicht werden,
entweder das Training neu zu beginnen oder fortzusetzen.

Reqld: | R-F-9

Titel: | Active-Learning

Beschr.: | Um die Konfidenz in einzelne Trainingsbeispiele zu erhéhen,
muss das System eine Methode des Active-Learning ermég-
lichen. Experten werden fragliche Trainingsbeispiele vorge-
legt. Der Experte gibt nun eine Einschatzung zu dem Beispiel
ab, welche im Datensatz vermerkt wird.

Reqld: | R-F-10

Titel: | Grafische Oberflache

Beschr.: | Das System braucht eine grafische Benutzeroberflache. Diese
Oberflache visualisiert die KI-L6sungen und Datensatze. Zu-
satzlich setzt sie das Active-Learning grafisch um.

Reqld: | R-F-11

Titel: | Rechteverwaltungssystem

Beschr.: | Das System braucht ein Benutzer- und Rechteverwaltungs-
system. Auf Basis von individuellen Rollen werden Benutzern
Rechte zugestanden. Damit wird verhindert, dass weniger
vertrauenswiirdige oder erfahrene Benutzer Anderungen am
KI-System vornehmen.
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Reqld: | R-F-12
Titel: | Verteiltes Rechnen
Beschr.: | Aufgaben, welche aus dem Training bzw. der Verwaltung der

KI-L6sungen entstehen, sollen auf verschiedene Systeme ver-
teilt werden kénnen. Damit werden unterschiedliche Deploy-
ments méglich und der Benutzer kann individuell die Res-
sourcenausnutzung verwalten.

Nicht-funktionale Anforderungen

Reqld: | R-NF-1
Titel: | Geringer Einrichtaufwand
Beschr.: | Nach der initialen Inbetriebnahme des KI-Systems sollten kei-
ne erheblichen Einricht- oder Umristaufwande fir die Bedie-
ner entstehen. Genauso sollte es einfach sein, eine neue KI-
Losung fur ein Problem zu erstellen oder eine bestehende L6-
sung auf ein neues Problem auszurichten.
Reqld: | R-NF-2
Titel: | Abstrakte Schnittstelle
Beschr.: | Um die Entwicklung neuer KI-Systeme nicht zu behindern,
braucht das System eine abstrakte Schnittstelle, welche dem
Nutzer genligend Freiheiten lasst. Diese Schnitstelle darf
nicht auf ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz alleine zu-
geschnitten sein.
Reqld: | R-NF-3
Titel: | Verschiedene Deployments
Beschr.: | Um die unterschiedlichen Anforderungen der EMS an Daten-

sicherheit und Betriebskosten erfullen zu kénnen, muss das
System sowohl als Cloud-Lésung, als auch fur Standalone-
und Edge-Systeme einsetzbar sein.
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Reqld: | R-NF-4
Titel: | Embedded Vision
Beschr.: | Die Inferenz sollte so gestaltet sein, dass sie auch auf Embed-
ded Vision-Geraten ausfuhrbar ist. Dazu zahlen eine geringe
Ressourcenbelastung und so wenige Softwareabhangigkei-
ten wie moglich.

Reqld: | R-NF-5
Titel: | Plattformunabhangige Oberflache
Beschr.: | Die geforderte Oberflache sollte in einer mdglichst plattform-
unabhangigen Technologie umgesetzt sein. Damit kénnen
mehr Gerate unterstitzt werden und das Verwalten und In-
spizieren des KI-Systems von mobilen Geraten aus wird mog-
lich.

6.3 Neue Softwarearchitektur , KOI”

In diesem Abschnitt wird eine neue Softwarearchitektur erarbeitet, welche
die Anforderungen aus dem vorherigen Abschnitt umsetzt. Diese Architek-
tur soll es ermoglichen, beliebige KI-L6sungen Uber eine Vielzahl von De-
ployments auf bestehende und zukunftige Inspektionsanlagen anwenden
zu kénnen. Hierbei soll die Architektur auch in der Lage sein, héhere Stu-
fen des vorgestellten Phasenmodells abzubilden und nicht auf Stufe 2 be-
schrankt sein. Bevor auf die Struktur und das Verhalten der vorgeschlagenen
Architektur eingegangen wird, sollen grundlegende Begriffsdefinitionen die
Beschreibung vereinfachen. Die Begriffsdefinitionen fuhren zu allgemeinen
Objekten, welche zur Beschreibung der KI-Lésungen dienen und damit die
Anwendung dieser Lésungen generalisieren kdnnen.

Wegen der Verwendung der kinstlichen Intelligenz sowie der starken Be-
tonung der Objekte wird die vorgeschlagene Architektur als KOI bezeich-
net. KOI steht hierbei fur Kognitive Objekt-orientierte Inspektion oder Intel-
ligenz. Durch die Nahe zur automatischen optischen Inspektion kann KOI
auch als kognitive optische Inspektion verstanden werden. Wegen der brei-
ten Anwendbarkeit jenseits der optischen Qualitatskontrolle wurde der ur-
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sprungliche Verweis auf die Inspektion im Namen der Architektur aufgege-
ben. Zur Visualisierung der vorgestellten Softwarearchitektur werden C4-
Diagramme [54] verwendet. Diese Diagramme zeigen gestaffelte Detailstu-
fen komplexer Softwaresysteme. Dadurch wird nicht nur die innere Struktur
der Software gezeigt, sondern die Softwaresysteme werden im Zusammen-
spiel mit ihren Nachbarsystemen dargestellt. Der Name C4 ist eine Abkir-
zung der vier Detailstufen: Context, Container, Component und Code. Die
dargestellte Architektur wurde bereits in [55] veroffentlicht und soll hier er-
neut ausfihrlicher beschrieben werden.

6.3.1 Objekte und Definitionen

Das System wird mit einem Set an Objekten arbeiten, welche die unter-
schiedlichsten Ansatze und Verfahren, die bereits in Kapitel 4 vorgestellt
wurden, abstrahieren sollen. Es bietet sich an, eine einheitliche Definiti-
on aller wichtigen Objekte zu haben, weil es dadurch leichter fallt, neue
Konzepte zwischen den Stakeholdern auszutauschen. Des Weiteren helfen
einheitliche Objektdefinitionen dabei, konkrete Problemlésungen abstrakt
beschreiben zu kénnen und dadurch einheitlich zu verarbeiten.

Wie bereits in [55] beschrieben, werden nachfolgend drei Objekte und deren
Relation zueinander genutzt, um verschiedene Verhalten des Zielsystems zu
beschreiben. Die Objekte heiRen Modell, Instanz und Sample. Im Folgen-
den werden diese Objekte definiert.

Modell

Ein Modell stellt die formale Beschreibung einer KI-Lésung dar. Fur sich ist es
nicht anwendbar. Das Modell definiert, wie Eingangsdaten verarbeitet wer-
den, Epochen- oder Batch-basiert trainiert wird und wie das trainierte Wissen
angewendet werden kann. Bestandteil des Modells ist der benétigte Quell-
code oder ahnliche deklarative Artefakte fur eine KI-L6sung. AuBRerdem kann
es einige Informationen fir den Austausch und die Dokumentation enthal-
ten. Dazu gehdéren Name, Beschreibung, Autor, Ein- und Ausgangsgréf3en
sowie optionale Parameter, welche das Laufzeitverhalten steuern. Weil die
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Visualisierung von Trainingsinhalten eine problembezogene Aufgabe ist, ge-
hort sie zur Modelldefinition. Fur die Visualisierung werden Plugins verwen-
det, welche in einem spateren Abschnitt beschrieben sind.

Instanz

Eine Instanz ist eine konkrete, problembezogene Umsetzung eines Modells.
Die Instanz verbindet ein Modell mit einem Satz von Trainingsdaten (siehe
Definition: Sample). Durch das Training mit problembezogenen Daten wird
eine anwendbare L6sung aus dem allgemeinen Modell erzeugt. Das Verhal-
ten einer Instanz ist durch das Modell bestimmt. Eine Instanz definiert einen
glltigen Wert fur jeden Parameter des Modells. Wie die Modelle hat jede
Instanz einen Namen und eine optionale Beschreibung. Jedes Modell kann
die Grundlage fir eine beliebige Anzahl an Instanzen sein. Somit kénnen
bekannte Verfahren in ein Modell verpackt auf eine Vielzahl an Problemen
dynamisch und automatisierbar angewendet werden.

Sample

Ein Sample ist eine atomare Einheit von Trainingsinformationen. Es halt alle
Daten, die nétig sind, um einen Trainingsschritt auszufihren. Trotz dessen,
dass es die kleinste Einheit fir das Training ist, kann es aus einer Vielzahl von
hochdimensionalen Werten bestehen. In der Fachliteratur werden die hoch-
dimensionalen Werte, welche die Modelle verarbeiten, als Tensoren bezeich-
net. Diese Daten setzen sich aus zwei Listen von Name-Wert-Tupeln zusam-
men. Eine Liste beinhaltet die Eingangsdaten und die andere die Ausgangs-
oder Zieldaten fur die Instanz. Bei den Zieldaten kann jeder Name auch mit
einer Liste von Werten verknupft sein. Dies ermoglicht das Umsetzen von
Systemen, welche eine Vielzahl, sich sogar widersprechender Labelinforma-
tionen unterstitzen. Ein Beispiel fir ein solches System wurde in [44] vor-
gestellt. Es werden zwei getrennte Listen verwendet, da sich zur Laufzeit die
Label- und Zusatzinformationen andern kénnen, die Eingangsdaten jedoch
unverandert bleiben sollen. Eine Veranderung der Eingangsdaten wird mit
einem neuen Sample abgebildet. Zusatzlich zu den numerischen Eingaben
unterstitzt ein Sample das Halten von Tags. Tags sind deskriptive Bezeich-
nungen, welche das Sample mit einer Eigenschaft ausstatten. Nach diesen
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Eigenschaften kann gesucht und gefiltert werden. Durch diese Tags ist es
maoglich, in einem stetig veranderlichen Datensatz bekannte und neue so-
wie wertvolle und Uberreprasentierte Datensatze zu unterscheiden. Dariber
hinaus obliegt es dem Autor des Modells, weitere Nutzen fir die Tags zu fin-
den.

Durch die Trennung der Lésungsbeschreibung und der tatsachlichen Um-
setzung in Verbindung mit einem wachsenden Datensatz richtet sich das
System bereits nach den Anforderungen Anf. R-F-3 und Anf. R-F-4. Durch das
Unterstutzen beliebiger hochdimensionaler Daten in der Definition der Sam-
ples wird die Anf. R-F-5 umgesetzt. Mit der Méglichkeit, alternative Werte fur
einen Schlissel in den Zieldaten der Samples zu hinterlegen, ist Anf. R-F-6
erflllt. Weil auch die Zieldaten eine beliebige Dimensionalitat haben dur-
fen, ist es moglich, Assoziationen in den Datensatzen abzubilden und damit
Anf. R-F-7 zu erfullen.

6.3.2 Struktur

Im Context-Diagramm in Abb. 6.5 ist das KOI-System in seinem Zusammen-
wirken mit Stakeholdern und dem AOI-System gezeigt. Diese Darstellung ist
eine verallgemeinerte Form der Systeme aus den Abbildungen Abb. 6.2 und
Abb. 6.3. Hierbei bezeichnet AOI-System nicht unbedingt die Inspektionsma-
schine selbst, sondern kann sich auch auf die angeschlossenen Arbeitsplatze
beziehen. Diese Arbeitsplatze mussen als Bestandteil des Systems gesehen
werden, da ohne sie eine moderne Fertigung nicht funktionieren kann. Bei-
spiele fir angeschlossene Arbeitsplatze sind Verifizier-, Reparier- und Pro-
grammierstationen.

Die Interaktionen zwischen dem AOI und dem KOI-System sind stark verein-
facht, da nicht jeder Anwendungsfall dargestellt werden kann. Spater wer-
den Context-Diagramme folgen, welche das KI-System in einer konkreten
Anwendung in Verbindung mit dem AOI zeigen.

Die vorgeschlagene Software soll nicht als monolithische L6sung umgesetzt
werden. Eine Trennung in logische Bestandteile hilft dabei, die Anforderun-
gen Anf. R-F-12, Anf. R-NF-3 und Anf. R-NF-4 umzusetzen. Das System teilt sich
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«person» «person»

ML-Experte D Benutzer
KOI-System Active-Learning
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Erstellen von

Modellen Definiert, trainiert und

fihrt ML-Modelle aus. Das
Ein Benutzer, der System sammelt Ein Benutzer der mit dem
ML-Lésungen entwickelt. Trainingsdaten und bietet Inspektionssystem
Es kann sich um einen die Schnittstelle zum arbeitet. Er erstellt
externen Experten Nachtrainieren an. Prifprogramme oder
handeln. klassifiziert Fehlerbilder.

Senden von
Trainingsdaten

«external system»

AOIL-System

Fuhrt Prifprogramme aus g4
und findet Defekte. Bittet
den Nutzer, Fehlerbilder

Benutzen flr Inspektion

2zu klassifizieren.

Abbildung 6.5: Das Context-Diagramm zeigt das beschriebene System in seiner Interaktion mit
benachbarten Systemen und Stakeholdern.

in vier Container auf. KOI-Progressive Web App (PWA) ist die grafische Ober-
flache der Software und als Web-Anwendung umgesetzt. KOI-API ist das Ba-
ckend des Systems. Hier werden alle Objektzustande verwaltet und verteilt.
Daruber hinaus setzt dieser Container eine Schnittstelle um, welche alle an-
deren Container und Fremdsysteme benutzen. Mit dieser strikten Trennung
der Container durch eine Schnittstelle ist jeder Container einfach austausch-
bar. Der Container KOI-Core ist eine Laufzeitumgebung zur Entwicklung von
KI-L6sungen auf Basis der Sprache Python. Die Laufzeitumgebung setzt al-
le Funktionen der API um und implementiert wichtige Zusatzfunktionen wie
einen Zwischenspeicher oder eine Inferenz ohne Verbindung zur API. Der
Container KOI-Worker ist ein unabhangiger Arbeitsprozess, welcher auf KOI-
Core basiert und Uber die Schnittstelle Aufgaben von der KOI-API erhalt.
Durch das Abtrennen des KOI-Workers von den anderen Containern und
der damit einhergehenden Parallelitat ist Anf. R-F-12 umgesetzt. KOI-Core
braucht nur wenige Abhangigkeiten und durch die Trennung von den ande-
ren Containern ist eine Ausfihrung auf einem Embedded-System mdglich.
Damit ist auch Anf. R-NF-4 erfullt.

Im Container-Diagramm in Abb. 6.6 sind die verwendeten Container darge-
stellt. Die Systemgrenze stellt eine logische Gruppierung dar und bedeu-
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Instanzen aus.

Python. Setzt Caching um.

Abbildung 6.6: Das Container-Diagramm zeigt die logischen Container, aus welchen sich das
beschriebene System zusammensetzt.

tet nicht, dass sich die Container auf derselben Hardware befinden mus-
sen. Einsatzmoglichkeiten und den Installationsvarianten werden noch in
Abschnitt 6.3.4 beleuchtet. Im Folgenden sollen die einzelnen Container ge-
nauer beschrieben werden.

Container: KOI-API

Das Kernstlick des Systems ist die KOI-API, eine Serveranwendung, welche
eine Representational State Transfer (REST)-Schnittstelle anbietet. Uber die-
se Schnittstelle werden alle Objekte des Systems registriert und verwaltet.
Alle anderen Komponenten kommunizieren mit der KOI-API. Damitist Anf. R-
NF-2 erfullt. Abb. 6.7 zeigt die Komponenten des Containers KOI-APL. Der Zu-
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Abbildung 6.7: Component-Diagramm des Containers KOI-APL. Dieses Diagramm zeigt die ein-
zelnen Bestandteile des Containers und ihre Interaktion miteinander.

griff auf die Objekte folgt einer einfachen Hierarchie, welche die zuvor be-
schriebenen Objekte zueinander in Bezug bringt. Zu jedem Modell kdnnen
beliebig viele Instanzen existieren, welche wiederum beliebig viele Samples
halten kénnen. Jedes Objekt wird durch eine UUID identifiziert. Fir ein voll-
standiges Modell kann jederzeit eine neue Instanz gebildet werden. Glei-
cherweise kdnnen einer Instanz zu jedem Zeitpunkt Samples hinzugefiigt
werden. Dadurch ist das Sammeln von problembezogenen Datensatzen im
Betrieb mdglich und Anf. R-F-4 erfullt.

Alle Zugriffe und Operationen auf Objekten werden durch die HTTP-
Kommandos GET, PUT, POST, und DELETE auf die entsprechenden Pfade

107



KAPITEL 6. EIGENER ANSATZ

ausgedruckt. Die Pfade definieren hierbei ein konkretes Objekt oder eine
Sammlung von Objekten. Nicht alle Operationen sind auf jedem Pfad ver-
flgbar. Fur die Ubertragung von strukturierten Daten werden die Objekte
im JSON-Format [56] dargestellt. Eine HTTP/HTTPS-basierte Schnittstelle
ist leicht in vielen Hochsprachen umsetzbar und ermdglicht die Portierung
und Erweiterung des Systems. Die Wahl eines REST-Schemas fur die API
unterstreicht die Rolle der KOI-API als Objektverwaltung ohne verarbei-
tende Aufgaben. Durch die Schnittstelle sind ein Verteilen der Container
auf verschiedene Rechner und auch das gemeinsame Ausfihren auf der
gleichen Hardware mdglich. Das erfullt die Forderungen von Anf. R-F-12.

Um die Umsetzung der API auf entsprechenden Gegenstellen einfacher zu
gestalten, kdnnen Objekte unvollstandig Ubertragen werden. Daraus folgt,
dass sich Objekte zu bestimmten Zeitpunkten in nicht verarbeitbaren Zu-
standen befinden kénnen. AuRerdem folgt aus der Forderung nach dem
verteilten Bearbeiten der Probleme (Anf. R-F-12), dass es zu ungewolltem
gleichzeitigen Zugriff auf Objekte kommen kann. Um beide Probleme zu ver-
hindern, mussen Objekte finalisiert werden. Erst nach der Finalisierung sind
bestimmte Operationen auf diese Objekte ausfuhrbar. Mit dem Finalisieren
wird auch die weitere Bearbeitung kritischer Datenfelder in den Objekten
verboten. Nur wenige Objekteigenschaften kdnnen nach dem Finalisieren
noch editiert werden.

Im Hintergrund dient eine SQL-Datenbank als persistenter Speicher fir die
Objekte und ihre Relationen. Uber eine objektrelationale Abbildung erfolgt
der Zugriff auf die Datenbankeintrage. Binardaten, wie die Inhalte von Sam-
ples oder die Plugins und Codeobjekte von Modellen, werden uber einen
persistenten Datenspeicher verwaltet. Lediglich der Verweis auf die Datei
wird in der Datenbank abgelegt. Es spielt hierbei keine Rolle, ob es sich um
lokalen oder entfernten Speicher handelt. Durch die entsprechende Abstrak-
tionsschicht wird die tatsachliche Umsetzung des persistenten Speichers vor
den anderen Komponenten verborgen.

Um den Zugriff auf Objekte zu steuern, besitzt die API ein Nutzer- und Rollen-
Management. Nutzern kdnnen Rechte zugewiesen werden, indem ihnen ei-
ne oder mehrere Rollen erteilt werden. Es existieren Rollen fur globale Ak-
tionen, Modell-bezogene Aktionen und Instanz-bezogene Aktionen. Abgese-
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hen von den globalen Rechten werden Rollen jeweils flir ein Objekt zugewie-
sen. Ein Nutzer mit entsprechenden globalen Rechten kann weitere Rollen
hinzuflgen, editieren und I6schen. Legt ein Benutzer ein Objekt an, wird ihm
automatisch die Rolle ,Eigentimer” zugewiesen und er kann weitere Nutzer
mit Rollen fir dieses Objekt versehen.

Das objektbezogene Nutzerrechtesystem ermdglicht viele der in Ab-
schnitt 6.3.4 diskutierten Installationsvarianten. Zum Beispiel kann ein
Nutzer ein von ihm entwickeltes Modell Gber das KOI-System anbieten. Sei-
ne Klienten bekommen Uber ihren Nutzerzugang und die jeweiligen Rollen
nur Zugriff auf die benétigten Informationen des Modells und ihre eigenen,
davon abgeleiteten Instanzen. Eventuelle Instanzen Dritter kénnen sie nicht
sehen und nicht mitihnen interagieren. Dies ermdglicht die Umsetzung von
MLaaS-Lésungen. AuBerdem kdnnen in einem Fertigungsumfeld Benutzer
ohne die erforderliche Berechtigung von der Manipulation der KI-L&sung
ausgeschlossen werden. Das Benutzerrechtesystem der KOI-API erfullt
damit Anf. R-F-71.

Container: KOI-Core & KOI-Worker

KOI-Core ist die Laufzeitumgebung des Systems. Dieser Container setzt die
REST-Schnittstelle der KOI-API um und bietet Uber transparente Objekte Zu-
griff auf diese an. Externe Systeme verwenden diese Laufzeitumgebung, um
auf das KOI-System zugreifen zu kénnen. Abb. 6.8 zeigt die Komponenten
des Containers KOI-Core.

Far den Zugriff auf Objekte stehen dem Nutzer und Entwickler opake Proxy-
Objekte zur Verfugung. Jedes Proxy-Objekt entspricht einem Objekt der KOI-
APL. Uber Properties und Methoden kénnen die Eigenschaften des Proxy-
Objekts verandert oder neue Objekte bzw. Relationen zu Objekten erzeugt
werden. Jede Interaktion mit einem Objekt verandert die darunter liegen-
de Reprasentation und wird Uber die REST-Schnittstelle auf die KOI-API ge-
spiegelt. Werden Eigenschaften oder Relationen abgefragt, so entscheidet
eine Caching-Strategie (Cache-Policy), ob diese Information von der Gegen-
stelle angefordert werden muss oder auf zwischengespeicherte (gecachte)
Informationen zurickgegriffen wird. Das Caching ist zeitbasiert. Ist es n6-
tig, eine Information erneut abzufragen, weil der Zwischenspeicher veraltet

109



KAPITEL 6. EIGENER ANSATZ

Objekte anfordern

[JSON/HTTPS]

«container»
KOI-API
[Python, Flask]

Serveranwendung. Bietet

eine REST-Schnittstelle an.
Verwaltet alle Objekte.

«boundary»
KOI-Core
[Container]
«component» «component»
API Implementierung Object Proxys
[Python, JSON/HTTPS] [Python]

Implementiert einfache
Operationen auf Objekte.

Transparentes Konstrukt,
welches den Zugriff auf

Samples
bereitstellen

Objekte werden im Sendet REST-Anfragen an die Server-Objekte
JSON-Format serialisiert Server. ermoglicht. «external system»
und besitzen eine UUID. ) y AOI-System
Objekte abrufen ‘ ‘ Zuariff
aguf Fuhrt Prifprogramme aus
Objektproxies i L Objekte registrieren Objekte und findet Defekte. Bittet
abrufen d den Nutzer, Fehlerbilder
«container» A t» zu klassifizieren.
Object Pool «componen
OB er [Python) Runable Instance
[eyizenl [Python, Multiprocessing]
. Halt empfangene Objekte Ausfiihren
Aufgaben-Deamon. Fihrt A q
Traininaszyklen fir vor. Beschleunigt Sub-Process running one
952y wiederholende Aufrufe an instance at a time.
Instanzen aus. )
die APIs.

T Objektproxies abrufen

Abbildung 6.8: Component-Diagramm des Containers KOI-Core. Dieses Diagramm zeigt die
einzelnen Bestandteile des Containers und ihre Interaktion miteinander.

ist, wird zuerst eine HTTP-HEAD-Anfrage gestellt, welche die Metadaten des
Objekts abruft. Ist eine Modifikation des Objekts zu erkennen, wird der lo-
kale Zwischenspeicher mit den erhaltenen Metadaten aktualisiert und das
Objekt nicht abgerufen. Im Falle einer Modifikation muss die angeforder-
te Ressource erneut Ubertragen werden. All diese Vorgange verstecken die
Proxy-Objekte vor dem Benutzer.

Die Objekt-Proxys aller, der Laufzeitumgebung bekannten, Objekte werden
in der Komponente Objekt-Pool registriert. Der Objekt-Pool ist eine zentra-
le Sammlung aller Objekte, welche Uber ihre UUIDs identifiziert werden. Ein
Vorteil einer zentralen Sammlung ist es, dass Objekte, welche auf verschie-
denen Programmpfaden modifiziert oder abgefragt werden, nicht erneut
abgerufen werden miussen. Der letzte bekannte Zustand der Proxys ist im
Pool vorhanden und kann entsprechend der Caching-Strategie aktualisiert
werden. Der Objekt-Pool kann serialisiert und gespeichert werden. Ein ge-
speicherter Pool kann zu einem spateren Zeitpunkt geladen werden und er-
moglicht es, zwischengespeicherte Objekte Uber Prozesslebenszeiten oder
unerwartete Abstirze hinweg zu erhalten.
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Die Komponente ,,API-Implementierung” setzt die REST-Schnittstelle auf ei-
ne Menge von Funktionen um. Dies trennt die anderen Komponenten von
der konkreten Umsetzung der Schnittstelle und erleichtert eventuelle zu-
kunftige Anpassungen. AuRerdem Ubernimmt diese Komponente das Se-
rialisieren der Objekt-Proxys in JSON-Zeichenketten und das entsprechende
Deserialisieren der API-Antworten.

Die Komponente ,Runable-Instance” ist ein Subprozess der Laufzeitumge-
bung. Durch die Auslagerung der lauffahigen Komponenten unterschiedli-
cher Instanzen ist es moéglich, Modell-Code mit verschiedenen Softwareab-
hangigkeiten und ML-Frameworks zu verwenden. Wirden die Instanzen in
einem einzigen Prozess sequentiell abgearbeitet, kdnnte es zu Konflikten in
den Abhangigkeiten kommen.

Wie in Abb. 6.6 gezeigt, kommunizieren das Inspektionssystem bzw. seine
Arbeitsplatze und der Container KOI-Worker durch diese Laufzeitumgebung
mit dem KOI-System.

Das Programm bzw. der Container KOI-Worker ist ein Trainings-Deamon,
welcher auf dem KOI-Core basiert. Jede Instanz des Workers ruft sequen-
ziell alle oder eine Teilmenge der Instanzen ab und fuhrt die jeweiligen Trai-
ningsroutinen aus. Die Sichtbarkeit der individuellen Modelle und Instanzen
kann hierbei durch das Nutzermanagement der KOI-API oder Uber konfi-
gurierbare Filter des Workers erfolgen. Wenn sich eine sichtbare Instanz in
einem trainierbaren Zustand befindet, ladt der Worker die Definitionen des
verbundenen Modells und die benétigten Daten der Samples herunter. Die
Entscheidung daruber, ob eine Instanz trainierbar ist, wird anhand der Zeits-
tempel der Instanz getroffen. Sind seit dem letzten erfolgreichen Trainings-
durchlauf neue Daten hinzugekommen oder wurden entscheidende Metain-
formationen der Instanz verandert, wird die Instanz als trainierbar betrach-
tet. Durch die periodische Uberprifung der Instanzen auf Verdnderungen
kann ein kontinuierliches oder wiederholendes Lernen auf Basis neuer Da-
ten umgesetzt werden. Anf. R-F-8 ist damit umgesetzt.

Der Worker-Container muss Uber alle Abhangigkeiten verfigen, welche das
Modell verlangt. Alle weiteren Container des Systems sind von diesen Ab-
hangigkeiten befreit. Durch die Sichtbarkeit und die Filter fur den Worker
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Abbildung 6.9: Component-Diagramm des Containers KOI-PWA. Dieses Diagramm zeigt die
einzelnen Bestandteile des Containers und ihre Interaktion miteinander.

kénnen eine Vielzahl an Worker-Prozessen auf unterschiedlichen Hardware-
plattformen ausgeflhrt werden und jeder Prozess bearbeitet dabei sein ei-
genes Set an Instanzen. Das ermdéglicht eine Vielzahl an Installationsvarian-
ten und erfillt Anf. R-F-12.

Container: KOI-PWA

KOI-PWA ist die grafische Benutzeroberflache des KOI-Systems und somit
die Umsetzung von Anf. R-F-10. Als eine PWA ist dieses Programm eine Web-
anwendung auf Basis einer responsiven Webseite und wird Anf. R-NF-5 ge-
recht. Abb. 6.9 zeigt die Komponenten dieses Containers. Viele der Aktio-
nen des Containers KOI-Core sind dem Nutzer Uber diese Oberflache eben-
falls zuganglich. Der Nutzer ist in der Lage, neue Modelle anzulegen und
Instanzen aus bestehenden Modellen zu erzeugen. DarlUber hinaus bietet
die Oberflache eine Moglichkeit, einzelne Samples zu visualisieren. Da die
Art und Struktur der Samples sehr vom jeweiligen Problem abhangig ist,
muss das Modell definieren, was und wie zu visualisieren ist. Die Definiti-
on erfolgt Uber Plugins, welche optionale Bestandteile der Modelldefinition
sind und auch nach dem Finalisieren noch ausgetauscht werden durfen. Die
PWA stellt fur jedes Sample eine Kachel in einer Liste bereit. Der Inhalt der
Kachel wird durch das Plugin, ein Javascript, gefullt. Hierbei stehen dem Ent-
wickler alle Méglichkeiten der modernen Web-Entwicklung zur Verfiuigung.
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Die Anzeige der Samples kann Uber die vergebenen Tags sortiert werden.
Damit ist es dem Nutzer madglich, verschiedenste Gruppierungen der Da-
ten zu visualisieren, welche das Modell bzw. die Instanz zur Laufzeit vorge-
nommen haben. Beispiele fur solche Gruppen sind abgewiesene Beispiele,
trainierte Beispiele oder die zugewiesenen Klassenzuordnungen. Die Tags
kénnen sich wahrend der Laufzeit &ndern und somit auch Anderungen in
der Datenbasis wiedergeben. AuBerdem ist eine beliebige Vergabe der Tags
moglich, was das Zuweisen von mehreren Tags gleichzeitig ermdglicht.

Ahnlich wie die Samples verhilt es sich mit den Anfragen fiir das Active-
Learning. Wenn ein Modell dieses Verfahren benutzt, kann Uber ein weite-
res Plugin, welches ebenfalls in Javascript geschrieben ist, definiert werden,
wie die Anfrage prasentiert wird und wie die Eingabe der Antwort durch den
menschlichen Experten ablauft. Auch hier bietet die PWA einen definierten
Bereich, welcher durch das Plugin mit Inhalten gefullt wird. Damit erfullt die
PWA Anf. R-F-9.

Wie bei dem Container KOI-Worker wird die Sichtbarkeit von Objekten in der
grafischen Oberflache der KOI-PWA Uber die jeweiligen Nutzerrechte gere-
gelt.

6.3.3 Laufzeitverhalten

Durch die teils komplexen Beziehungen zwischen den Softwarekomponen-
ten soll an dieser Stelle ein moglicher Ablauf eines Beispielszenarios gezeigt
werden. Die Reihenfolge der Zugriffe auf die API als zentrale Registrierungs-
stelle fur Objekte ist nicht gegenseitig ausgeschlossen und alle Zugriffe kon-
nen zeitlich verschrankt auftreten. Somit missen die anderen Komponenten
negative Ruckgaben verarbeiten kénnen und entsprechend reagieren. Sol-
che Ruckgaben kénnen das Ergebnis von noch nicht vollstandig verarbeite-
ten Objekten oder Daten sein. In den hier gezeigten Beispielen wurde be-
wusst auf solche verschrankten Zugriffe verzichtet, da es die Diagramme in
Abb. 6.10 und Abb. 6.11 leserlicher gestaltet.

Als Beispiel soll eine Situation dienen, in der ein menschlicher Benutzer das
Sammeln von problembezogenen Trainingsdaten Uberwachen méchte. Sind
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Abbildung 6.10: Das UML-Sequenzdiagramm zeigt einen mdglichen Ablauf, wie ein Nutzer eine
neue Instanz erstellt, ein Inspektionssystem neue Beispiele fur diese Instanz registriert und der
Nutzer diese Beispiele visualisiert. Fur die grafische Darstellung verwendet der Nutzer die KOI-
PWA.
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die Daten vollstandig, so beginnt ein Arbeitsprozess mit dem Training einer
spezialisierten Instanz. Daraufhin ruft eine Inspektionsmaschine das Trai-
ningsergebnis ab und verwendet die neue Instanz als Klassifikator fur ein
Inspektionsproblem.

Abb. 6.10 zeigt den ersten Teil dieses Beispiels. Der Benutzer verwendet ei-
nen Browser oder eine lokale Installation der Anwendung, um auf die Ober-
flache der KOI-PWA zuzugreifen. Nach erfolgreicher Authentifikation erhalt
die PWA einen Zugriffstoken. Dieser Token wird bei nachfolgenden Zugriffen
mit gesendet, um die Identitat und die Autorisierung des Benutzers zu bele-
gen. Uber die Oberflache navigiert der Benutzer zu einem vorhandenen Mo-
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dell. Das Modell ist vorher von diesem Benutzer, einem anderen Nutzer mit
entsprechenden Rechten oder einer Softwarekomponente registriert und
konfiguriert worden. Da die entsprechenden Aufrufe dem folgenden Aufruf
ahnlich sind, wird die Registrierung des Modells als vollstandig angenom-
men. In der Ubersicht des gewahlten Modells I6st der Benutzer das Anlegen
einer neuen zugeordneten Instanz aus. Die Instanz wird mit einem zufallig
generierten Namen in die Liste der verknupften Instanzen aufgenommen.
Dazu stellt die PWA eine entsprechende Anfrage an die KOI-API und erhalt
die UUID des neuen Objekts mitgeteilt. Uber die PWA-Oberflache editiert der
Benutzer die Eigenschaften der neuen Instanz. Sind alle Anderungen abge-
schlossen, wird die Instanz finalisiert.

Das Finalisieren verhindert ein weiteres Bearbeiten und signalisiert allen an-
deren Komponenten die Bereitschaft des Objekts. Durch das Befolgen des
REST-Paradigmas sind alle Objekte zu jedem Zeitpunkt vollstandig definiert.
Die Schnittstelle wurde so ausgelegt, dass eine Anfrage fur ein neues Objekt
unvollstéandig Ubertragen werden kann und die API in diesem Fall die feh-
lenden Eigenschaften ausfullt. Durch nachfolgende Anfragen Uber die Uber-
mittelte UUID kdnnen die Objekte bis zu ihrem Finalisieren weiter bearbeitet
werden. Das aktive Finalisieren durch den Bearbeiter dient als verbindliche
Zusage zwischen den Komponenten, dass sich das kommunizierte Objekt
nicht mehr andern kann. Durch diese Zusage kdnnen fur abgeschlossene
Objekte langere Lebenszeiten in der Cache-Strategie verwendet werden. Ei-
ne Ausnahme stellen die Samples dar. Ein Sample kann nach dem Finalisie-
ren keine weiteren definierenden Daten erhalten oder verlieren, jedoch kén-
nen Informationen zu Labels und Tags hinzugefiigt werden. Dadurch ist es
maoglich, durch Methoden des Active-Learnings die Deutung der Trainings-
information wiederholt zu evaluieren. Siehe hierzu Anf. R-F-4 und Anf. R-F-9.

Spater authentifiziert sich eine Inspektionsmaschine, wie der menschliche
Benutzer zuvor, bei der KOI-APIL. Dazu verwendet er eine lokale Installation
der KOI-Core Laufzeitumgebung. Basierend auf den erteilten Zugriffsrech-
ten des verwendeten Logins kann die Inspektionsmaschine alle sichtbaren
Modelle und Instanzen auflisten oder gezielt auf individuelle Objekte zugrei-
fen. Uber bekannte Eigenschaften wie Name oder Beschreibung kann das
gewtlnschte Objekt identifiziert und die bendétigte UUID ermittelt werden.
Die UUID kann alternativ Uber andere Kandle mitgeteilt worden sein und
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behalt ihre Gultigkeit. In Abb. 6.10 wurde auf die Darstellung der Instanzab-
fragen verzichtet. Die Inspektionsmaschine sendet nun eine beliebige An-
zahl von Samples zur KOI-API. Die neuen Samples werden der ausgewahl-
ten Instanz beim Erstellen untergeordnet. Wie bei den anderen Objekten
kénnen die Informationen und Tensoren der Samples zeitlich unabhangig
Ubertragen werden. Fiir eine bessere Ubersicht wird hier erneut auf mehre-
re Anfragen verzichtet und das Objekt mit dem ersten Aufruf als vollstandig
Ubertragen angenommen.

Nach oder auch wéhrend der Ubertragung méchte der Nutzer die gesende-
ten Samples inspizieren. Hierzu navigiert er in der Oberflache der KOI-PWA
zur entsprechenden Instanz und wahlt die Unteransicht fiir die Samples. Wie
zuvor in Abschnitt 6.3.2 beschrieben, ist die Visualisierung der Samples ei-
ne problembezogene Aufgabe. Die PWA ladt zunachst das bendtigte Plugin
von der APL. Anschlieend werden die bendtigten Samples abgerufen. Dar-
gestellt wird das Ubertragen als eine Sequenz von einzelnen Samples. Prak-
tisch ist es aber moglich, eine Vielzahl von Samples abzurufen und diese Ab-
fragen Uber ein Paging-System zu steuern. Hierzu werden Aufrufe mit einem
steigenden Page-Offset verkettet. Fur jedes Ubertragene Sample wird nun
das problembezogene Plugin in der KOI-PWA ausgefuhrt. Das Ergebnis wird
dem Benutzer in der visuellen Schnittstelle prasentiert.

Der Ablauf in Abb. 6.11 folgt zeitlich nach dem Ablauf aus Abb. 6.10. Das
Inspektionssystem hat bereits die Samples registriert und der Nutzer hat
diese in der Oberflache der KOI-PWA Uberprift. Jetzt beteiligt sich ein weite-
res System an der Kommunikation. Interaktionen des Benutzers sind nicht
mehr dargestellt, kénnten aber dennoch jederzeit stattfinden.

Neben dem Inspektionssystem nimmt nun auch ein Trainingsserver am Pro-
zess teil. Der Trainingsserver wird in Abb. 6.10 und folgend als Worker be-
zeichnet, weil er den entsprechenden Container KOI-Worker ausfuhrt. Der
Worker und die Inspektionsmaschine flihren beide eine Instanz von KOI-
Core aus. Um Verwechslungen zu vermeiden, werden die jeweiligen Instan-
zen mit dem Namen des Systems gekennzeichnet.

Nach erfolgreicher Authentifizierung (nicht im Diagramm) erfragt der
Worker eine trainierbare Instanz von der KOI-API. Die Sichtbarkeit der
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Abbildung 6.11: Das UML-Sequenzdiagramm zeigt zwei Programme, welche mit ihrer jewei-
ligen KOI-Core-Laufzeitumgebung auf die KOI-API zugreifen. Der Worker-Prozess ruft Modell-
Code und Beispiele ab, um eine Instanz zu trainieren. Der AOI-Prozess fordert die trainierte
Instanz an und nutzt diese flr die Inferenz.

Instanzen sind Uber die verknUpften Zugangsrechte und die Optionen
des Workers einstellbar. Durch das Starten eines Subprozesses kann die
Laufzeitumgebung Konflikte zwischen den Abhangigkeiten verschiedener
Modelle I6sen. Mehr dazu in Abschnitt 6.4. Als erster Schritt wird der ent-
sprechende Modell-Code vom neuen Subprozess geladen. Treten hierbei
Probleme auf, kann das Training vom Worker nicht fortgesetzt werden.
Durch ein entsprechendes Zustands-Bit in den Eigenschaften der Instanz,
kann der Worker anderen Komponenten mitteilen, dass es ein Problem
gab.

Ist das Modell geladen, wird der im Modell enthaltene Batch-Generator be-
nutzt, um aus den bekannten Samples trainierbare Batches zu erstellen. De-
finiert das Modell keinen Batch-Generator, gibt es eine Ruckfallldsung mit ei-
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Abbildung 6.12: Eine Umsetzung eines MLaaS-Systems auf Basis der KOI-Architektur.

nem vorgefertigten Generator, welcher alle verfigbaren Samples abruft und
als eine grol3e, unsortierte Batch ausgibt. Nachdem alle bendétigten Samples
geladen worden sind, kann das eigentliche Training beginnen. Da das Trai-
ning nur vom Modell-Code und damit vom eigentlichen Problem abhangt,
wird hier nicht weiter darauf eingegangen. Mit erfolgreichem Abschliel3en
des Trainings kann der Worker zwei Programmzustande als Ergebnis bei der
KOI-API registrieren. Ein Zustand erlaubt, die trainierte Instanz fur die Infe-
renz anzuwenden. Der andere Zustand erlaubt es, zu einem spateren Zeit-
punkt das Training fortzusetzen. Durch die Trennung der beiden Zustande ist
es moglich, unnétige und schitzenswerte Informationen nicht im Inferenz-
zustand mitzuliefern. Wird kein Trainingsfortschritt registriert, so beginnt
das Training beim nachsten Durchlauf wieder mit dem initialen Zustand.

Das Inspektionssystem bendtigt eine trainierte Instanz fur eine Prifaufgabe.
Wie in Abb. 6.10 dargestellt, ist das AOI bereits authentifiziert und stellt die
Anfrage fur die Instanz an seine KOI-Core Laufzeitumgebung. Wenn keine
aktuelle Version der gewlnschten Instanz im Cache vorhanden ist, fordert
die Laufzeitumgebung den aktuellsten Programmzustand und das dazuge-
hoérige Modell von der KOI-API an. Wie fur das Training kann die Laufzeitum-
gebung auch fur die Inferenz einen Subprozess nutzen. Der Subprozess ladt
die Instanz und meldet dem Inspektionssystem den Erfolg.

FUr die eigentliche Inferenzaufgabe Ubergibt das Inspektionssystem dem
Subprozess in der Laufzeitumgebung die benétigten und eventuell aufberei-
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teten Daten. Das Inferenzergebnis wird in der Laufzeitumgebung ermittelt
und nichtan andere Komponenten tbertragen. Soll das vorgeschlagene Sys-
tem, ahnlich anderer MLaaS-Systeme, die Inferenz Uber eine Schnittstelle,
zum Beispiel REST, anbieten, so kann eine Serveranwendung oder ein Dienst
die Laufzeitumgebung benutzen. In diesem Fall waren der Dienst oder die
Serveranwendung eine Fassade fur die KOI-Core Laufzeitumgebung. Eine
solche Umsetzung ist in Abb. 6.12 dargestellt.

6.3.4 Deployments

Durch den modularen Aufbau des Softwaresystems ergeben sich unter-
schiedliche Einsatzmaéglichkeiten. Jede Komponente kann unabhangig von
den anderen Komponenten installiert und betrieben werden. Die einzige
Bedingung ist eine Netzwerkverbindung mit ausreichender Bandbreite
zwischen den physikalischen Maschinen.

Cloud-Lésung / MLaaS-Lésung

Die komfortabelste und gleichzeitig mit dem meisten Argwohn begegnete
Losung ist die Cloud-L6sung oder eine MLaaS-Ldsung. Ein mégliches Szena-
rio fUr diese Losung ist in Abb. 6.13 gezeigt. Bei dieser Losung findet das
Training neuer Instanzen auf dem System eines Dienstleisters oder Hosters
statt. Im Fall der MLaaS-Losung (wie in Abb. 6.12) findet sogar die Inferenz
auf einem Fremdsystem statt. Die meist vertraulichen Kundendaten mussen
zu einem fremd-administrierten System Ubertragen werden. Dies ist auch
der Grund, weshalb viele Elektronikfertiger eine solche L6sung ablehnen.
Jedoch nicht in jedem Fall sind die Daten so schitzenswert oder die Vor-
teile wiegen dem kontrollierbaren Risiko auf. Auch in einem akademischen
Umfeld, in dem eine Vielzahl von Benutzern um begrenzte Ressourcen kon-
kurrieren, um individuelle Instanzen oder Modelle zu trainieren, kann die
Cloud-L6ésung angebracht sein.

In Abb. 6.13 hat der EMS eine Inspektionsmaschine. Diese Maschine steht
stellvertretend flir eine mogliche Vielzahl von komplexen Inspektionssyste-
men. Auf der gezeigten Inspektionsmaschine ist die Inspektionssoftware in-
stalliert. Diese Software verflugt, neben den in Kapitel 3 beschriebenen Kom-
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Abbildung 6.13: Auslieferung des beschriebenen Systems als Cloud-L6sung. Lediglich die Infe-
renz wird auf den Systemen des Anwenders ausgefuhrt. Das Training der Instanzen findet bei
einem Dienstleister oder Hoster statt.

ponenten, zusatzlich Uber eine KOI-Core- Laufzeitumgebung zur Inferenz
von trainierten Modellen. Ein Webbrowser ist ebenfalls auf der Maschine in-
stalliert. Uber diesen Browser wird die KOI-PWA dargestellt bzw. installiert.
Auf der anderen Seite steht der Dienstleister, Hoster oder MLaaS-Anbieter.
Dieser verfugt in diesem Beispiel Uber zwei Systeme. Auf dem oberen Sys-
tem lauft ein Webserver, welcher die KOI-API-Schnittstelle anbietet. Zusatz-
lich verfuigt das System Uber den von der KOI-API benétigten Datenbankser-
ver. Das untere System hat zum Zweck des Trainings eine leistungsfahige
Rechenkarte. Hier werden eine Instanz der Laufzeitumgebung und ein KOI-
Worker ausgefuhrt. Flr eine parallele Verarbeitung kdnnen auf dem System
mehrere Instanzen des Workers laufen oder eine Vielzahl von Systemen be-
trieben werden.

120



6.3. NEUE SOFTWAREARCHITEKTUR , KOTI"

Um eine MLaaS-Lésung umzusetzen, bendtigt man eine weitere Schnitt-
stelle, welche Daten annimmt und mittels einer eigenen KOI-Core-
Laufzeitumgebung die Inferenz ausfuhrt. Eine solche Schnittstelle kann
problembezogen sehr Uberschaubar sein und wenige Funktionen oder
REST-Knoten besitzen. Eine generelle MLaaS-Schnittstelle, welche beliebige
Modelle auf beliebigen Daten ausfihren kann, muss wesentlich allgemeiner
und damit umfangreicher ausfallen. Da ein Schwerpunkt des KOI-Systems
die lokale Inferenz ist, bereits machtige MLaaS-Systeme etabliert und
problembezogene MLaaS-Schnittstelle einfach umsetzbar sind, besitzt das
KOI-System keinen dedizierten Mechanismus fur diesen Fall. Eine praktische
MLaaS-Umsetzung auf der Basis von KOI wird im Kapitel Kapitel 7 gezeigt.
Hier zeigt sich die Uberlegenheit der neuen Architektur, da sowohl reine
MLaaS-Lésungen, als auch ein hybrides Verfahren mit einer lokalen Inferenz
umgesetzt werden kénnen.

Personal-Cloud-Lésung

Die Abb. 6.14 zeigt eine Personal-Cloud-Lésung. In der Auslieferungsvarian-
te als Personal-Cloud-L6sung bietet das System eine Vielzahl an Vorteilen
fir den Betreiber der Inspektionssysteme. Es werden keine vertraulichen
Kundendaten das lokale Netzwerk der Fertigung verlassen und die Inspek-
tionsmaschinen sind von der Last befreit, die Klassifikatoren selbststandig
trainieren und verwalten zu mussen. DarUber hinaus kénnen mehrere In-
spektionsmaschinen, welche verwandte Prifziele verfolgen, Instanzen tei-
len und gemeinsam den Trainingsprozess mit Daten versorgen. Auf diese
Weise entstehen breitbandige, leistungsfahige KI-Lésungen fir die vorhan-
denen Inspektionsaufgaben.

In Abb. 6.14 befinden sich, wie bei der Cloud-Lésung aus Abb. 6.13, die eine
Instanz der Komponente KOI-Core und die Komponente KOI-PWA auf der
Inspektionsmaschine. Die anderen Komponenten sind nicht auf Systeme ei-
nes Dienstleisters verteilt, sondern laufen auf einem dedizierten System un-
ter der Verwaltung des EMS. Es ware naturlich auch denkbar, dass der EMS
eine Vielzahl von Systemen betreibt, jedoch ist das hier nicht dargestellt. Die
einzelne Inspektionsmaschine steht stellvertretend fir eine Menge inhomo-
gener Systeme mit unterschiedlichen Aufgaben.
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Abbildung 6.14: Auslieferung des beschriebenen Softwaresystems auf privater Hardware. Die
Installation dhnelt der Cloud-Installation mit dem Unterschied, dass die Hardware sich vollstan-
dig unter der Kontrolle des EMS befindet und keine Daten das Firmennetzwerk verlassen.

Standalone-Lésung

Abb. 6.15 zeigt den Einsatz des KOI-Systems als Standalone-Lésung. Die-
se Auslieferungsvariante zeigt im Kontrast zur Cloud-L&sung, wie vielseitig
einsetzbar die vorgestellte Architektur ist. Alle beschriebenen Komponen-
ten laufen auf einer Inspektionsmaschine als Zielsystem. Die Kommunika-
tion der Container bzw. Prozesse untereinander kann Uber Pipes erfolgen.
Abweichend von den anderen vorgestellten Varianten wird in diesem Bei-
spiel der Webbrowser eines tragbaren Gerats zur Darstellung der KOI-PWA
verwendet. Dieses Gerat kann beispielsweise ein Smartphone oder ein Ta-
blet sein. Die Verwendung von mobilen Endgeraten ist jedoch nicht exklusiv
fur diese Auslieferungsvariante. So kdnnen Veranderungen der KI-L6sungen
ohne physischen Zugang zum Zielsystem Uber das lokale Netzwerk tber-
wacht werden. Der grof3te Nachteil dieser Variante ist, dass die Ressourcen,
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Abbildung 6.15: Die gezeigte Auslieferungsoption betreibt alle Komponenten auf einem einzi-
gen Gerat. In diesem Beispiel laufen alle KOI-Software-Komponenten auf der Inspektionsma-
schine. Zusatzlich ist gezeigt, wie der Benutzer iber ein mobiles Gerat auf die KOI-PWA zugreift.

welche zum Inspizieren oder fur die Inferenz bendtigt werden, nicht dem
Training zur Verfiigung stehen. Ein zeitbasierter Ausschluss der beiden Vor-
gange ist denkbar. Reichen die Ressourcen jedoch nicht aus, so muss auf
eine Losung ahnlich der Personal-Cloud migriert werden. Bestehende Trai-
ningsfortschritte kdnnen nach einem Datenbankumzug auf einem anderen
System weiter angeboten werden.

6.4 Implementierung

Die Quellen des KOI-Systems sind unter der Open-Source-Lizenz LGPL-
v3 [57] auf Github.com veroffentlicht. Jede Komponente hat ein eigenes
Repository und gehdrt zu einer Ubergeordneten Struktur, welche unter
der URL https://github.com/koi-learning zu finden ist. Im Folgenden sollen
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einige wichtige Eckpunkte der Umsetzung beleuchtet werden. Auf eine voll-
standige Beschreibung der Umsetzung wird verzichtet, da die vorgestellte
Architektur auch hiervon abweichend in anderen Sprachen umsetzbar ist.

Samples

Als atomare Informationseinheiten fur die KI-L6sungen muissen die Samples
sehr vielseitige Daten halten kénnen. In der diskutierten Implementierung
mittels Python wurde fir die Samples festgelegt, dass sie zwei Sammlungen
von Schlussel-Wert-Paaren halten. Eine Sammlung besteht aus den Daten
des Samples, die andere Sammlung aus den Labels. Die Schlissel sind Zei-
chenketten und fur ein besseres Verstandnis bieten sich deskriptive Namen
an. Die Werte kdnnen alle byte-serialisierbaren Datentypen sein, es wird je-
doch empfohlen, Numpy [58] zu verwenden. Numpy ist deswegen geeignet,
weil die Bibliothek eine hohe Verfuigbarkeit auf vielen Systemen aufweist,
sehr gutin die gangigen Bibliotheken fliir ML integriert ist und eine einfache
Moglichkeit bietet, mit hochdimensionalen Daten zu arbeiten. Werden bei
der Zuweisung bestehende Schltssel wiederverwendet, so fligt das System
die Werte automatisch zu einer Liste zusammen. Beim Abrufen der Werte
kdnnen diese gegebenenfalls iteriert werden. Die Verwendung von hochdi-
mensionalen Daten in den Samples ist eine konkrete Forderung aus Anf. R-
F-5. Die Labelinformationen sind in der gleichen Struktur gehalten, weil so
eine einfache Umsetzung von Assoziationsdaten maglich ist. Dies ist eine
Forderung aus Anf. R-F-7. Ein Beispiel fir ein Assoziationsproblem ist die Re-
konstruktion von Bilddaten aus gestorten Bilddaten, wie in Kapitel 4 disku-
tiert.

Wie alle anderen Objekte der Architektur auch muissen die Samples fina-
lisiert werden, bevor sie verarbeitet werden kénnen. Das Erzwingen des
aktiven Finalisierens ermoglicht die Konstruktion der Samples mit unvoll-
standigen Anfragen. Die einzelnen Bestandteile eines einzigen Samples
kdnnen so von verschiedenen, auch verteilten Systemen erzeugt und regis-
triert werden. Mit dem Finalisieren wird das Sample als vollstandig definiert
und das Hinzufligen oder Entfernen von Daten zu dem finalisierten Sample
wird verboten. Die Labelinformationen kénnen jedoch weiter bearbeitet
werden, was eine direkte Folge von Anf. R-F-4, Anf. R-F-8 und Anf. R-F-9 ist.
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Modelle

Die Modelle sind das Herzstlick jeder KI-L6sung, welche mit dem KOI-System
umgesetzt werden soll. Sie definieren das Laufzeit- und Trainingsverhalten
der von ihnen abgeleiteten Instanzen. Damit die Modellentwicklung nicht
eingeschrankt oder eine Technologie der klnstlichen Intelligenz bevorzugt
wird, folgen die Modelle einer einfachen und abstrakten Schnittstelle. Die
Umsetzung der Schnittstelle erfolgt in einer einzelnen Python-Datei mit dem
festen Namen _model__.py. Neben dieser Umsetzung braucht es eine wei-
tere Datei mit dem Namen __param__.py. Die Datei _ model__.py ist der Ein-
stiegspunkt fur das Modell und kann optional von weiteren Programmda-
teien erganzt werden. Die Parameterdatei definiert alle Parameter, welche
eine Instanz beim Ableiten definieren muss. Diese Datei kann leer bleiben,
wenn keine Parameter bendtigt werden.

Quellcode 1 zeigt die Funktionen, welche in der __model_.py-Datei erwar-
tet werden. Je nach Anwendungsfall ist die Umsetzung der einzelnen Funk-
tionen sehr Ubersichtlich. Die wichtigsten Funktionen sind train und infer.
Die train-Funktion wird fir jede Batch aufgerufen und bekommt die Sam-
ples als Liste Ubergeben. Bei den Gbergebenen Samples handelt es sich um
die zuvor erliuterten Proxy-Objekte. Das bedeutet, dass jede Anderung an
den Samples auch Gber die opaken Strukturen auf die API tGbertragen wird.
Zum Erzeugen der Batches wird der Batch-Generator implementiert. Ist die-
se Funktion nicht umgesetzt, so wird auf eine Standardimplementierung in-
nerhalb der Laufzeitumgebung zurtickgegriffen. Diese Designentscheidung
wurde getroffen, um dem Nutzer das schnelle, prototypische Umsetzen von
KI-Modellen zu ermdglichen, ohne initial die Verwaltung der Samples be-
racksichtigen zu mussen. Da auch der Batch-Generator Uber die Instanz-
Proxy auf die Samples als opake Strukturen zugreift, kdnnen hier Samples
sortiert, vorverarbeitet oder sogar abgelehnt werden. Hierzu steht dem Mo-
dell die Mechanik der Tags zur Verfligung.

Durch das Caching mussen bereits geladene Samples nicht erneut Ubertra-
gen werden. Die infer-Funktion wendet das trainierte oder geladene Wissen
auf ihre Eingabedaten an. Hier werden keine opaken Strukturen verwendet,
da der Inferenzschritt nur momentan ausgefihrt wird und nicht zu einer pro-
pagierten Modelldnderung fuhrt. Die Inferenzfunktion muss die Umwand-
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# Optionale Funktion; Uber die aktuelle Instanz kénnen Samples
# gesammelt, sortiert und vorverarbeitet werden; Liefert als
# Generator einme oder mehrere Batches

def batch_generator(instance: Instance) -> List[Sample]:

# Wird aufgerufen, wenn kein fortsetzbarer Trainingszustand
# vorhanden ist; Bringt das Modell in einen trainierbaren
# Zustand; Bsp.: Erzeugt neuronales Netz

def initialize_training() -> None:

# Durchlaufe einen Trainingsschritt auf Basts der
# tiubergebenen Batch.
def train(batch: List[Sample]) -> None:

# Fiuhrt die Inferenz fiur eine Liste an Samples aus;
# Liefert fir jedes Sample ein beliebiges Ergebnisobjekt
def infer(batch: List[Sample], result: List[Any]) -> None:

# Zeigt an, ob ein Zustand gespeichert wird
def should_create_training_data() -> bool:

# Sertalisiert den Trainingszustand in ein Byte-Array
def save_training_data() -> bytes:

# Deserialisiert den Trainingszustand aus einem Byte-Array
def load_training_data(data: bytes) -> None:

# Zeigt an, ob ein Inferenzzustand gespeichert wird
def should_create_inference_data() -> bool:

# Sertalisiert den Inferenzzustand in ein Byte-Array
def save_inference_data() -> bytes:

#Deserialisiert den Inferenzzustand aus einem Byte-Array
def load_inference_data(data: bytes) -> None:

Quellcode 1: Alle Funktionen, welche in einer Modelldefinition erwartet werden.
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lung und Uberpriifung der Eingabedaten tibernehmen, weil die Laufzeitum-
gebung ohne jegliches problembezogenes Wissen diese Daten nur durch-
reichen kann.

Vor dem Training pruft die KOI-Core-Umgebung, ob ein gespeicherter
Trainingszustand vorhanden ist oder nicht. Ist ein solcher Zustand fur die
aktuelle Instanz registriert, wird dieser von der API angefordert und der
Funktion load_training_data Ubergeben. Diese Funktion deserialisiert die
Ubergebenen Daten und versetzt die Instanz in einen trainierbaren Zustand.
Ist kein Zustand registriert, wird alternativ die Funktion initialize_training
aufgerufen. Diese Funktion stellt den Ausgangszustand der Instanz her.
Nach jedem Trainingsdurchlauf fragt die Laufzeitumgebung Uber die
Funktion should_create_training_data die Notwendigkeit ab, ob ein neuer
fortsetzbarer Trainingszustand registriert werden soll. Um einen neuen
Zustand zu registrieren, ruft KOI-Core die Funktion save_training_data der
Modelldefinition auf.

Ahnlich verhilt sich die KOI-Core-Umgebung bei den Inferenzzustanden. Die
Funktion should_create_inference_data signalisiert nach dem Training, ob ein
neuer Zustand gespeichert werden soll, der spater Grundlage fur Aufrufe
an die Inferenzfunktion sein wird. Analog zu den Trainingszustanden exis-
tieren die entsprechenden Funktionen zum Serialisieren und Deserialisie-
ren. Die gesamte Ablaufsteuerung befindet sich auch hier in der KOI-Core-
Umgebung. Das Modell signalisiert lediglich die Bereitschaft zum Erzeugen
des Zustands. Anders als bei dem Inferenzzustand existiert keine Ruckfalllo-
sung auf einen initialen Zustand.

Soll eine Instanz fur die Inferenz verwendet werden, prift die Laufzeitum-
gebung zuerst, ob ein ausfuhrbarer Zustand verfugbar ist oder nicht. Wenn
kein Zustand registriert wurde, so kann auch keine Inferenz erfolgen und
die Anfrage wird mit einem Fehler quittiert. Ist ein Zustand vorhanden, wird
dieser geladen und die Instanz wird angewiesen, diesen zu laden. Ist das La-
den des Zustands fehlerfrei abgelaufen, wird die Inferenzfunktion mit den
entsprechenden Daten aufgerufen.

Die beiden beschriebenen Dateien bilden, zusammen mit eventuell bendtig-
ten weiteren Quellen, die Modelldefintion. Gemeinsam werden die Dateien
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in eine Zip-Datei gepackt und Ubertragen. Beim Registrieren einer neuen
Modelldefinition sucht die KOI-API nach der Parameterdatei und versucht,
die Parameter zu ermitteln. Hierbei wird mittels reguldren Ausdrtcken
gesucht und nicht der Code ausgefuhrt. Die Definition folgt der Gblichen
Python-Notation mit optionalen Zeilenkommentaren. Sind Kommentare
vorhanden, so werden diese von der API als Beschreibung des Parameters
vorgehalten. Zusatzlich kann mit eckigen Klammern in den Kommentaren
ein Wertebereich festgelegt werden, welcher die Darstellung einer Eingabe-
methode einer grafischen Oberflache unterstiitzen soll. Bevor eine Instanz
finalisiert und damit verwendet werden kann, muss jedem Parameter aus
der Modelldefinition ein gultiger Wert zugewiesen sein. Ein Beispiel fir eine
Parameterdatei ist in Quellcode 2 gegeben.

1 | batch_size: int # [0-50] Griéfe der einzelnen Batches
2 |num_classes: int  # [1-20] Anzahl der Klassen
3 | parameterl: str # Eine Zeichenkette

Quellcode 2: Beispiel fir eine Parameterdatei der Modelldefinition.

Neben der eigentlichen Modelldefinition kénnen dem Modellobjekt zwei
weitere Dateien Ubergeben werden. Es handelt sich um die Visualisierungs-
und Anfrage-Plugins firr die PWA. Diese beiden Dateien sind nicht zwingend
notwendig und haben keinen direkten Einfluss auf das Laufzeitverhalten
der KI-Lésung, weshalb sie auch nach dem Finalisieren noch verandert
werden durfen. Die Plugins sind als Javascript-Dateien zu erstellen und
definieren, wie ein Sample bzw. eine Anfrage darzustellen sind.

Uber die PWA, welche die Plugins 14dt, erhalten die Skripte Zugriff auf die je-
weiligen Objekte, die darzustellen sind. Hierbei kann die Visualisierung ganz
individuell dem jeweiligen Problem angepasst sein. Es mussen auch nicht
alle Daten eines Samples oder einer Anfrage dargestellt werden. Der Un-
terschied beider Plugins ist, dass mit dem Anfrage-Plugin eine Interaktion
stattfinden soll, mit dem Visualisierungs-Plugin aber nicht. Die Plugins sind
nicht auf Bilddaten beschrankt. Alle Medienarten, welche von einer Web-
Anwendung unterstutzt werden, sind moglich. Denkbar sind die Darstellung
von Videos, dreidimensionalen Plots oder gar das Abspielen von Audiodaten.
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Instanzen

Instanzen kénnen nicht nur erzeugt und geldscht werden, sie kdnnen auch
zusammengefihrt werden, sofern sie zum gleichen Modell gehéren. Das Zu-
sammenfihren einer Vielzahl von Instanzen ist wie das Erzeugen einer neu-
en Instanz mit den Samples aller zusammengefihrten Instanzen. Die Be-
sonderheit ist jedoch, dass die Samples hierbei auf den Zustand direkt nach
inrem Finalisieren zurtckgesetz werden. Damit werden alle Informationen
verworfen, welche Uber die Lebenszeit der Instanz angesammelt wurden,
wie etwa neue Labels aus einem Active-Learning-Prozess. Dieses Verwerfen
ist notwendig, weil die gestellten und beantworteten Fragen an den mensch-
lichen Experten eine Folge der Zusammensetzung des ursprunglichen Da-
tensatzes ist und unter Berlcksichtigung der Zusammenfiihrung mit ande-
ren Daten neu zu bewerten ist. Die Instanzen, welche zusammengefuhrt
wurden, bleiben erhalten und besitzen weiterhin ihre letzten Zustande fir
Training und Inferenz. Das Training kann jedoch nicht fortgesetzt werden
und der Konsument der Instanz bekommt bei seinen nachsten Anfragen an
dieses Objekt eine Mitteilung Uber die Zusammenfihrung dieser Instanz.
Die Inferenzfahigkeit der zusammengefihrten Instanzen ist aber unberthrt.

Active-Learning

Wenn ein Modell das Verfahren des Active-Learning benutzen soll, muss
der Entwickler im Modell definieren, wann eine solche Anfrage gestellt wird.
Uber das Proxy-Objekt des Samples, welches zusétzliche Informationen
bendtigt, wird die entsprechende Funktion fir das Request ausgefuhrt. Die
Laufzeitumgebung stellt die Anfrage an die KOI-API, welche das Sample
fur eine Anfrage markiert. Wenn der nachste berechtigte Benutzer in
der KOI-PWA in den ,Request”-Tab wechselt, fragt die Web-Anwendung
bei der KOI-API die Verflugbarkeit von etwaigen Anfragen ab. Ist eine
Anfrage vorhanden und existiert ein Plugin, so wird das Plugin geladen
und mit den entsprechenden Daten ausgefiihrt. Wenn das Plugin durch
eine Nutzerinteraktion eine Antwort auf die Anfrage generiert hat, stellt
die KOI-PWA die entsprechende Anfrage an die KOI-APIL. Diese nimmt die
neuen Informationen entgegen und entfernt die ausstehende Anfrage
aus dem Sample. Es gibt keine generelle Vorgabe fir das Plugin, da die
Darstellung und Beantwortung der Fragen absolut problemspezifisch sind.
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Die Beantwortung einer Anfrage muss sich auch nicht auf eine Auswahl von
vorgefertigten Antworten beschranken. Denkbar sind auch Plugins, welche
es dem Nutzer ermdglichen, Objekte im dargestellten Bild zu markieren.

Subprozesse

Die Verwendung von Subprozessen, welche durch die ,Runable-Instance”
abstrahiert sind, ist nétig, um Problemen bei der Verwaltung von Abhan-
gigkeiten aus dem Weg zu gehen. Die hier beschriebene Implementierung
erfolgte in Python3. Python besitzt eine breite Unterstitzung fur viele Bi-
bliotheken zur Entwicklung von KI-L6sungen. Das KOI-System verzichtet be-
wusst auf die Verwendung irgendeiner KI-Bibliothek, da dem Entwickler der
Modelle die Méglichkeit eingerdumt wird, eigene Umsetzungen zu verwirk-
lichen. Der Benutzer soll nicht in der Wahl der Bibliothek eingeschrankt wer-
den.

Leider gibt es keine Méglichkeit, eine bereits geladene Bibliothek sauber aus
der Laufzeitumgebung zu entfernen. Treten also bei der sequenziellen Bear-
beitung von mehreren Instanzen Konflikte zwischen deren Abhangigkeiten
auf, kann es zu fehlerhaftem Verhalten der Software kommen. Damit diesem
Problem entgegengewirkt wird, startet die Python-Umsetzung des KOI-Core
fir jede Instanz einen Subprozess, welcher beim Wechseln der Instanzen
vollstandig beendet und neu gestartet werden kann. Durch den Neustart
kann der Subprozess alle vorgesehenen Bibliotheken der Modelldefinition
laden, ohne von eventuell geladenen Bibliotheken anderer Instanzen beein-
flusst zu werden.

Caching

Die KOI-Core-Umgebung ist mit einem Caching-System ausgestattet, wel-
ches es erlaubt, die Caching-Strategie zu andern. Hierfur gibt es eine Abs-
traktionsschicht fur die Strategie. Dem Entwickler steht ein Metaobjekt zur
Verfigung, welches im Cache mit jedem regularen Objekt geflihrt wird. Das
Metaobjekt beinhaltet alle zusatzlichen Information, welche die APLim HTTP-
Header der jeweiligen Antwort mitsendet. Auf Grundlage des Metaobjekts
kénnen diverse Strategien umgesetzt werden. Nachfolgend soll die Stan-
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Abbildung 6.16: Flussdiagramm fiir das Verhalten des Caching-Systems. Es wird nur die Uber-
prifung und Verwendung des Caches gezeigt. Die initiale Anfrage eines neuen Objekts ist nicht
dargestellt.

dardstrategie der Laufzeitumgebung erlautert werden. Diese sollte fur die
meisten Anwendungsfalle ausreichend sein.

Das umfangreiche Caching-System des KOI-Core ist unverzichtbar fir einen
performanten Ablauf aller Vorgange. Fur den Benutzer von KOI-Core bzw.
KOI-Worker unsichtbar, Uberprift der zentrale Cache der Laufzeitumgebung
bei jeder Anfrage, welche Uber die API-Implementierung gestellt werden
wurde, ob das erwartete Ergebnis in einer gultigen Fassung bereits vorliegt.
Ist lediglich eine veraltete Version der angeforderten Daten vorhanden, so
wird vor einer Aktualisierung gepriift, ob es Anderungen gab. Sind keine An-
derungen erkennbar, wird lediglich die Lebensdauer des Objekts angepasst
und der bekannte Zustand zurtickgegeben. Sind seit der letzten Aktualisie-
rung Anderungen vorgenommen worden, wird eine neue Kopie des ange-
forderten Objekts von der API heruntergeladen und mit den entsprechen-
den Metainformationen im Cache abgelegt. Dieser Ablauf ist in Abb. 6.16
dargestellt.

Die fur das Caching notwendigen Metainformationen setzen sich aus drei
einzelnen Informationen zusammen. Der Zeitpunkt der letzten Aktualisie-
rung und die Lebensdauer des Objekts in Sekunden sind die Entscheidungs-
grundlage, ob Uberhaupt eine Prifung der Gliltigkeit erfolgen muss. Liegt
der Zeitpunkt der Abfrage noch vor dem Zeitpunkt, welcher durch Zeitpunkt
der letzten Aktualisierung zuzlglich der Lebenszeit in Sekunden definiertiist,

131



KAPITEL 6. EIGENER ANSATZ

ist keine Uberpriifung notwendig und das Objekt kann aus dem Cache ver-
wendet werden. Bei finalisierten Objekten kann die Objektlebenszeit deut-
lich héher gewéhlt werden, da hier keine Anderungen mehr erwartet wer-
den. Ist der Cache veraltet, muss Uber eine vorliegende Anderung entschie-
den werden. Dazu stehen zwei Entscheidungsgrundlagen zur Verfigung.
Die erste Entscheidungsgrundlage ist der Zeitpunkt der letzten Anderung,
welche bei jedem Objekt Ubertragen wird. Unterscheidet sich dieser Zeit-
punkt vom bekannten letzten Zeitpunkt, muss es zu einer Anderung gekom-
men sein. Da die Zeitstempel nur eine Aufldsung von Sekunden haben, ist
diese Methode nicht fur sich haufig andernde Objekte wie Samples geeig-
net. Bei diesen Objekten kann der sogenannte ETag [59, Sec. 14.19] verwen-
det werden. Dieser Wert codiert den aktuellen Zustand des angeforderten
Objekts und zeigt bei einem Abweichen vom bekannten Wert eine Verande-
rung des Objekts an.

Wenn es gewunscht wird, kann der aktuelle Zustand des lokalen Caches se-
rialisiert und auf einen Datentrager gespeichert werden. Dadurch kann zu
einem spateren Zeitpunkt ein neuer Prozess diesen Cache verwenden, um
nicht alle benétigten Objekte erneut cachen zu mussen. Gerade durch das Fi-
nalisieren kann es sein, dass Objekte sehr lange Cache-Lebenszeiten haben
und die Prozesslaufzeitdauer Uberdauern.

Rechteverwaltung

Um die vorgesehene Zugangskontrolle umzusetzen, besitzt das KOI-System
eine eigene Rechte- und Benutzerverwaltung. Diese Funktionen sind durch
die KOI-API umgesetzt. Auf Basis der Zugangsrechte werden Anfragen an
Objekte durch die KOI-API blockiert oder genehmigt. Werden Listen von Ob-
jekten abgefragt, so kann auch die Sichtbarkeit einzelner Objekte durch die
Nutzerrechte eingeschrankt sein.

Die Nutzerverwaltung erfolgt global durch einen berechtigten Administra-
tor. Nutzer kénnen hinzugefliigt und entfernt werden. Jeder Benutzer besitzt
ein Passwort, um sich am System anzumelden.

Die Rechteverwaltung erfolgt Uber Rollen. Jedes Objekt, mit Ausnahme der
Samples, hat eine Zuweisung von Rollen und Nutzer. Jede der Zuweisungen
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gibt einem Nutzer genau eine Rolle mit Bezug zu dem Objekt. Nutzer kdnnen
mehrfach in den Zuweisungen auftauchen und sie kénnen fir verschiede-
ne Objekte unterschiedliche Rollen annehmen. Legt ein Benutzer ein Objekt
an, so bekommt er automatisch die Rolle ,Eigentimer” zugewiesen. Als Ei-
gentumer oder mit den entsprechenden Berechtigungen kann man weitere
Nutzer und Rollen zu diesem Objekt zuweisen.

Far alle Objekttypen existieren eigene Rollen. Die Rollen legen fest, welche
Operationen auf den benannten Objekttypen ausgefihrt werden dirfen. Je-
de Rolle hat eine Liste von erlaubten und verbotenen Operationen auf das
entsprechende Objekt. Jede Aktion muss hierbei entweder erlaubt oder ver-
boten sein. Unvollstandige Rollen sind nicht zulassig. Die Rollen kénnen tber
die KOI-PWA oder die Laufzeitumgebung definiert werden wie die anderen
Objekte auch. Hat ein Benutzer keine Zuweisung einer Rolle zu einem Ob-
jekt, so wird dies wie ein Verbot aller Operationen bewertet.

Um festzustellen, ob ein Benutzer eine bestimmte Operation ausfihren darf,
kombiniert die KOI-API alle Rollen des Benutzers mit Bezug zu dem fragli-
chen Objekt. Die Rollen werden hierbei Uber eine Disjunktion kombiniert. Ist
das gesuchte Zugangsrecht in der Disjunktion enthalten, fihrt die KOI-API
die Anfrage aus, ansonsten wird die fehlende Berechtigung in der Antwort
auf die Anfrage Ubermittelt.

Als Beispiel soll ein System mit einem Modell und zwei Rollen dienen. Die
beiden Rollen sind ,Gast” und ,Bearbeiter”. Die Rolle ,Gast” gewahrt einem
zugewiesenen Benutzer lediglich das Betrachten des Modells. Uber die Rol-
le ,Bearbeiter” darf ein verkniipfter Benutzer Anderungen an dem Modell
vornehmen. Weiter sei angenommen, dass drei Benutzer mit dem System
interagieren. Der erste Benutzer hat beide Rollen fir das Modell zugewiesen
bekommen. Damit ist ihm vollstandiger Zugriff gewahrt. Der zweite Benut-
zer hat lediglich die ,Gast"-Rolle und kann das Modell betrachten, aber nicht
editieren oder finalisieren. Der dritte Benutzer hat keine Rolle zugewiesen
bekommen. Dieser Benutzer kann das Objekt nicht sehen und auch nicht
damit interagieren.
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6.5 Code-Beispiele

Dieser Abschnitt zeigt an wenigen kurzen Beispielen die Verwendung der
Laufzeitumgebung aus der Sicht des Anwenders.

Das erste Beispiel demonstriert, wie ein Anwender eine Instanz auswahlen
und fur die Inferenz benutzen kann. Es mussen zuerst die Laufzeitumge-
bung initialisert und ein Pool-Objekt angelegt werden. Bei der Erzeugung
werden dem Konstruktor des Pool-Objekts alle nétigen Informationen zur
Authentifizierung bei der KOI-API Ubergeben. Der Pool hélt alle Proxy-
Objekte dieser Laufzeitumgebung.

1 | import numpy as np
2 | import koi_core as koi

3 | # Laufzeitumgebung initialisteren; Authentifizieren
4 |koi.init ()
5 |pool = koi.create_api_object_pool('server', 'user', 'passwd')

Quellcode 3: Initialisieren der Laufzeitumgebung und Erzeugen eines Pool-Objekts.

Quellcode 3 zeigt die nétigen Schritte zur Initialisierung der Laufzeitumge-
bung. Die numpy-Bibliothek [58] wird fur die Darstellung der Eingabe- und
Ausgabetensoren verwendet. Quellcode 4 und Quellcode 5 zeigen, wie die
Laufzeit zum Abrufen der gewinschten Instanz und schlieBlich zur Inferenz
genutzt wird.

In Zeile 4 von Quellcode 4 werden alle sichtbaren Modelle abgerufen. Die
Sichtbarkeit der Modelle ist von den Berechtigungen des Nutzerkontos ab-
hangig, welches zur Authentifizierung verwendet wurde. Das Objekt models
ist ein Generator und kann deshalb in Zeile 5 iteriert werden. Fur jedes Mo-
dell wird der Name mit dem gesuchten Modellnamen verglichen und tber-
pruft, ob das jeweilige Modell finalisiert ist. Analog werden in Zeile 10 al-
le sichtbaren Instanzen des aktuellen Modellobjekts abgerufen und iteriert.
Zeile 14 weist der Laufzeitumgebung an, die gewahlte Instanz fur die Infe-
renz der tensor-Variable zu verwenden. Die Inferenzanweisung startet den
Subprozess, falls dieser nicht bereits vorhanden ist, und Ubergibt das Proxy-
Objekt der Instanz. Uber die Abhangigkeitsbeziehung zwischen Instanz und
Modell sind auch das Modell und damit der Modell-Code bekannt. Der Sub-
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1 | # die Eingabe fiur den Inferenzschritt
2 |tensor = np.zeros([128, 128, 3])

3 | # sichtbare Modelle abrufen und iterieren
4 |models = pool.get_all_models()

for model in models:

5

6 # nach gesuchtem Modell filtern

7 if model.name == 'myModel' and model.finalized:
8 # sichtbare Instanzen des Modells iterieren

9 instances = model.instances

10 for inst in instances:

11 # nach gesuchter Instanz filtern

12 if inst.name == 'myInst' and inst.finalized:
13 # Inferenz dieser Instanz starten

14 print (koi.control.infer(inst, [tensor, ]))

Quellcode 4: Abrufen einer spezifischen Instanz mit anschlieBender Inferenz. Das Beispiel nutzt
verschachtelte Schleifen.

prozess ladt den Modell-Code und fuhrt die enthaltene Inferenzfunktion aus.
Analog verhalt es sich mit der Trainingsfunktion fur den Anwendungfall des
Instanztrainings.

1 | # Modell und Instanz anhand des Namens filtern
2 [func_m = lambda x: x.name == 'myModel' and x.finalized
3 |func_i = lambda x: x.name == 'mylInst' and x.finalized

4 |model = next(filter(func_m, pool.get_all_models()))
5 |inst = next(filter(func_i, model.instances))

6 | # Inferenz ausfuhren
7 |print (koi.control.infer(inst, [np.zeros([128, 128, 31), 1))

Quellcode 5: Abrufen einer spezifischen Instanz mit anschlieBender Inferenz. Das Beispiel nutzt
die Systemfunktionen fir Iteratoren.

Quellcode 5 zeigt das gleiche Programm unter Verwendung der filter-
Systemfunktion. Mithilfe einer anonymen Funktion werden die Iteratoren
durchsucht und der jeweils erste Treffer verwendet. Durch die Verwendung
der Proxy-Objekte werden alle nétigen Abfragen an die KOI-API vor dem
Entwickler verborgen und die Manipulation der Proxy-Objekte erfolgt
identisch der Verwendung lokaler Objekte.
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[

# Erstellen eines neuen Samples
2 | sample = inst.new_sample()

s | # Datensegment mit dem Namen 'img' anlegen
4 | sample.data['img'] .append(np.zeros([128, 128, 3]))

5 |# Labelsegment mit dem Namen 'class' anlegen
¢ | sample.labels['class'] .append('label')

7 | # Sample mit einem Tag wversehen
s | sample.tags.add('tag')

9 | # Sample finalistieren
10 | sample.finalized = True

Quellcode 6: Einer Instanz ein neues Sample zuweisen.

Quellcode 6 demonstriert das Erzeugen eines neuen Samples fur eine In-
stanz. In diesem Beispiel wird bereits eine vorhandene Instanz mit dem ver-
bundenen Proxy-Objekt inst angenommen. Die Funktion new_sample fragt
bei der KOI-API das Erstellen eines neuen Sample-Objekts an und gibt im
Erfolgsfall ein entsprechendes Proxy-Objekt zurlick. Das Proxy-Objekt kann
Uber seine Eigenschaften verandert werden. Die beiden Eigenschaften data
und /abel sind komplexe Objekte, welche die Zugriffsoperatoren fir Mengen
und Listen Uberladen.

In Zeile 4 von Quellcode 6 wird ein Tensor zu den Datensegmenten des Sam-
ples hinzugefuigt. Der Tensor bekommt den Namen ,,img“. Hier Uberpruft der
Zugriffsoperator das Vorhandensein eines Eintrags mit dem Namen ,img"”
und erzeugt, falls nétig, einen solchen Eintrag. Existiert der Eintrag bereits,
wird der neue Tensor als Alternative vermerkt und der urspriingliche Wert
behalten. Genau so funktioniert auch der Zugriff auf die Labelsegmente. Bei
den Tags, welche in Zeile 8 verandert werden, handelt es sich um eine tber-
ladene Liste, welche ihre Zustandsanderungen durch das Proxy-Objekt zur
KOI-API propagiert.

Das letzte Beispiel zeigt den Zugriff auf die Samples einer Instanz. Dieser An-
wendungsfall betrifft meist den Entwickler von KI-Ldsungen, da das Modell
auf die Samples zugreifen muss. Das gezeigte Beispiel in Quellcode 7 zeigt
einen batch_generator, wie er optional in einer Modelldefinition vorkommen
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1 | def batch_generator(instance: Instance):

2 # neue Samples abrufen

3 new_samples = instance.get_samples(

4 filter_exclude=["consumed", "obsolete"],
s )

6 # Uber alle neuen Samples iterieren

7 for sample in new_samples:

8 # Optionale Bildvorverarbeitung

9 preprocess (sample)

10 # Als "konsumiert" markieren

11 sample.tags.add("consumed")

12 # Alle "konsumierten" Samples abrufen

13 samples = instance.get_samples(

14 filter_include=["consumed"],

15 filter_exclude=["pseudo", "obsolete"],

16 )

17 # In Batches unterteilen und generieren

18 for i in range(0, len(samples), batch_size):
19 # Bis zu (batch_size) Eintrdge generieren
20 yield samples[i : i + batch_size]

Quellcode 7: Erzeugen von Batches in einer Modelldefinition

kann. Dies ist ein konstruiertes Beispiel, da entsprechende Funktionen in
echten Anwendungen stark abweichen kénnen.

Zu Beginn wird eine Liste von allen Trainingsbeispielen geladen, welche nicht
Uber die Tags ,consumed” und ,,obsolete” verfliigen. Eine Nennung von zwei
oder mehr Tags verknUpft diese konjunktiv. Da es sich hierbei potenziell um
eine sehr grol3e Anzahl von Elementen handeln kann, werden, falls nétig,
mehrere Aufrufe unter Verwendung von Paging an die KOI-API gesendet.
Jedes Sample erhalt ein Proxy-Objekt und wird in den Cache gespiegelt. Da-
mit sind zukunftige Zugriffe wesentlich schneller méglich. Ab Zeile 7 wird fur
jedes Sample der Liste ein Vorverarbeitungsschritt ausgefihrt und danach
dem Sample ein neues Tag vergeben. In Zeile 13 wird erneut eine Liste von
Beispielen angefordert. Bei diesem Aufruf werden andere Filter verwendet.
AbschlieBend wird die neue Liste ab Zeile 17 in gleichgroRRe Teile zertrennt,
welche jeweils Gber die Generatorfunktion yield zuriickgegeben werden.
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Evaluation und Anwendungen

Automatische Schlupfkontrolle zur
Vermeidung von  menschlichen
Fehlern.

Optische Prifung in einem offenen
Inspektionsgerat mit Storlichtein-
fluss.

Inspektion von Schuttgut auf einer
Embedded-Plattform.

Diskussion der Umsetzung aller An-
forderungen.
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In diesem Kapitel werden drei praktische Anwendungen mit dem Ziel
beschrieben, die Leistungsfahigkeit der beschriebenen Herangehensweise
und Softwarearchitektur fur unterschiedlich komplexe Fertigungsprobleme
zu untersuchen. Die erste untersuchte Anwendung ist die automatische
Erkennung von Fehlerschlupf in einem manuellen Klassifikationsprozess.
Hier Uberwacht die KI den menschlichen Experten und greift ein, sobald
dieser eine vermeintliche Fehlentscheidung trifft. Das KI-System muss sich
in einen komplexen, bestehenden Fertigungsprozess eingliedern und den
menschlichen Bearbeiter unterstitzen, ohne die bekannten Arbeitsablaufe
zu verandern. Ein einzelner Klassifikator gentigt nicht aus, um mit den un-
vorteilhaften Trainingsdaten eine ausreichende Genauigkeit zu erreichen.
Das System wird eine Vielzahl von optimierten Teilsystemen benétigen. Das
KOI-System koordiniert und verwaltet diese L6sungen.

In der zweiten vorgestellten Anwendung wird ein offenes Inspektionssys-
tem fur die Inspektion von handbestuckten THT-Bauteilen in der Leiterplat-
tenmontage verwendet. Hier ist die Besonderheit das Fehlen einer Lichtab-
schirmung, was eine groRe Hurde fir bestehende Bildverarbeitungsansat-
ze darstellt. An dieser Stelle bieten KI-Ansatze auf Basis neuronaler Netze
einen Vorteil. Die beschriebene Anwendung zeigt, wie bekannte Prufansat-
ze derart mit KI-Loésungen erweitert werden kénnen, dass der Benutzer kei-
ne Kenntnisse auf dem Fachgebiet der KI besitzen muss. Fur jedes Produkt
muss in kurzer Zeit eine performante KI-Ldsung geschaffen werden. Die Pro-
duktwechsel durfen nicht durch das Training behindert werden. Mit dem
Konzept der Modelle und Instanzen kann ein Benutzer das KOI-System ver-
wenden, um mit minimalem Aufwand problembezogene KI-Lésungen anzu-
trainieren und zu verfeinern.

Die letzte Anwendung verlasst die Domane der optischen Inspektion von
Leiterkarten mit leistungsfahiger Rechentechnik und wendet sich der Em-
bedded Vision zu. Hier wird ein Aufbau vorgestellt, welcher mit einer sehr
geringen Energieaufnahme und begrenzter Rechenkapazitat eine Vielzahl
von Objekten klassifizieren soll. Das vorgestellte Softwarekonzept ermdég-
licht es diesem eingebetteten System, komplexe KI-L6sungen automatisiert
auszufihren und leistungsfahigere Systeme mit Trainingsdaten zu versor-
gen.
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7.1 Schlupferkennung

Wie in Kapitel 3 beschrieben, ist der Schlupf eine gefahrliche Prozesserschei-
nung, welche fehlerhafte Priflinge unerkannt die Qualitatssicherung passie-
ren lasst. Im hier beschriebenen Experiment wird eine KI-basierte Schlupfer-
kennung mithilfe des KOI-Systems umgesetzt. In den folgenden Abschnitten
werden die Daten und Vorverarbeitungsschritte vorgestellt, die Durchfuh-
rung beschrieben und das Ergebnis diskutiert.

7.1.1 Herangehensweise

Um den menschengemachten Schlupf zu detektieren, bendtigt man eine
Grundwahrheit Uber die Fehlerklasse. Diese Grundwahrheit wird mit jeder
menschlichen Klassifikation verglichen, um sie abzulehnen bzw. den Nut-
zer zur Nachbesserung aufzufordern. Wenn eine solche Aussage Uber die
Inspektion vorhanden ware, so brauchten EMS kein Personal fur eine nach-
tragliche Klassifikation. Die Fehler alternativ einer zweiten Person zu zeigen,
ist mit erhdhten Laufzeiten, Personalkosten und Handlingaufwand verbun-
den. Eine automatisierte Losung auf Basis einer KI-gestuitzten Klassifikation
bietet sich in diesem Fall an.

Da sich die Fehlerklassen und Interpretationen von Fehlern stark unterschei-
den, muss die beschriebene Lésung spezifisch fir eine Fertigung oder ei-
nen Prozess sein. FUr den Experten sollte der Prozess im Normalfall unver-
andert ablaufen. Mit jeder Entscheidung des Experten muss also auch eine
KI-Entscheidung getroffen oder, sofern bereits vorhanden, abgerufen wer-
den. Es bietet sich an, die Entscheidung so frih wie mdéglich zu treffen und
wahrend der Klassifikation durch den Menschen lediglich das Ergebnis ab-
zurufen. Abb. 7.1 zeigt das Context-Diagramm 6.2 aus Kapitel 6 in einer kon-
kretisierten Fassung.

Nach jeder Inspektion registriert die Inspektionsmaschine die Fehlerbilder
und Ergebnisse beim Prifdatendienst. Im selben Augenblick sendet die Ma-
schine auch die Prufbilder und einige beschreibende Informationen an das
vorgeschlagene KI-System. Jede gesendete Inspektion ist mit einer Anfrage
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«system»
«system» Sendet Fehlerbilder Repa-Platz
yAOI Registriert R und Priifergebnisse &
Priifergebnisse Priufdatendienst Zeigt Fehlerbilder und

Fuhrt Prafprogramme
aus; Registriert Ergebnisse
bei einem Prifdatendienst

Prifergebnisse
Registriert an;Ermoglicht das
Klassifikation Klassifizieren der
Ergebnisse.

Archiviert Priif- und
Klassifikationsergebnisse.

Trainingsdaten Klassifiziert

Prifergebnisse

Prasentiert
Fehlerbilder

«system» «person»
KI Werker

Vorgeschlagenes
KI-System; Trainiert auf
Basis der Prif- und

Klassifikationsergebnisse; Klassifiziert Fehlerbilder;
Uberpriift die Repariert fehlerhafte
Entscheidung der Nutzer. Priflinge.

Abbildung 7.1: Container-Diagramm: Beschreibung

zur Klassifikation verbunden. Diese Kommunikation findet Uber eine simple
REST-Schnittstelle statt. Hier handelt es sich nicht um die REST-Schnittstelle
des KOI-Systems, sondern um eine einfachere, problembezogene Schnitt-
stelle. Ein Arbeitsprozess nimmt die einzelnen Anfragen entgegen und fihrt
die Klassifikation aus. Dieser Arbeitsprozess interagiert mit dem KOI-System
Uber dessen Schnittstelle. Das Klassifikationsergebnis kann spater tber die-
selbe Schnittstelle vom Reparaturplatz abgerufen werden. Somit steht dem
KI-System mindestens die Handlingzeit einer Baugruppe als Inferenzzeit zur
Verfligung. Fur das initiale Training der KI kénnen, zusatzlich zu den anfal-
lenden Prozessdaten, die historischen Daten aus dem Prifdatendienst her-
angezogen werden. Eine Hurde ist hierbei die inhomogene Ansammlung an
Bilddaten, welche bei den Inspektionen anfallen. Je nach verwendeten In-
spektionstechnologien (siehe Kapitel 3) kdnnen einzelne oder mehrere zwei-
und dreidimensionale Bilder flr einen Inspektionsschritt genutzt werden.
Obendrein spielen die verwendeten spektralen Anteile der Beleuchtung so-
wie die Bildaufnahmetechnologie eine grof3e Rolle bei der visuellen Darstel-
lung der Szene und den beobachteten Merkmalen. Es bietet sich an, ein Mo-
dell, welches mit der erwarteten Kombination an Bilddaten arbeiten kann,
fur jede Inspektionstechnologie zu erstellen.
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Ein weiteres groRes Problem, welches im nachsten Abschnitt beleuchtet
wird, ist die Tatsache, dass sich nicht alle Prifbilder ohne weitere Informa-
tionen von dem gleichen KI-Modell klassifizieren lassen. Ohne die Einsicht
in das eigentliche Prufbegehren lasst sich nicht entscheiden, um welche
Fehlerklasse es sich handelt. In vielen Fallen ist ohne diese Information
sogar die Entscheidung unmaglich, ob tberhaupt ein Fehler vorliegt.

Als Beispiel soll hier ein IC-Bauteil mit symmetrischen Pins und einer Polari-
tatsmarke dienen. Fur dieses Bauteil werden zwei Priffunktionen definiert.
Die erste Funktion Uberprift die Anwesenheit des Bauteilkdrpers und be-
stimmt einen Versatz von der Sollposition. Die zweite Funktion sucht in ei-
ner Ecke des Bauteils die Polaritatsmarke, um eine Verdrehung auszuschlie-
Ren. Beide Funktionen erhalten ein weitestgehend identisches Eingangsbild.
Die Anwesenheitsfunktion kann die korrekte Lage des Bauteils bestatigen,
wahrend die Polaritatsfunktion eine Verdrehung feststellt. Hier entstehen
bei den gleichen Eingangsdaten, welche aus der gleichen Situation auf der
Flachbaugruppe resultieren, widerspriichliche Prifergebnisse. Es muss also
die Prifintention zwingend beachtet werden.

Es existieren zwei Mdglichkeiten, die Prifintention in die Klassifikation ein-
flieBen zu lassen. Entweder die Prifintention wird codiert und als zusatzli-
che Eingabe fur das Modell verwendet, oder fir jede Prufintention wird eine
eigene Instanz des Modells verwendet. Der grol3e Vorteil der instanzbasier-
ten Losung ist, dass es maoglich ist, zu beliebigen Zeitpunkten zusatzliche
Prufintentionen in das System einfliel3en zu lassen oder nachtraglich zu se-
parieren oder zusammenzuflugen. Das Prufbegehren ist nicht als konkrete
Variable verflgbar, sondern muss aus unterschiedlichen Eigenschaften ei-
ner Prufung abgeleitet werden. Des Weiteren ist eine unveranderliche Zu-
ordnung der Prifintentionen zu einer Menge an Priifeigenschaften nicht fur
jede Fertigung anwendbar. Eine Ubersichtliche und erweiterbare Abbildung
der Prufeigenschaften auf eine konkrete Instanz und damit auf ein Modell
ist n6tig. Eine solche Zuordnung kann Uber eine Filterdatei wie die im Quell-
code 8 erfolgen. Der Filter arbeitet hier wie ein regelbasiertes Expertensys-
tem, welches die Erstellung und Verteilung von Instanzen steuert.

Die Auswahlvon Modell und Instanz erfolgt in der Filterdatei aus Quellcode 8
Uber eine beliebige Anzahl von Filterregeln. Jede Filterregel wird durch zwei
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1 |models:

2 - name: "model 3DAOI" # Name des Modells

3 input_mapping: "topocolor3D" # Eingabekodierung

4 filters:

5 - target: "MachineName" # Filter fur MachineName

6 filter: "VL-[0-9]1{1,3}" # Filter sucht Namen wie VL-189
7 instances:

8 - name: "[AlgorithmNamel]" # AlgorithmName als Instanzname
9 filters:

10 - target: "AlgorithmName" # Filter fur Instanzen

11 filter: "(“ShapeSearchFunction$) | ("BlobFunction$)"

Quellcode 8: Eine YAML-Datei mit Filtern fur die Auswahl einer passenden Instanz.

Zeichenketten definiert. Die Zeichenkette ,target” definiert die Eigenschaft
der Prufbeschreibung, auf welche der regulare Ausdruck aus der Zeichen-
kette ,filter” angewendet wird. Modelle, Instanzen und Regeln werden ent-
sprechend ihrer Definitionsreihenfolge von oben nach unten angewendet.
Akzeptieren alle Filterregeln eine Inspektion, so wird dieser Inspektion die
entsprechende Instanz bzw. das Modell zugewiesen. Alternativen in den Fil-
tern kdnnen Uber mehrmaliges Nennen der Modelle bzw. Instanzen umge-
setzt werden. Wird eine Inspektion von keiner Kombination von Modell und
Instanz akzeptiert, so wird diese Inspektion abgelehnt.

Das hier beispielhaft verwendete Modell erwartet ein Bild mit festen Ein-
gangsgrofien als Eingabe. Das Bild muss die Dimension [128,128,4] haben.
Die Kanalanzahl ist 4, weil das Modell in den ersten drei Kanalen ein Farb-
bild erhalt und im letzten Kanal eine deckungsgleiche Héhenkarte des Bild-
ausschnitts. Die Farbkanale werden gemeinsam normiert und zentriert, so-
dass alle Pixel gemeinsam den Mittelwert 0,0 haben und im Wertebereich
von —0,5 bis 0,5 liegen. Der vierte Kanal mit den Héhendaten wird separat
normiert und zentriert. Dadurch gehen zwar die ursprunglichen absoluten
Hoéheninformationen verloren, durch die Spezialisierung der Instanzen fallt
dies aber nicht ins Gewicht. Besonders bei der Beurteilung von Koplanari-
taten ist eine relative Hohenangabe aussagekraftiger als eine absolute H6-
henangabe.

Das Modell besteht aus zwei neuronalen Teilnetzen mit einer gemeinsamen
Feature-Extraktion. Dadurch hat das Modell eine Ausgabe von zwei getrenn-
ten Variablen. Eine Variable gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit welcher es
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Abbildung 7.2: Beispielhaftes KI-Modell der Schlupfkontrolle.

sich um einen Pseudofehler handelt. Die zweite Variable codiert die Auftritts-
wahrscheinlichkeit der echten Fehlerklassen.

Abb. 7.2 zeigt die Struktur des Modells. Das Modell besitzt einen faltenden
Autoencoder (CAE)[60, Kap. 14] mit sieben Schichten. Der Autoencoder ver-
arbeitet das Eingabebild Uber mehrere faltende Operationen mit einem re-
zeptiven Feld von jeweils 3 x 3-Pixeln zu einer latenten Reprasentation. Jeder
faltende Schritt ist von einem dimensionsreduzierenden Pooling-Schritt be-
gleitet. Durch das Pooling, in diesem Fall ein Max-Pooling, wird nicht nur die
Dimensionalitat der Eingabe reduziert, sondern auch eine lokale Invarianz
der Merkmale erzielt. Aus der latenten Reprasentation, welche auch Code
genannt wird, erzeugt der dekodierende Teil des Autoencoders wieder ei-
nen Tensor mit der Dimension der Eingabe. Man spricht hier von der Rekon-
struktion der Eingabe. Sind sich Rekonstruktion und Eingabe ausreichend
ahnlich, so kann man davon ausgehen, dass der Code eine komprimierte
Beschreibung mit domanenspezifischen Merkmalen des Bildes enthalt.
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Dieser Code ist nun Grundlage fir die beiden genannten Teilnetze. Jedes
neuronale Netz verfligt Uber seine eigenen vollverschalteten Neuronen-
schichten, welche durch den gemeinsam verwendeten Code des Autoen-
coders aktiviert werden. Die beiden Teilnetze unterscheiden sich in zwei
wichtigen Eigenschaften, der letzten Schicht und dem Training des jewei-
ligen Modells. Im Teilnetz der Fehlerklassenwahrscheinlichkeit codiert die
letzte Neuronenschicht die Aktivierung des Modells fur die einzelnen, dem
Modell bekannten Fehlerklassen. Um ein leichter interpretierbares Ergebnis
zu erhalten, wird die Schichtausgabe mit einer Softmax-Operation[60,
Kap.6.2.2.3] transformiert und gibt nun eine Auftrittswahrscheinlichkeit
der jeweiligen Klassen an. Die Softmax-Operation bietet sich an, da die Feh-
lerklassen nicht kombinierbar sind und sich gegenseitig ausschlieRen. Die
Anzahl der Neuronen in der Ausgabeschicht dieses Teilmodells entspricht
immer der Anzahl an Fehlerklassen, welche in dieser konkreten Instanz
verwendet werden. Diese Einschrankung ist vorteilhaft, da jede Instanz
nur mit einer Teilmenge der Fehlerklassen arbeitet. Fir die eindeutige
Zuordnung der globalen Fehlerklassen zu einem lokalen Neuron wird eine
Liste im Modell gefthrt.

Das neuronale Netz fur die Pseudofehler besitzt nur ein Ausgabeneuron.
Dieses Neuron codiert die Wahrscheinlichkeit, mit welcher es sich bei der
gezeigten Eingabe um einen Pseudofehler handelt. Die Trennung von
Pseudofehlern von den echten Fehlerklassen ist nétig, weil Pseudofehler
haufiger auftreten als andere Fehlerklassen. Dadurch sind die Pseudofeh-
ler in den Trainingsdaten Uberreprasentiert. Des Weiteren umfasst die
Klasse (Pseudofehler|0) einen groReren Merkmalsraum als die anderen
Fehlerklassen. In die Klasse (Pseudofehler|0) fallen nicht nur alle echten
Pseudofehler, also Inspektionen, welche keine Fehlermerkmale aufweisen,
sondern auch alle Fehler, welche nach Meinung des menschlichen Experten
die Merkmale nicht ausreichend deutlich aufweisen, und auch Merkmale,
welche in diesem Inspektionsschritt keine Bewandtnis haben.

FUr das Training des gesamten Modells werden drei Phasen durchlaufen.
Die Umsetzbarkeit einer sehr ahnlichen Herangehensweise wurde bereits
in [44] gezeigt. Die erste Phase trainiert den Autoencoder uniberwacht, um
eine stabile domanenspezifische Merkmalsextraktion zu erhalten. Fur die-
sen Trainingsschritt werden alle Samples ungeachtet ihrer Fehlerklassen-
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zugehorigkeit verwendet. Alternativ kdnnen Methoden des Transferlernens
verwendet werden, um zu einer initialen Merkmalsextraktion zu gelangen.
Wird auf diese erste Phase verzichtet, so ist die Anzahl der Samples zu ge-
ring, um ein Uberwachtes Gradientenabstiegsverfahren zu verwenden. In
der zweiten Phase wird das Teilnetz der Fehlerklassen Uberwacht trainiert.
Hierbei werden auch die Gewichte der Merkmalsextraktion mit angepasst.
Wegen der stetig veranderlichen Trainingsgrundlage wird vor den eigent-
lichen Trainingsoperationen der zweiten Phase geprUft, ob sich die Anzahl
der vorliegenden Fehlerklassen erhéht hat. Sind neue Fehlerklassen hinzu-
gekommen, so wird die finale Schicht des Modells durch eine neue Schicht
mit der entsprechenden Anzahl ersetzt. Die neue Schicht erhalt die Gewichte
der alten Schichtin dem Teil der Neuronen, welcher deckungsgleich ist. Neue
Verbindungen werden entsprechend der Vorgaben des Modells initialisiert.
Die Gewichte der Ubrigen Schichten bleiben unberihrt. In der abschlieBen-
den dritten Phase werden die Gewichte des Teilnetzes der Pseudofehler trai-
niert. Auch hier findet ein (iberwachtes Training statt, jedoch sind keine An-
derungen der Gewichte in der Merkmalsextraktion erlaubt. Durch die fixier-
ten Gewichte wird verhindert, dass das Training des zweiten Modells die
Grundlage des Fehlerklassenmodells verandert.

7.1.2 Datengrundlage

Grundlage dieses KI-Experiments ist ein Datensatz, welcher in einer Elektro-
nikfertigung Uber 14 Monate im normalen Betrieb gesammelt wurde. Die
Daten umfassen die gesamten Fehlerdaten eines Inspektionsgerates und
die dazu gehdérenden menschlichen Klassifikationsergebnisse. Es waren
mehrere menschliche Experten an der Klassifikation beteiligt. Der Daten-
satz wurde anonymisiert, um keinen Rilckschluss auf die bearbeitende
Person zu ermdglichen. Des Weiteren wurden die Klassifikationen aller
Personen zusammengefihrt, um keine personalisierte Schlupferkennung
zu trainieren. Das Inspektionsgerat hat elektrische Baugruppen aus un-
terschiedlichen SMD-Fertigungsprozessen inspiziert. Vertreten sind ein
Reflow- und ein Wellenlétprozess. Die Fertigung folgte dem High-Mix-
Low-Volume-Paradigma mit unregelmalliig wechselnden Prifaufgaben
unterschiedlichster Volumina.
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FUr ein besseres Verstandnis und eine Ubersichtlichere Darstellung wird
sich die folgende Betrachtung auf einen Teil des Datensatzes beschranken.
Beispielhaft sollen hier die Anwesenheitsprifungen von zweipoligen 0805-
Chip-Bauteilen betrachtet werden. Diese Priufungen wurden ausgewahlt,
weil die Bauform gelaufig, das Prufverfahren verstandlich und die Anzahl
moglicher Fehlerklassen hoch ist. Die beschriebenen Versuche wurden
dennoch mit dem gesamten Datensatz durchgefuhrt.

Im betrachteten Teil des Datensatzes befinden sich Bildsatze von 20 581 Ano-
malien, welche das Inspektionssystem Uber den gesamten Zeitraum identi-
fiziert hat. Ein Bildsatz umfasst ein Farbbild, welches mit einer spezialisierten
Beleuchtung aufgenommen wurde. Hierbei werden die drei spektralen An-
teile der Beleuchtung aus unterschiedlichen Raumwinkeln eingestrahlt. Auf
reflexiven Oberflachen kann bei einer solchen Beleuchtung ein Rickschluss
auf die Oberflachenorientierung gezogen werden. Wie dieses Prinzip funk-
tioniert, wurde in [8, 9] beschrieben.

Neben dem Farbbild ist auch ein 2,5-D-Bild enthalten, welches flr alle Pi-
xel einen Héhenwert Uber einer kalibrierten Null-Ebene bzw. den Abstand
zur Kamera definiert. Kapitel 3 hat bereits beleuchtet, weshalb hier von ei-
nem 3D-System gesprochen wird. Die Hohenkarte und das Farbbild sind late-
ral deckungsgleich. Zusatzlich kénnen weitere Hilfsbilder aus unterschiedli-
chen Inspektionstechnologien enthalten sein. Diese Zusatzbilder sollen dem
menschlichen Experten bei der spateren Beurteilung helfen und sind keine
Eingabe fUr den Prufalgorithmus.

Betrachtet man nun die Verteilung der Fehlerklassen, welche vom menschli-
chen Experten wahrend der Nachklassifikation zugewiesen wurden, so zeigt
sich, dass (Pseudofehler|0) mit ca. 98 % deutlich Uberreprasentiert sind.
Abb. 7.3 verdeutlicht das Verhaltnis. Solche hohen Pseudofehlerraten sind
Ublich in Fertigungsprozessen mit haufig wechselnden Kleinserien. Die Wirt-
schaftlichkeit gebietet hier, dass Priifprogramme nicht lange verfeinert wer-
den kénnen und somit stellen die Programmierer diese auf relativ schar-
fe Grenzen ein, um eine maximale Fehlererkennungsquote zu erzielen. Das
schlagt sich in einer erhéhten Pseudofehlerrate nieder, welche die manuelle
Nachklassifikation belastet und den Prozess durch ibermaRige Beanspru-
chung menschlicher Experten fehleranfallig werden lasst.
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Fehlerklasse

Beschreibung

(Pseudofehler|0)

Es liegt kein Fehler vor bzw. der gesuchte Fehler oder das
gesuchte Merkmal sind nicht deutlich ausgebildet.

(Versetztes Bauteill1)

Das betrachtete Bauteil weist einen lateralen Versatz oder
eine Verdrehung auf.

(Fehlendes Bauteill1)

Das gesuchte Bauteil ist nicht auffindbar.

(Defektes Bauteill1l)

Der Bauteilkorper ist sichtbar deformiert oder Kontaktfla-
chen sind stark korrodiert.

(Fehlnutzen|0)

Im Werkstlcktrager ist die entsprechende Tasche nicht
mit einem Prufling bestiickt.

(Kopflieger|1)

Das Bauteil liegt mit der Unterseite nach oben in der rich-
tigen Position. Dieser Fehler ist selten und bei zweipoligen
Chip-Bauteilen nicht kritisch, wird aber in der Regel nicht
toleriert.

(Pin zu langl1)

Der Pinanschluss eines Bauteils ist zu lang. (THT-Fehler)

(Pinabheber|1)

Der Pinanschluss eines Bauteils ist derart verbogen, dass
kein oder nur ungentigender Kontakt zum Pad hergestellt
werden kann.

(Folgefehler|0)

Die Prifung hat eine Anomalie festgestellt, welche mit ei-
nem anderen Prifkriterium zusammenhangt.

(Grabstein|1)

Das Chip-Bauteil hat sich durch die Adhasionskrafte des
geschmolzenen Lot aufgerichtet und moéglicherweise den
Kontakt zum Pad verloren.

(Sonstiges|1)

Nicht naher beschriebener Prozessfehler.

(Unzugeordnetes Bauteill1)

Es befindet sich ein Bauteil an einer Position, welche un-
bestlckt sein sollte.

Tabelle 7.1: Definition und Beschreibung der verwendeten Fehlerklassen. Definitionen sind ab-

hangig von Prozess und Nutzer.
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1.80%

[0 Pseudofehler

Bl Andere Fehler

98.20%

Abbildung 7.3: Tortendiagramm der Verteilung von Pseudofehlern und echten Fehlern.

Die Ubrigen Fehlerklassen setzen sich wie in Tabelle 7.1 zusammen. Defini-
tion und Konstellation kénnen in anderen Prozessen von den hier gezeig-
ten abweichen. Bei der Betrachtung der Fehlerklassen fallt auf, dass auch
Klassen vertreten sind, welche in dem gewahlten Inspektionsproblem kei-
ne Rolle spielen. Ein Beispiel hierfur ist der Fehler (Pin zu lang|1). Dieser
Fehler ist fur die Lotstelleninspektion von THT-Bauteilen gedacht. Es kann
sich hierbei um eine Verwechslung, Missdeutung des Piktogramms auf der
Fehlertastatur oder eine Folge von mangelndem Sachverstand handeln. Ein
anderes Beispiel ahnlicher Natur ist die Klasse (Pinabheber|1). Dieser Fehler
spielt nur bei der Verwendung von SMD-Komponenten mit Pinanschlissen
eine Rolle. An dieser Stelle ist die Verwechslung jedoch einfach erklart. Die
Klassen (Pinabheber|1) und (Grabstein|1) werden im vorliegenden Daten-
satz teilweise synonym verwendet. Je nach individueller Definition der Be-
nutzer umfasst die Klasse (Grabstein|1) lediglich senkrecht aufgerichtete
Komponenten oder alle Chip-Komponenten, welche einen Koplanaritatsfeh-
ler aufweisen. Definiert der Nutzer nur aufgerichtete Komponenten als Klas-
se (Grabstein|1), so liegt es nahe, dass er die restlichen Komponenten, wel-
che einseitig angehoben sind, als (Pinabheber|1) definiert. Beide Herange-
hensweisen sind zulassig, jedoch sieht der hier betrachtete Prozess nur den
Fehler (Grabstein|1) vor. Eine solche inkonsistente Verwendung der Feh-
lerklassen ist ein Problem, wenn es darum geht, diese Daten als Trainings-
grundlage fir eine KI zu verwenden. Derartige Bedienfehler und Missdeu-
tungen der Fehlerklassen kdnnen bei allen Prifungen in diesem Datensatz
auftreten.
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Ublicherweise spaltet man einen Datensatz in einen Trainings- und einen
Testteil. Optional ist noch ein weiterer Split in einen Verifikationsteil mog-
lich. FUr die weiteren Untersuchungen wurde eine Aufteilung von 80 % Trai-
ningsbildern und 20 % Testbildern gewahlt. Um die stark ungleiche Vertei-
lung der Fehlerklassen zu den Pseudofehlern entgegenzuwirken, wurden
fur das Training nicht alle Pseudofehler des Splits verwendet. Fir jeden ech-
ten Fehler wurde zufallig ein Pseudofehler in den Datensatz aufgenommen.
Dadurch ist die Anzahl der Pseudofehler gleich der Anzahl aller echten Feh-
ler.

7.1.3 Umsetzung

Fir die konkrete Umsetzung dieser Losung wird eine einfache Fassade [61,
Kap. 7] fir das KOI-System erstellt. Diese Fassade bietet die zuvor beschrie-
bene REST-Schnittstelle an und nutzt die KOI-Core-Laufzeitumgebung, um
Instanzen nach Bedarf zu erstellen und fur die Inferenz auszufuhren. Die In-
spektionsmaschine, der Prufdatendienst und der Verifikationsplatz nutzen
die bereitgestellte Schnittstelle. Neben der Schnittstelle Gbernimmt diese
Fassade auch das Filtern und Zuordnen der Inspektionen zu den jeweiligen
Instanzen mit der zuvor beschriebenen Filterdatei. Unabhangig von der Fas-
sade lauft mindestens ein KOI-Worker und trainiert, falls nétig, Instanzen mit
neuen Trainingsdaten, welche im Laufe des Prozesses hinzugefiigt werden.

FUr eine Uberschaubare Testumgebung laufen alle Prozesse und Teilsys-
teme auf einem einzigen Rechner. Die einzelnen Softwarekomponenten
werden Uber Docker-Container [62] ausgeliefert und miteinander vernetzt.
Der Prufdatendienst und die Inspektionsmaschine werden fiur dieses
Experiment durch einfache Clients der beschriebenen REST-Schnittstelle
modelliert. Diese Abstraktion ist méglich, weil beide Komponenten lediglich
Uber die Schnittstelle die zuvor beschriebenen Bilddaten senden und sonst
nicht mit dem KI-System interagieren. Durch das Ersetzen lassen sich die
Versuche leichter durchfihren, da die Bedienung der Systemsoftware
entfallt und das Verhalten reproduzierbar ist.

Far das initiale Training sendet der Prifdatendienst einen Export der
historischen Prifdaten und Nutzermeinungen Uber die REST-Schnittstelle.
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Im vorliegenden Fall sind dies die 80 % Trainingsbilder mit dazugehdrigen
Informationen. Fur jeden Prufschritt erzeugt die Fassaden-Komponente
eine empfangende Instanz Uber die KOI-Core-Laufzeitumgebung, falls
diese noch nicht vorhanden ist. Die Anzahl der Instanzen hangt also von
den gesendeten Daten und der Filterdefinition ab. AnschlieBend wer-
den alle Bilddaten und Informationen der Trainingsdaten im KOI-System
registriert. Sobald der Worker-Prozess uUber periodische Abfragen das
Vorhandensein neuer unverarbeiteter Trainingsdaten erkennt, beginnt
der eigentliche Trainingsschritt der Instanz. Ist das Training erfolgreich
abgeschlossen, so registriert der Worker das Ergebnis ebenfalls Uber die
KOI-Core-Laufzeitumgebung. Nach Abschluss dieses Arbeitsschritts kdnnen
weitere Trainingsaufgaben fir diese oder andere Instanzen bearbeitet
werden.

Treten im Verlauf des Trainings Unstimmigkeiten oder Mehrdeutigkeiten
auf, kann das Modell eine Anfrage fur zusatzliche Nutzermeinungen stellen.
Das passiert unabhangig davon, ob es sich hierbei um das initiale Training
oder einen fortgesetzten Trainingsprozess handelt. Die Beantwortung der
Anfrage erfolgt Uber das Request-Plugin in der KOI-PWA. Es ist mdglich, die
Beantwortung dieser Anfragen in den eigentlichen Klassifikationsprozess
einflieBen zu lassen. Hierbei konnten die Anfragen sogar zur Auflockerung
des eigentlichen Prozesses dienen, da die Anfragen aus anderen Prozessen
oder von anderen Produkten stammen kdnnen. Je nach der Vertrauenslage
zu den Experten kann die Beantwortung aber auch von einer vertrauens-
wurdigen dritten Person ausgefuihrt werden, welche nicht am eigentlichen
Klassifikationsprozess teilnimmt.

FUr eine bessere Nachvollziehbarkeit wurde hier auf die Darstellung des Ab-
laufs mit Anfragen verzichtet. Das Active-Learning stellt aber einen wichtigen
Bestandteil fur den Betrieb des Systems in einer realen Umgebung dar, da
es einen direkten Eingriff in den Trainingsprozess der Instanzen ermdglicht.

Im simulierten Produktivbetrieb sendet die Inspektionsmaschine nun die
20 % Testdaten ohne die Nutzermeinungen, da in einem echten Prozess diese
noch nicht existieren wirden. An den fehlenden Trainingsinformationen er-
kennt die Fassaden-Komponente den Klassifikationsauftrag. Auch hier wird
fur jeden Inspektionsschritt die bendtigte Instanz ermittelt. Die Inferenzda-
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ten und das bendtigte Modell werden abgerufen und in der Laufzeitumge-
bung fur die Inferenz initialisiert. Der Inferenzschritt wird nun durchgefuhrt
und das Ergebnis sowie die Wahrscheinlichkeitsverteilungen fur die spatere
Abfrage durch den Verifikationsplatz hinterlegt. Die Daten kénnen Uber eine
eindeutige Kennung der Inspektionsschritte identifiziert werden.

Unter realen Bedingungen wurde zu einem spateren Zeitpunkt ein Werker
am Verifikationsplatz die Fehlerbilder prasentiert bekommen und die Auf-
gabe erhalten, die Fehler zu klassifizieren. Im Hintergrund ladt die Verifika-
tionsplatzsoftware die Entscheidungen der KI fur die aktuell betrachteten
Fehlerbilder und erwartet die Eingabe des Werkers. Mit jeder Klassifikati-
on vergleicht die Software die menschliche und maschinelle Meinung tber
das Fehlerbild. Im Falle eines Konsenses von Mensch und Maschine wird
der Klassifikationsprozess durch den Menschen fortgesetzt, was dem Soft-
wareverhalten ohne eine KI-UnterstUtzung entspricht. Sind die Meinungen
jedoch unterschiedlich, so wird der Nutzer zu einer erneuten Evaluation der
Daten aufgefordert und bekommt die Meinung der KI prasentiert. Nun er-
geben sich drei Optionen:

Der Mensch erkennt seine Klassifikation als fehlerhaft und Gbernimmt die
Meinung der KI. Hiermit wurde eine falsche Fehlerklasse oder eventuell so-
gar ein kritischer Schlupffehler verhindert.

Der Mensch erkennt den Fehler der KI und Gbernimmt ausdrticklich seine ei-
gene Meinung. Ein neues Trainingssample aus Bilddaten und Klasseninfor-
mation wird generiert und der Instanz Ubergeben. Hierdurch verbessert sich
die Klassifikationsgenauigkeit der KI iterativ. Je nach Rechtevergabe kann es
nétig sein, dass eine andere Person das Uberstimmen freigeben muss.

Der Mensch erkennt seine Klassifikation und die der KI als fehlerhaft und
entscheidet eine neue Fehlerklasse. Hierdurch wurde ein bewusstes Uber-
denken der Fehlerklasse herbeigefuihrt und ein neues Trainingssample fur
die Instanz erzeugt.

Far die Evaluation kénnen die vorhandenen Nutzermeinungen der Testda-
ten nicht alleine verwendet werden, da diese unter Umstanden nicht fehler-
frei sind. Eine weitere menschliche Meinung wird bendétigt, um im Falle eines
Dissens zu entscheiden, welche Fehlerklasse korrekt ist. Damit die Meinung
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des zweiten Experten nicht beeinflusst wird, muss die Klassifikation blind er-
folgen. Der zweite Experte darf nicht erfahren, welche Fehlerklasse von den
anderen beiden Parteien gewahlt wurde. Durch den Experten werden alle In-
spektionen der Testdaten manuell klassifiziert. Wurden nur die Inspektionen
mit unterschiedlicher Meinung durch den menschlichen Experten begutach-
tet, so kénnten sich weitere Einblicke in die Herangehensweise der beiden
Akteure ergeben und die Expertenmeinung verfalschen. Fir die zweite Ex-
pertenmeinung werden lediglich die Prufbilder verwendet, welche auch die
KI verwendet hat. Hiermit soll ausgeschlossen werden, dass die optionalen
Zusatzbilder den zweiten Experten beeinflussen, wie sie eventuell bereits
den Werker beeinflusst haben. Die drei gesammelten Meinungen werden
verglichen, wobei die Expertenmeinung als Grundwahrheit angenommen
wird. Im nachsten Abschnitt werden die Ergebnisse vorgestellt und disku-
tiert.

In einem Produktivsystem kénnen eine Vielzahl von Inspektionsmaschinen
und Verifikationsplatzen an diesem Prozess beteiligt sein. Je nach Konfigura-
tion des KOI-Systems und Umsetzung der Fassade kdnnen mehrere Worker
gemeinsam die geteilten Instanzen bearbeiten oder ganz individuelle Auf-
gaben zugewiesen bekommen. Fur eine ressourcenschonende Konfigurati-
on ist es denkbar, die Worker auf Cloud-Dienste auszulagern oder zeitlich
gesteuert nach den Arbeitszeiten auf der Rechentechnik der Inspektions-
maschine auszufthren. Dadurch belegt der rechenintensive Trainingspro-
zess nicht die gemeinsam genutzten Ressourcen in einem kritischen Mo-
ment. Durch die gemeinsame Nutzung der Instanzen kénnen schneller aus-
reichend groRe Datenmengen akkumuliert werden und das individuelle Trai-
ning auf den Inspektionsmaschinen bzw. das individuelle Deployment der
Instanzen entfallt. So kann eine Vielzahl von Inspektionssystemen gemein-
sam an der Ausfuhrung und Verwendung eines komplexen KI-Systems mit-
wirken.

7.1.4 Ergebnisse

Wie zuvor beschrieben, werden hier die Ergebnisse des Experiments fur eine
einzelne Priffunktion einer Bauteilart diskutiert. Es ist nicht das Ziel dieser
Auswertung, die Leistungsfahigkeit des verwendeten Modells Uber eine Viel-
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1.59%

11.11%
KI bestatigt den Mensch

KI widerspricht Mensch
KI nennt korrekte Fehlerklasse

15.87%
KI widerspricht Mensch
Beide nennen falsche Fehlerklassen

KI widerspricht Mensch
Mensch nennt korrekte Fehlerklasse
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Abbildung 7.4: Darstellung der Ergebnisse als Tortendiagramm. Gezeigt wird die Zusammen-
setzung der vier beschriebenen Falle von Dissens und Konsens der Experten und der KI.

zahl von Bauteilen hinweg zu bewerten, sondern die Durchfihrbarkeit und
Praktikabilitat des entworfenen Softwaresystems fur diesen Anwendungs-
fall zu belegen. Die hier gezeigten Ergebnisse beziehen sich lediglich auf die
optischen Merkmale einer Auswahl von Fehlern und sind nicht reprasentativ
fur eine allgemeine Elektronikfertigung oder die Klassifikationsleistung ei-
nes ausgebildeten menschlichen Experten. Alle Inspektionsschritte sind aus
ihrem Kontext entnommen und die mehrdeutige Benennung der Fehlerklas-
sen kann bei einer nachtraglichen Betrachtung die Leistung des Werkers un-
gerechtfertigt herabsetzen. Es ist nicht Ziel dieses Vergleichs, die Leistung
der menschlichen Experten, welche diese Daten klassifiziert haben, zu beur-
teilen.

Bei der Gegenuberstellung der Nutzermeinungen und KI-Entscheidungen
kann es jeweils zu einem der vier in Abb. 7.4 gezeigten Falle kommen. In
71,43% der Falle stimmen beide Experten und die KI Uberein. Hierbei ware
es nicht zu einer Unterbrechung des Klassifikationsprozesses gekommen.
Bei 15,87% der Inspektionsschritte hat die KI dem Werker widersprochen
und wird hierbei von der Meinung des unabhangigen Experten unterstutzt.
Somit hat das KI-System die falsche Zuordnung von Fehlerklassen und in
seltenen Fallen sogar gefahrliche Schlupffehler verhindert. Mit zusammen
87,3% belegen diese beiden Falle den Grofteil des Diagramms und bezeich-
nen ein hochst positives Verhalten des gesamten Systems. In 11,11% der
Falle lagen KI und Werker falsch, jedoch wurde der Prozess unterbrochen.
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Abbildung 7.5: Ein- und Ausgabe des Modells fur einen echten Grabsteinfehler. Die menschli-
che Entscheidung ist durch einen roten Rahmen markiert.

Es ist in diesem Versuch nicht aufgetreten, dass die KI die falsche Fehlerklas-
se des Werkers bestatigt. Das bedeutet jedoch nicht, dass dieser Fall nicht
eintreten kann. Im schlimmsten Fall treffen alle Situationen der 11,11% ge-
nau dieses Szenario und sind damit potenziell nicht erkannter Schlupf. Die
restlichen 1,59% der untersuchten Inspektionen zeigen eine absolute Fehl-
entscheidung der KI. Hier hat der menschliche Werker die richtige Fehler-
klasse gewahlt, wird jedoch von dem System angezweifelt.

Die Situationen, in welchen die KI dem Menschen widerspricht, selbst wenn
beide eine falsche Fehlerklasse nennen, kénnen zu einem Uberdenken der
Entscheidung hin zur korrekten Fehlerklasse fuhren. Dadurch bieten diese
Falle eine Chance, durch neu generierte Trainingssignale die Instanz mittels
kontinuierlichen Lernens weiter zu verbessern. Hierzu ist es naturlich nétig,
die bereits erreichte Qualitat der Klassifikation nicht zu verlieren. Solche Me-
chanismen umzusetzen ist Aufgabe des Modells.

AbschlieBend folgen einige ausgewahlte Beispiele von Inspektionsschritten
und den dazugehorigen Entscheidungen. Anhand von Abb. 7.5 soll die Vi-
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sualisierung der Ergebnisse erldutert werden. Auf der rechten Seite der Ab-
bildung sind zwei Bilder dargestellt. Diese Bilder sind eine Darstellung der
zuvor beschriebenen Tensoren mit der Dimension [128, 128, 4]. Das obere Bild
zeigt die drei Farbkanéle, wahrend das untere Bild nur den Grauwertkanal
darstellt, welcher die relative Hohenkarte kodiert. Die urspringlichen Prif-
bilder wurden entsprechend der Prufdaten skaliert und rotiert, um in das
rezeptive Feld des Modells zu passen. Aus dieser Anpassung ergeben sich
die beiden schwarzen Streifen, welche sich jeweils am oberen und unteren
Rand der beiden Bilder befinden. Die beiden Bilder zeigen einen typischen
Grabsteinfehler. Deutlich ist das aufgerichtete Bauteil zu erkennen. Im Farb-
bild erkennt man durch die winkelabhangige Beleuchtung aulRerdem das
Oberflachenprofil des nicht verbunden Lotpads.

Auf der linken Seite der Abbildung befindet sich ein Balkendiagramm,
welches die KI-geschatzte Wahrscheinlichkeit der Fehlerklassen anzeigt.
Oben ist die unabhangige Variable der Pseudofehlerwahrscheinlichkeit
dargestellt. Die restlichen Balken addieren sich zusammen auf 1. Die
Erlduterung der einzelnen Fehlerklassen befindet sich in Tabelle 7.1. Mit
einem roten Rahmen ist die ursprungliche Nutzermeinung gekennzeich-
net. Die menschliche Meinung und die Entscheidung der KI sind hier
deckungsgleich.

Abb. 7.6 zeigt eine vom Menschen falsch vergebene Fehlerklasse. Der
Werker hat in diesem Fall die Fehlerklasse (Fehlendes Bauteil|1) verge-
ben, KI und Grundwahrheit sehen hier jedoch den nicht naher spezifizierten
Fehler (Sonstiges|1). An dieser Stelle ist schwierig zu belegen, dass es sich
genau um diesen Fehler handelt, ein fehlendes Bauteil liegt jedoch nicht
vor. Die rechte Lotstelle des Bauteils besitzt wenig Létpaste und wurde
deswegen als (Sonstiges|1) klassifiziert.

In Abb. 7.7a ist ein echter Schlupffehler dargestellt. Deutlich ist auf der
rechten Seite des Bauteils eine Halbkugel von L6tzinn zu erkennen. Der
Fehler zeigt sich sowohl durch die reflektierte Beleuchtungsfarbe, welche
auf den Oberflachenwinkel schlieBen lasst, als auch in der normierten
Hoéhenkarte als Profilerh6hung. Es handelt sich hierbei um einen typischen
Defekt, wie er bei einem Wellenlétprozess mit geklebten SMD-Bauteilen
auftritt. Zusatzlich scheint das Bauteil einen lateralen Versatz aufzuweisen,
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Abbildung 7.6: Der Mensch hat eine falsche Fehlerklasse gewahlt. Die KI widerspricht.

da die zweite Lotstelle nicht zu erkennen ist. Der Werker hat an dieser
Stelle einen (Pseudofehler|0) markiert. Die KI zeigt hier die Fehlerklasse
(Sonstiges|1), weil dieser relativ haufig auftretende Defekt in den Trai-
ningsdaten fast ausschliel3lich mit dieser Fehlerklasse markiert wurde.
Im Kontrast dazu zeigt sich in Abb. 7.7b der gleiche markante Lotfehler
an einem anderen Bauteil. Beide Lotstellen sind gut im Bild zu erkennen,
wobei die linke Loétstelle den Lotfehler mit dem exzessiven Létvolumen
aufweist. Es lasst sich anhand der Prifdaten nicht rekonstruieren, weshalb
der menschliche Bearbeiter diesen Fehler gemacht hat, jedoch hatte das
beschriebene KI-System ihn bemerkt und verhindern kénnen.

Dieser Versuch belegt, dass eine einfache Integration des vorgestellten Soft-
waresystems, zusammen mit Uberschaubaren aber problembezogenen Mo-
dellen, die bekannten Probleme der menschlichen Klassifikation beheben
kann. AuRBerdem zeigt es, dass das KOI-System flexibel genug ist, auch mit
wechselnden Prifintentionen und multimodalen Daten arbeiten zu kénnen.
Ohne tiefgehende Eingriffe in den bewdhrten Prozess und ohne eine spezi-
fische Entwicklungsleistung fir einen einzelnen Anwender wurde die Klassi-
fikation mithilfe der vorgestellten Software einen Schritt weiter hin zur Au-
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(a) Ein echter Schlupffehler. Der Benutzer wahlte die Fehlerklasse (Pseudofehler|0).
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(b) Das Gegenbeispiel fur den falsch klassifizierten Létfehler.

Abbildung 7.7: Zwei Beispiele fir einen typischen Lotfehler, wie er beim Wellenléten auftreten
kann. In Abb. 7.7a hat der Benutzer irrtimlicherweise angegeben, dass es sich hierbei um kei-
nen Fehler handelt. Durch das Eingreifen hatte das KI-System einen Fehlerschlupf verhindert.
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Legende
Fehlerklasse ‘Fehler‘ ‘NlCht-FEhler‘
Folgefehler
Pseudofehler

Bauteil ‘ ‘Sonstiges‘

Abbildung 7.8: Eine mdgliche Onthologie von Fehlerklassen, welche die individuellen Fehler-
klassen der einzelnen Nutzer in eine einheitliche Struktur einsortiert.

tonomie gebracht. Bei ausreichender Leistungsfahigkeit kann die Klassifika-
tion vollstandig oder teilweise der KI Gibergeben werden, womit das System
vom Uberwacher zum Akteur wird und vollstidndig autonom arbeiten kann.

Es gilt zu beachten, dass der Hersteller solcher KI-Hilfssysteme sicherstellen
muss, dass hiermit keine intransparente Leistungsbewertung der menschli-
chen Experten erfolgt. Ohne die eingangs genannte Anonymisierung ist das
beschriebene System in der Lage, die Klassifikationsleistung einer einzelnen
Person zu bewerten. Es ist absehbar, dass sich dies negativ auf die mensch-
lichen Experten auswirkt, wenn eine permanente Leistungsevaluation durch
eine KI stattfindet. Eine alternative Betriebsart stellt dem Nutzer immer die
Entscheidung der Kl in der Bedienoberflache dar, ohne einen aktiven Eingriff
in den Prozess vorzunehmen. In diesem Fall ist das System keine Uberwa-
chung, sondern eine Hilfe.

Aus der Betrachtung der vielfdltigen und mehrdeutigen Fehlerklassen,
sowie der aufwendigen Interpretation der Prifintention lasst sich eine
Verbesserung fur den Klassifikationsprozess ableiten. Wenn der Anwender
beim Anlegen moglicher Fehlerklassen diese in eine allgemeine Onthologie
einsortiert, ergeben sich zwei potenzielle Verbesserungen zur Vermeidung
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von Schlupffehlern. Durch die Zuordnung von Fehlerklassen zu einem
Prozessschritt oder einer Abstraktionsstufe des Prufprogramms (siehe
Kapitel 3), kann die Software die Eingabe einer ungeeigneten Fehlerklasse
situationsbedingt ausschlieBen. Spater unverstandliche Klassenzuweisun-
gen wie in den gezeigten Beispielen kénnen damit ausgeschlossen werden.
Mit einer allgemeinen Onthologie der Fehlerklassen kdnnen KI-Ldsungen
entstehen, welche unabhangig von den individuellen Fehlerklassen eines je-
den EMS trainiert und eingesetzt werden kénnen. In Abb. 7.8 ist eine solche
Onthologie abgebildet. Weil die KI auf die Knoten der gezeigten Struktur
und nicht mehr auf eine ungeordnete Menge an Klassenlabels abbildet,
sind Klassifikatoren fortan vollstandig unabhangig von den Fehlerklassen
der Nutzer. Nachteilig ist lediglich, dass eine feingranulare Zuordnung zu
einzelnen Fehlerklassen verloren geht. Ist das Ziel, echte Schlupffehler zu
vermeiden, reicht dieser Ansatz aber aus.

7.2 Bestuckkontrolle

Ziel der Bestuckkontrolle ist es, Fehler, welche beim manuellen Montieren
von elektrischen Bauteilen auftreten, bereits am Arbeitsplatz zu detektieren.
Die verwendeten Bauteile mussen nach der Bestliickung mechanisch fixiert
werden, um ein Herausfallen oder Verrutschen beim Léten oder Transpor-
tieren zu verhindern. Diese, Niederhalter genannte, mechanische Fixierung
erschwert eine orthogonale optische Prifung. Es existieren aufwendige L6-
sungsansatze mittels seitlich angeordneter Kameras oder spezieller Nieder-
halter mit einer Aussparung fir die optische Kontrolle von Schlisselmerk-
malen. Der Aufwand der Prifdefinition und Fertigung solcher Sonderlésun-
gen ist jedoch meist wirtschaftlich nicht zu vertreten und nur in hochvolumi-
gen oder sicherheitsrelevanten Prozessen anzutreffen.

Hier bietet sich ein Inspektionssystem an, welches in den Arbeitsplatz des
Bestlckers integriert ist und die Montage vor dem Aufsetzen des Niederhal-
ters Uberpruft. Ein groBer Nachteil einer solchen Anordnung ist jedoch die
Nahe zum Menschen. Da es sich um einen Arbeitsplatz ohne Abschirmung
handelt, kénnen keine mechanisch beweglichen Teile oder blitzende, hoch-
intensive Beleuchtungen verbaut werden. Meist wird hier auf eine unveran-
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derliche Anordnung von Kameras und eine als Arbeitsplatzbeleuchtung ge-
eignete Illumination zurickgegriffen. Durch diese Einschrankung der tech-
nischen Ausstattung sind auch die Pruffunktionen stark eingeschrankt. Mit
dem Fehlen von spezifischen Beleuchtungen ist das Hervorheben von kon-
trastarmen Merkmalen nicht mehr moéglich und durch die fehlende Abschir-
mung kénnen externe Lichtquellen und das zeitveranderliche Tageslicht ei-
nen weiteren Storfaktor darstellen.

Bei einem solchen Aufbau sind KI-basierte Pruffunktionen tberlegen. Durch
verschiedene Regularisierungen ist es mdglich, faltende neuronale Netze re-
lativ unanféllig gegentber wechselnder Beleuchtungen zu gestalten. Auch
wenn durch die Verwendung von KI-Ansatzen die Probleme des Stérlichts
und der eingeschrankten Beleuchtung geldst scheinen, ergeben sich neue
Herausforderungen. Gerade im Bereich der Handbestiickung kann es hau-
fig zu Produktwechseln kommen, was bedeutet, dass genauso haufig die
KI-Losung nachtrainiert werden oder in der Lage sein muss, das komplette
Produktspektrum abdecken zu kénnen.

Im Folgenden soll gezeigt werden, wie die vorgeschlagene Softwarearchi-
tektur und der diskutierte Arbeitsablauf es ermoglichen, solche KI-L6sungen
in dieser Domane zu etablieren.

7.2.1 Entwurf

Fur die Verwendung des KOI-Systems zur Prifung von Bestlckfehlern in
einer bestimmten Inspektionssoftware muss eine Integration der Laufzeit-
umgebung KOI-Core in diese Inspektionssoftware erfolgen. Die Bestlckpru-
fung lasst sich gut als eine eigenstandige Priuffunktion abstrahieren, wel-
che eine Entscheidung trifft, ob das gesuchte Bauteil vorhanden ist oder
nicht. Im Beispiel soll eine Pruffunktion mit einem sehr einfachen Parame-
tersatz entstehen. Die Parameter bestehen aus dem verwendeten Modell,
der gewlinschten Klasse, einer Qualitatsschwelle und einer Aussage, ob die
Funktion im Trainingsmodus oder lediglich zur Inferenz betrieben wird. Das
verwendete Modell kann global konfiguriert sein und muss nicht bei jeder
Prufung oder Einrichtung vom Nutzer angegeben werden. Zur Eingabe der
Qualitatsschwelle gentigt ein numerisches Eingabefeld oder ein Schiebereg-
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< Instance> < Program>>
| Instanz A | Programm A
< Model> <--- (\\\\ -
Bestiick-Modell |- -- -7 T~ ]
: < Instance> < Program>>
Instanz B Programm B

(a) Jedes Prifprogramm nutzt genau die Instanzen, welche die Bauteile des Priflings erkennen. Die Instanz
liefert eine binare Klassifikation.

<K Instance>> < Program>
: Instanz A Programm A
<K Model> <---
Bestiick-Modell |- - -
: 77777 <Instance>» | | < Program>
Instanz B Programm B

(b) Jedes Prifprogramm besitzt seine eigene spezialisierte Instanz des Modells. Die Instanz gibt eine Mehr-
klassenentscheidung aus. Die Klassenanzahl entspricht den verwendeten Bauteilen.

Abbildung 7.9: Zwei Varianten einer Besttickprifung und wie sie mithilfe einer Vielzahl von
Instanzen umsetzbar sind.

ler. Dieser Wert kann ebenfalls aus Standardwerten des Systems initialisiert
werden. Bei der ersten Verwendung der Funktion befindet sich diese im Trai-
ningsmodus und schickt die ihr Gbergebenen Bilder an das KOI-System wei-
ter. Nach dem Anlernschritt kann die Funktion global in den Inferenzmodus
versetzt werden, in welchem keine Trainingsbilder mehr gesammelt werden.
Esist jedoch auch denkbar, die Funktion gleichzeitig fur die Inferenz und das
Nachtrainieren zu verwenden. Die gewlinschte Klasse, die in diesem Fall eine
eindeutige Bezeichnung des Bauteils ist, kann der Bauteilbibliothek entnom-
men werden. Wie in Kapitel 3 beschrieben, ist jeder Prifschritt Gber diese Bi-
bliothek mit einem Bauteil und damit den geometrischen MalRen verknupft.
Die letzte und wichtigste Eingabe der Funktion, das Prufbild, ermittelt die
Inspektionssoftware fur alle Prifschritte anhand der Prufposition und der
Informationen aus dem Bibliothekseintrag. Die beschriebene Priffunktion
nimmt alle Eingaben entgegen und wahlt die korrespondierende Instanz des
gewahlten Modells aus und fuhrt diese aus. Falls die ermittelte Instanz nicht
existiert, so kann sie erstellt und trainiert werden. Bei der Instanzauswahl
bieten sich verschiedene problemspezifische Ansatze an. Zwei allgemeine
Varianten sind in Abb. 7.9 dargestellt. Die Varianten sollen anschlieBend dis-
kutiert werden.
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Die erste Variante verwendet ein Modell, welches eine Mehrklassenentschei-
dung treffen kann. Fur jedes Produkt, also jedes Prifprogramm, wird eine
Instanz des Modells erstellt und trainiert. Die Instanz muss erlernen, zwi-
schen allen Komponenten auf einer Flachbaugruppe zu unterscheiden. Fur
die Funktionsweise des Modells stehen eine Vielzahl an Entwurfen zur Ver-
figung. Da der Nutzer nicht jedes Produkt mit groBem Aufwand antrainie-
ren mochte, muss das Training mit moglichst wenig Beispielen auskommen
und wenig Zeit in Anspruch nehmen. Ansatze des Few-Shot-Learnings oder
des Transferlernens bieten sich an dieser Stelle an. Fur die Inferenz wird die
Instanz des Pruflings auf jeden Prufschritt angewendet und die Klasse mit
der hoéchsten Auftrittswahrscheinlichkeit ausgewahlt. Ist diese ausgewahlte
Klasse die gleiche, welche auch dem Prufschritt zugeordnet wurde, so ist das
Bauteil vorhanden. Der groi3te Vorteil dieses Ansatzes ist, dass die Instanzen
abgeschlossen sind und unverandert Uber eine lange Zeit ein spezifisches
Produkt inspizieren kénnen. Diese Variante ist in Abb. 7.9b dargestellt.

Die zweite Variante verwendet ein Modell, welches eine binare Entscheidung
Uber die Zugehorigkeit zu einer einzelnen Klasse ausdruckt. Fur jede Art von
Bauteil wird eine eigene Instanz angelegt und trainiert. Diese Instanz muss
nun erlernen, die Zugehdrigkeit zu einer Bauteilart unabhangig von der Bau-
gruppe zu entscheiden. Wie auch bei der ersten Variante bieten sich unter-
schiedliche Ansatze an, um das Training mit wenigen Beispielen zu ermdogli-
chen. Fir die Inferenz wird die entsprechende Instanz fur das geprufte Bau-
teil ausgefuhrt. Liegt die Ausgabe der Instanz Uber der definierten Schwelle,
so ist das Bauteil vorhanden. Der grol3te Vorteil dieser Variante ist es, dass
durch eine vollstandige Bibliothek der Einricht- und Trainingsaufwand fir
ein neues Produkt deutlich sinkt und im Idealfall sogar entfallen kann. Diese
Variante ist in Abb. 7.9a dargestellt.

Das verwendete Inspektionsgerat ist in den Arbeitsplatz des Bestuckers in-
tegriert. Uber der Arbeitsfliche mit der mechanischen Aufnahme fiir den
Prufling befindet sich die Arbeitsbeleuchtung mitsamt einer Anordnung von
mehreren Kameras. Die Bilder der einzelnen Kameras werden in der Bildver-
arbeitungssoftware zusammengesetzt, um ein grof3flachiges Bild des Prif-
lings ohne mechanische Bewegung der Kameras oder des Priflings zu er-
halten. Der relativ gro3e Arbeitsabstand von 1,2 m zwischen Kameras und
Priafling ermaoglicht, trotz der Verwendung von entozentrischen Objektiven,
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ein verzeichnungsarmes Abbilden von selbst den grof3ten Bauteilen. An die-
ser Stelle ist es nicht von Vorteil, eine einzelne Kamera zu verwenden. Die
Bildaufnahme gestaltet sich dadurch zwar einfacher, jedoch zeigt eine ein-
zelne Kamera bei typischen Werkstucktragern zu starke Verzeichnungen in
der Abbildung. Des Weiteren ist das Kamerafeld der einzelnen Kamera da-
durch Uberlegen, dass die Einzelkamera wahrscheinlich kleinere Sensorpixel
besitzt als der entsprechende Kameraverbund bei gleicher Gesamtanzahl an
Pixeln.

7.2.2 Durchfuhrung

Far die Durchfihrung des Experiments wird beispielhaft eine unbestiickte
Leiterplatte einer groReren Baugruppe verwendet. Die Leiterplatte hat eine
OberflachengréRe von 900 cm?. Neben den groRBeren THT-Bauteilen befin-
den sich auch einige SMD-Bauteile auf der Baugruppe. Diese Bauteile sind
in einem vorgelagerten SMD-Fertigungsprozess aufgebracht worden. In die-
sem Versuch werden lediglich die handbestlickten THT-Bauteile betrachtet.

Die Leiterplatte wird in einem Létrahmen eingelegt, welcher auf die Arbeits-
flache des Bestuickarbeitsplatzes gelegt wird. Um eine reproduzierbare Aus-
richtung des Werkstucktragers zu gewahrleisten, befinden sich mechani-
sche Anschlage auf dem Arbeitsplatz. Der Bediener muss sicherstellen, dass
der Prufling korrekt im Werkstulcktrager eingelegt und der Werkstiicktrager
selbst korrekt am Anschlag ausgerichtet sind.

In diesem Versuch wird mit einem Produkt ohne bereits existierende Klassi-
fikatoren gearbeitet. Daraus ergibt sich, dass die zuvor beschriebene erste
Variante angewendet wird. Das KOI-System ist Uber die beschriebene Prif-
funktion in die Prufsoftware eingebunden. Auf dem Backend-Server des KOI-
Systems ist zuvor ein geeignetes Modell angelegt und finalisiert worden,
welches noch keine Instanzen besitzt.

Ein erfahrener Bediener bestlckt die Leiterplatte strikt nach der Vorgabe des
Bestuckplans. Hierbei sind alle Bauteile so ausgelegt, dass eine Verpolung
mechanisch ausgeschlossen wird, jedoch kénnen, je nach Produktvariante,
einzelne Bestuckpositionen unbesetzt bleiben. Der Bediener 16st eine Bild-
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aufnahme des bestuickten Zustands der Flachbaugruppe aus. In der Bauteil-
bibliothek wird fur jede Art von Bauteil ein Eintrag angelegt. Existieren Ein-
trage fUr einzelne Bauteilarten bereits, kann dieser Schritt fur diese Bauteile
ausgelassen werden.

Fur jedes physische Bauteil muss die Prifmaske im aufgenommenen Bild
ausgerichtet werden. Diese Ausrichtung kann entweder durch das Laden
von CAD-Daten oder durch ein handisches Platzieren passieren. Die platzier-
ten Pruffunktionen befinden sich nach dem Erstellen initial im Trainingsmo-
dus. Da fur dieses Produkt noch keine Instanz vorhanden ist, legt das Pro-
gramm diese automatisiert an.

FUhrt der Bediener das Prufprogramm aus, wird eine erneute Bildaufnah-
me ausgeldst und die Teilbilder der zu prufenden Bauteile werden entspre-
chend der Positionen im Prifprogramm ausgeschnitten. Weil die Pruffunk-
tion noch im Trainingsmodus ist, werden die ausgeschnittenen Teilbilder als
neue Samples im KOI-System registriert. Hierbei erhalten die Samples als
Klassenlabel den Namen des Bibliothekseintrags, da dieser eindeutig sein
muss.

In diesem Beispiel werden alle Komponenten des KOI-Systems auf dem Pruf-
rechner ausgefuhrt. Die zugeordnete Instanz des KOI-Workers beginnt mit
dem Training auf Basis der neu erhaltenen Samples.

Die Ubertragenen Samples werden mithilfe der KOI-PWA kontrolliert. Sollte
es zu einer Fehlbestickung gekommen sein, befinden sich einzelne Bilder
in den falschen Klassen. So eine falsche Zuordnung kann Uber die Filter in
der Sampleansicht der KOI-PWA einfach identifiziert werden. Sollten Sam-
ples fehlerhaft hinzugefiigt worden sein, so kann der Benutzer, wenn er tber
ausreichende Berechtigung verfluigt, die fehlerhaften Samples I6schen.

Mit Abschluss des Trainings liegt ein erster Klassifikator vor. Die Pruffunkti-
on wird in den Inferenzmodus gesetzt. In diesem Modus ladt die KOI-Core-
Laufzeitumgebung der Inspektionssoftware den letzten Stand des Klassifi-
kators herunter und flhrt diesen aus, wenn Bilder klassifiziert werden sol-
len. Die Prifung erfordert ebenfalls eine neue Bildaufnahme mit anschlie-
Rendem Ausschneiden der Bildbereiche. Danach wird jedes Teilbild durch
die trainierte Instanz in der KOI-Laufzeitumgebung klassifiziert und das Er-
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Abbildung 7.10: Drei Bilder und die entsprechenden Ergebnisse der KI-Pruffunktion. Im linken
wird die Objektklasse ,Kondensator” korrekt erkannt. Im mittleren Bild wird die Position als
+Unbestuckt” identifiziert. Die KI-Pruffunktion erkennt im rechten Bild die Klasse ,Unbesttckt",
jedoch mit einer geringen Konfidenz.

gebnis wird an die Pruffunktion Ubermittelt. Die Priffunktion bestimmt nun
aus dem Sollwert, dem Klassenlabel und der Konfidenz des Klassifikators ei-
ne Pass/Fail-Entscheidung.

Eine Pruffunktion gibt Pass zurlick, wenn die ermittelte Klasse mit dem Soll-
wert Ubereinstimmt und die Konfidenz groRer einer vom Menschen definier-
baren Schwelle ist. In allen anderen Fallen wird Fail zurickgegeben. Zusatz-
lich kann dem Menschen ein Fehlertext angezeigt werden, der begriindet,
weshalb die Prufung einen Fehler ermittelt hat. Sollte das Training im KOI-
Worker noch nicht abgeschlossen sein, so muss auch das dem Nutzer kom-
muniziert werden.

Das korrekt bestlickte Beispielprodukt liefert nun das Ergebnis Pass. Um
die Fehlerdetektion zu testen, werden einzelne Bauteile entfernt und die
Prafung kann erneut gestartet werden. Im durchgeftuhrten Experiment hat
die beschriebene Losung alle fehlenden Bauteile identifiziert. Im nachsten
Schritt werden Bauteile an Positionen platziert, an denen sie nicht sein dir-
fen. Dieser Test ist aus Sicht der KI-Losung keine neue Aufgabenstellung, da
es sich um eine Mehrklassenentscheidung handelt, aber fur den Benutzer
ein entscheidender Prozessfehler. Es werden einzelne Bauteile vertauscht.
Zusatzlich werden einige der Bauteile an Positionen gesetzt, welche in dieser
Produktvariante frei bleiben sollte. Im durchgefuhrten Experiment werden
alle diese Fehler gefunden.
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AbschlieBend wird die Storanfalligkeit der L6sung gegentiber unbekannter
Objekte untersucht. Dazu werden unbekannte Stérkorper, wie etwa kleinere
Werkzeuge oder Papierfetzen, an die Bestuckposition gelegt. Die KI-L6sung
reagiert auf die unbekannten Objekte mit einer geringeren Konfidenz, was
auch bei einer fehlerhaften Klassenbestimmung noch zu einem erwarteten
Fail fUhren wird.

Abb. 7.10 zeigt drei Beispiele von Pruffunktionseingaben aus dem be-
schriebenen Versuch. Die Priuffunktion fihrt den Inferenzschritt aus und
vergleicht danach zwei Parameter der Pruffunktion mit dem Inferenzer-
gebnis. Das Inferenzergebnis besteht aus der erkannten Objektklasse und
einem Skalar, welcher die Konfidenz der Entscheidung kodiert. Stimmt
die erkannte Objektklasse nicht mit der gesuchten Uberein, so gibt die
Pruffunktion (Falsches Bauteill|1) zurtick. Sind die Objektklassen iden-
tisch, aber die Konfidenz liegt unter einer definierten Schwelle, so wird
(Geringe Konfidenz|1) zurlUckgegeben. In allen anderen Fallen ist das
Ergebnis ,Pass”. Unter der Annahme, dass die erwartete Objektklasse
~Kondensator” ist, ist das Ergebnis der Priffunktion fur das linke Bild ,,Pass".
Fur die beiden anderen Bilder ist das Ergebnis (Falsches Bauteill1).
Ist die erwartete Objektklasse jedoch ,Unbestlickt”, dann gibt die Prif-
funktion fur das linke Bild (Falsches Bauteill|1) und fir das rechte Bild
(Geringe Konfidenz|1) zurlck. Im ersten Fall ist dieses Ergebnis zu er-
warten, weil es sich tatsachlich um eine andere Objektklasse handelt. Im
zweiten Fall ist die Objektklasse korrekt erkannt, jedoch ist die Konfidenz
durch die unbekannte Gestalt des Storkorpers niedriger als erwartet.

Treten beim Training Mehrdeutigkeiten auf, so kann das Modell Gber die
KOI-Core-Umgebung eine Anfrage zur menschlichen Inspektion stellen. Die-
se Anfrage wird vom KOI-System registriert und, entsprechend der Nutzer-
rechte, dem nachsten berechtigten Benutzer in der KOI-PWA angezeigt. Die
Benutzung dieser Funktion und auch die Beantwortung der Anfragen sind
optional und blockieren nicht den Prozess.
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7.2.3 Diskussion

In diesem Experiment wurde gezeigt, wie mit wenigen Arbeitsschritten eine
spezialisierte KI-L6sung fur die Bestlckkontrolle im THT-Prozess umgesetzt
werden kann. Der Nutzer musste lediglich ein oder wenige sorgfaltig be-
stuckte Produkte fur das Antrainieren verwenden. Eine Gut-Baugruppe ist
auch im herkédmmlichen Anlernprozess meist zwingend nétig und immer
hilfreich. Durch die Automatisierung des KOI-Systems sind keine weiteren
Schritte notwendig. Trotzdem hat der Benutzer die Méglichkeit, die antrai-
nierten Beispiele zu inspizieren und gegebenenfalls zu I6schen. Trainierte
Klassifikatoren konnen durch das Hinzufligen von neuen Beispielen auch
spater noch verfeinert werden.

Je nach Prifstrategie ist das ein grof3er Fortschritt in der Erkennungsleis-
tung. Sollte der Benutzer zuvor auf eine einfache Farbprifung, etwa die Su-
che nach nicht-grinen Flachen, gesetzt haben, ist die KI-Lésung deutlich
Uberlegen. Ein unbekannter Stérkérper kann von einer Farbprufung nicht
gefunden werden. Mit einer KI-Losung ist die Prifung nicht auf abstrakte
Merkmale beschrankt, welche der Mensch auswahilt.

Mithilfe der Visualisierung in der KOI-PWA erhalt der Benutzer jederzeit ei-
nen Eindruck von den verwendeten Trainingsdaten. Im Falle einer Unstim-
migkeit kann der Mensch eingreifen und fehlerhafte Beispiele entfernen.
Durch die Verwendung von Modellen und Instanzen entsprechend der be-
schriebenen Architektur fallt die Adaption neuer Lésungen leicht. Auch ohne
das explizite Wissen Uber die Funktionsweise der Modelle kann ein Benutzer
neue Losungen erstellen und antrainieren.

7.3 Embedded Vision

In diesem Abschnitt wird eine dritte Anwendung der vorgeschlagenen
Architektur gezeigt. Hierbei handelt es sich um eine optische Inspektion
auf einem Embedded Vision-Gerat. Unter dem Begriff Embedded Vision
wird die Verwendung miniaturisierter und meist spezialisierter Bildverar-
beitungshardware verstanden. Oftmals trifft man hier auf Gerate mit einem
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System on a Chip (SoC)-Design. Neben der kleinen Bauform, der daraus re-
sultierenden hohen Einbettung und der Spezialisierung haben diese Gerate
meist auch eine sehr geringe Energieaufnahme. Alle diese Eigenschaften
haben zu einer Verbreitung von Embedded Vision-Systemen in der Robotik,
dem Automotive-Bereich und naturlich auch der Qualitatskontrolle gefuhrt.

Durch die begrenzte Rechenleistung und die hohe Einbettung ist in vielen
Fallen ein Training von ML-Lésungen auf der Zielarchitektur unmaglich. Hier
muss der Entwickler auf ein anderes System ausweichen und steht damit vor
der Aufgabe, die entwickelte KI auf das Zielsystem zu transferieren. Eine wei-
tere Herausforderung ist, dass eingebettete Systeme oft in einer héheren
Stlckzahl eingesetzt werden oder schwer zuganglich sind, was die Auslie-
ferung oder die Aktualisierung einer ML-LOsung auf diese Systeme weiter
erschweren kann.

Im Folgenden wird ein Versuchsaufbau gezeigt, welcher eine Klassifikation
von Schittgut auf einer ebenen Oberflache umsetzt. AnschlieRend wird die
Umsetzung der Software mithilfe des KOI-Systems diskutiert und die Leis-
tungsfahigkeit anhand von Beispielen belegt.

7.3.1 Aufbau

Der Versuchsaufbau besteht aus einer stabilen Konstruktion aus Kunst-
stoffschienen, welche die Grundplatte und alle weiteren Komponenten
fixiert. Seitlich an den Versuchsaufbau angebracht ist ein NVidia Jetson
Nano 2GB [63] Embedded Vision-System. Der Jetson Nano baut auf einem
NVidia Tegra X1 SoC auf, dadurch verflgt das System Uber einen relativ
leistungsstarken Prozessor und einen integrierten Grafikprozessor der
Maxwell-Generation mit 128 Kernen. Die Gesamtleistungsaufnahme des
SoC betragt wahlweise 5 W oder 10 W. NVidia vergleicht die Leistungsfahig-
keit des Tegra X1 mit dem ASCI Red [64], einem der starksten Supercomputer
um die Jahrtausendwende, welcher jedoch eine Gesamtleistungsaufnahme
von circa 1 Gigawatt und einen Platzbedarf von beinahe 150 Quadratmetern
hatte. Das SoC wird von einem Kihlkérper mit aufmontiertem Lifter ge-
kihlt. Im oberen Teil des Aufbaus befindet sich ein Kameramodul mit einem
Sony IMX219-Sensor, welches Uber eine CSIv2-Schnittstelle [65] mit dem
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Abbildung 7.12: Die drei Komponenten der Software fir den Versuchsaufbau.

Embedded Vision-System verbunden ist. Alle genannten Komponenten
sind mit perforierten Kunststoffplatten verkleidet, um die Elektronik zu
schitzen. Um das Kameramodul herum sind vier starre LED-Streifen mit
jeweils vier neutralweif3en Dioden angeordnet. Diese Leuchtmittel sorgen
fur eine gerichtete intensive Ausleuchtung des Blickfeldes der Kamera.
Vier weitere LED-Streifen befinden sich in den Ecken des Aufbaus und
sorgen fur ein homogenes Lichtbild ohne zu deutlichen Randlichtabfall. Der
Beleuchtungsaufbau hat eine Energieaufnahme von 4,6 W. Damit liegt die
Gesamtenergieaufnahme des Aufbaus unter 15 W.

Das Kameramodul wird Uber die CSIv2-Schnittstelle des Embedded Vision-
Systems mit Strom versorgt. Die Netzteile zur Versorgung des Jetson Nano
und der Leuchtmittel befinden sich jeweils unter der Grundplatte in dem
ebenfalls von Kunststoffplatten verkleideten Volumen. Wie im vorherigen
Beispiel der Bestlckkontrolle handelt es sich hierbei um ein offenes Inspek-
tionssystem, welches Schwankungen des Umgebungslichts ausgesetzt ist.
Der beschriebene Aufbau ist in Abb. 7.11 dargestellt.

7.3.2 Umsetzung

Die Inspektionssoftware des Versuchsaufbaus besteht aus drei einfachen
Komponenten, wie in Abb. 7.12 zu sehen. Die Hauptkomponente zeichnet
die grafische Nutzerschnittstelle, verarbeitet Eingaben und kommuniziert
mit den anderen Komponenten. Die Komponente mit dem Namen ,Bildauf-
nahme" zieht Bilder vom Kameramodul ein und extrahiert mogliche Objekt-
positionen aus diesen Bildern. Die letzte Komponente, ,KI-Umsetzung”, bin-
det die hier beschriebene Software an das KOI-System an.
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Abbildung 7.13: Bildschirmfotos der Priifsoftware des beschriebenen Aufbaus.

Mit dem Start der Anwendung werden die Netzwerkadresse eines KOI-API-
Servers, ein Benutzerkonto und eine Instanzbezeichnung Ubergeben. Nach
erfolgreicher Authentifizierung des Benutzerkontos durch den API-Server
wird die KOI-Laufzeitumgebung angewiesen, den aktuell ausfuhrbaren Zu-
stand der Instanz herunterzuladen und zu initialisieren. Ist der Login nicht
erfolgreich oder die Instanz nicht verfuigbar, so kann die Laufzeitumgebung
auf eine eventuell vorhandene lokale Kopie der Instanz aus dem persisten-
ten Cache zurtickgreifen. Nachdem die Instanz geladen und initialisiert ist,
kann die Hauptkomponente Teilbilder zur Inferenz tGbergeben. Ist die Soft-
ware aulBerdem erfolgreich verbunden, so kénnen auch Teilbilder samt La-
belinformation als Samples an die API gesendet werden. Das ermdglicht ent-
fernt laufenden KOI-Workern, das Training durchzufthren.

In Abhangigkeit der Komplexitat des verwendeten Modells kann die Infe-
renz eventuell nicht synchron mit der Bildaufnahme arbeiten. Die Bildauf-
nahme kann bei einer nahezu konstanten Rate von 20 Hz laufen. Um dem
Benutzer ein angenehm flussiges Kamerabild zu prasentieren, werden Bild-
einzug und Inferenz asynchron durchgefiihrt. Nach jeder abgeschlossenen
Klassifikation von Objekten wird der KI-Komponente das aktuellste Kamera-
bild mitsamt ROIs Ubergeben. Die Hauptkomponente zeichnet die Inferenz-
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ergebnisse in die Darstellung des Bildeinzugs und stellt die Objektposition
und Klasse so lange dar, bis die nachste Inferenz abgeschlossen ist.

In diesem Beispiel soll die Prifung von gerdsteten Kaffeebohnen als Schutt-
gut simuliert werden. Die optische Inspektion hat die Aufgabe, Fremdkoérper
in einer Menge von Kaffeebohnen zu finden und zu markieren. Fir das An-
trainieren der Instanz wird eine kleine Menge Kaffeebohnen auf der Inspek-
tionsflache verteilt. Die Software erkennt die Bohnen als kontrastreiche Ob-
jekte und markiert sie mit einem grauen Rahmen. Grau bedeutet, dass noch
keine Klassifikation stattgefunden hat. Uber die Dropdown-Schaltflache auf
der recht Seite von Abb. 7.13 kann der Benutzer die entsprechende Klas-
se ,Bean” auswahlen. Mit einem Klick auf ,Teach” wird die Software ange-
wiesen, alle gefundenen Objekte auszuschneiden und die Teilbilder mitsamt
der gewahlten Klasse als Samples zu registrieren. AnschlieRend wird dieser
Vorgang mit negativen Beispielen von Storkérpern wiederholt. Bei diesem
Durchgang wird allerdings die Klasse ,No Bean” gewahlt. Das Antrainieren
kann jederzeit wiederholt werden, um weitere Trainingsbeispiele in die In-
stanz einzugeben.

Abb. 7.13 zeigt die beschriebene Software wahrend der Inferenz. Die Objek-
te werden erkannt und die ausgeschnittenen Teilbilder werden der aktuell
geladenen Instanz zur Inferenz prasentiert. Die Software benutzt die KOI-
Core-Laufzeitumgebung, um die Instanz von einer KOI-API-Installation zu
erhalten und auszufthren. Durch die verschwindend geringe Belastung der
begrenzten Rechenkapazitat durch die Laufzeitumgebung ist es mdglich, ei-
ne entfernt trainierte KI-Losung auf dem Jetson Nano auszufihren.

Auch in diesem Anwendungsbeispiel wird die KOI-PWA zur Visualisierung
des Fortschritts und der Trainingsbeispiele benutzt. Abb. 7.14 zeigt vier An-
sichten der KOI-PWA auf einem mobilen Endgerat. Der Benutzer braucht kei-
nen physischen Zugang zu der Hardware, auf welcher das Training ausge-
fuhrt wird. Die Darstellung kann auch auf weniger leistungsstarken Geraten,
wie einem Smartphone oder dem Embedded Vision-Gerat selbst erfolgen.
Die PWA ist vollstandig fur die Bedienung auf einem Touchscreen ausgelegt.

In der gezeigten Ansicht von Abb. 7.14a werden dem Benutzer die wichtigs-
ten Informationen Uber das gewahlte Modell gezeigt. In diesem Fall hat das
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(a) Detailansicht fur das ausgewahlte Modell (b) Liste aller Instanzen fur das Modell

< Instance BeanChecker < Instance BeanChecker

RIGHTS SAMPLES DETAILS RIGHTS
BeanChecker DELETE
» o
created by admin
Parameters
batch_size 50
number of samples in one batch
DELETE
num_classes 2
number of classes
epochs 100
number of epochs
DELETE
(c) Detailansicht fur die ausgewahlte Instanz (d) Liste der Samples fir die Instanz

Abbildung 7.14: Ansichten der KOI-PWA auf einem mobilen Endgerat. Es werden das Modell
und die Instanz aus dem beschriebenen Beispiel dargestellt. Die Samples in Abb. 7.14d zeigen
eine Bohne und einen Storkorper.
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Modell den Namen ,Pretrained Classifier” und ist bereits finalisiert. Der Be-
nutzer, welcher das Modell anlegte, hat in der Beschreibung des Modells
vermerkt, dass es auf der Architektur ,,MobileNetV1" [66] basiert. Solche Be-
schreibungen kénnen einem Benutzer die Bedienung erleichtern oder hel-
fen, die Parameter zu verstehen. Das Modell hat ein Visualisierungs-Plugin,
aber kein Request-Plugin, weil es fur diese Anwendung nicht bendétigt wird.
Drei Parameter werden vom Modell erwartet. Jeder Parameter ist mit der
Anmerkung aus der Parameterdatei aus Kapitel 6 beschrieben. Am oberen
Bildrand befinden sich drei Reiter. Mit einem Klick auf den Reiter ,INSTAN-
CES" kommt der Benutzer zur Ansicht aus Abb. 7.14b.

In der Ansicht aus Abb. 7.14b wird eine Liste der fur den Benutzer sichtba-
ren Instanzen dargestellt. In diesem Beispiel ist nur eine Instanz vorhanden.
Uber die Schaltfliche mit dem Plus am unteren Ende der Ansicht kénnen
neue Instanzen erzeugt werden. Neben den Namen der Instanzen werden
die Beschreibungen und jeweils drei Piktogramme fir jede Instanzin der Lis-
te dargstellt. Diese drei Piktogramme werden in der ndchsten Ansicht naher
erklart. Mit einem Klick auf die Instanz wird die Detailansicht in Abb. 7.14c
geladen.

In Abb. 7.14c ist die Detailansicht der Instanz analog zur Ansicht aus
Abb. 7.14a gezeigt. Neben dem Namen und der Beschreibung der Instanz
sind auch hier die drei Piktogramme zu finden. Die Piktogramme sind
orange unterlegt, wenn sie aktiv sind. Das erste Piktogramm in der Form
eines Guillemet ist orange gefarbt, wenn ein Inferenzzustand fur diese
Instanz registriert ist. Eine Laufzeitumgebung kann diesen Zustand laden
und fur die Inferenz von Bilddaten verwenden. Das zweite Piktogramm in
der Form einer Gluhbirne ist grau gefarbt, da kein fortsetzbarer Trainings-
zustand registriert ist. Wenn sich die Datenbasis andert, muss das Training
neu begonnen werden. Das letzte Piktogramm ist gleichbedeutend des
Piktogramms aus Abb. 7.14a und zeigt an, dass die Instanz finalisiert ist.

Im unteren Teil der Ansicht werden die Parameter aus der Detailansicht des
Modells in Abb. 7.14a mit den jeweiligen aktuellen Werten gezeigt. Wenn die
Instanz noch nicht finalisiert ist, kann mit einem Klick auf einen Parameter
ein Dialog zum editieren ge6ffnet werden.
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Klickt der Benutzer auf den Reiter ,SAMPLES", gelangt er zur Ansicht aus
Abb. 7.14d. Hier werden fur jedes Beispiel eine Instanz des Visualisierungs-
Plugins geladen und mit einer Sammlung von Kacheln die Samples darge-
stellt. Einzelne Samples kénnen Uber einen Klick auf ,,DELETE" der jeweiligen
Kachel geléscht werden. Die Kacheln werden entsprechend der Bildschirm-
groRRe angezeigt und mit Wischgesten kénnen weitere Kacheln geladen wer-
den, welche eventuell nicht in den Anzeigebereich passen. In diesem Bild
nicht dargestellt sind die Filter fur die Beispiele. Am oberen Bildrand wird
dem Benutzer eine Liste von Eigenschaften der Beispiele gezeigt. Mit einem
Klick auf eine Eigenschaft kbnnen alle Samples, welche diese Eigenschaft tei-
len, ausgeblendet oder angezeigt werden. Mehrere Eigenschaften kénnen
kombiniert werden.

7.3.3 Diskussion

Mit diesem Beispiel wurde gezeigt, dass die vorgeschlagene Softwarearchi-
tektur und ihre Referenzumsetzung in Python in der Lage sind, auf Embed-
ded Vision-Geraten ausgefuhrt zu werden. Damit ist es mdglich, eingebette-
te, energiesparende KI-L6sungen mit einem starken Backend zu verbinden
und so komplexe Gesamtsysteme mit einem dynamischen Auslieferungs-
und Verwaltungssystem fur KI-Modelle zu schaffen. Mit diesem Experiment
ist aullerdem gezeigt, dass der Entwurf die Anf. R-NF-4 erfullt. Das vorgestell-
te System kann auch dabei helfen, eine Vielzahl von eingebetteten Geraten
mit sich stetig verandernden KI-Softwarel6sungen auszustatten und zu ak-
tualisieren. Wenn eine entsprechende Verbindung zu einem KOI-API-Server
vorhanden ist, braucht es keinen weiteren Zugang zu diesen Systemen.

Auf derartigen eingebetteten Systemen kann die Unterstliitzung diverser
Bildverarbeitungs- oder KI-Bibliotheken unter Umstanden nicht so breit
ausfallen, wie es bei einem PC-System der Fall ist. Bei diesem Umstand hilft
die Entscheidung, das KOI-System frei von Abhangigkeiten dieser Art zu
lassen.

Das vorgestellte Experiment zeigt auch, wie eine vorgefertigte KI-Losung
in Form eines Modells auf ein neues Problem angewendet werden kann.
Hierzu bendtigt der Benutzer nicht zwingend einen Einblick in das Modell
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oder Erfahrungen bei der Entwicklung solcher Ldsungen. Er erstellt eine pas-
sende Instanz und erzeugt geeignete Trainingsbeispiele. Das KOI-System
Ubernimmt das Training der Instanz auf einem leistungsstarken, entfernten
Rechner und liefert die erzielte Lésung auf alle Zielsysteme aus. Es wurde
gezeigt, dass das vorgeschlagene System Uber Systemgrenzen hinweg funk-
tioniert und es ermoglicht, komplexe verteilte KI-Systeme umzusetzen und
zu betreiben.

7.4 Auswertung

Mit den drei vorgestellten Experimenten wurden diverse Ansatze aufgezeigt,
wie das KOI-System die Umsetzung und Pflege von teilweise komplexen KI-
Systemen ermdglichen kann. Die Experimente wurden so gewahlt, dass sie
gemeinsam maglichst viele der Anforderungen aus Kapitel 6 abdecken und
deren Umsetzung belegen kénnen. Aul3erdem l&sst sich jedes Experiment
einer Stufe des vorgestellten Modells der autonomen optischen Inspektion
zuordnen. Die vorgestellte Schlupferkennung ist ein deutlicher Schritt auf
dem Weg zur Stufe 3 des Modells. Die beiden anderen Versuche bilden még-
liche Grundlagen fur erste Umsetzungen aus Stufe 4. Hier sind Prufungen
nicht mehr von explizit definierten Merkmalen abhangig, sondern basieren
bereits auf einer tieferen Erkenntnis der Prifdefekte. Tabelle 7.2 listet alle
Anforderungen auf und zeigt, welches Beispiel die Umsetzung der jeweili-
gen Anforderung zeigt.

Bei der Betrachtung der Tabelle fallt auf, dass zwei Anforderungen nicht
abgedeckt wurden. Keines der Beispiele hat eine Assoziation in seinen
Trainingsdaten behandelt, weswegen Anf. R-F-7 nicht abgedeckt ist. Aus der
Erkldrung der Implementierung in Kapitel 6 geht hervor, dass alle Daten und
Labelinformationen eines Samples als hochdimensionale Tensoren ausge-
legt sein kdnnen. Die Entscheidung, dem Benutzer volle Kontrolle Gber die
Dimensionalitdt der Daten eines Samples zu geben, zielt auf die Umsetzung
der Anf. R-F-7 ab. Ebenfalls aus der Erklarung in Kapitel 6 geht hervor, dass
das KOI-System eine Rechteverwaltung implementiert. Diese Rechtever-
waltung ist gerade bei komplexen Systemen wie dem Experiment mit der
Schlupfkontrolle essenziell. Auf eine Schilderung der Rechteverwaltung und
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Anforderung | Exp.1 | Exp.2 | Exp. 3
Anf. R-F-1 v’ v’
Anf. R-F-2
Anf. R-F-3
Anf. R-F-4
Anf. R-F-5
Anf. R-F-6
Anf. R-F-7
Anf. R-F-8
Anf. R-F-9
Anf. R-F-10 (
Anf. R-F-11
Anf, R-F-12

Anf. R-NF-1
Anf. R-NF-2
Anf. R-NF-3 v’
Anf. R-NF-4
Anf. R-NF-5 v’ v’

NASASANAN
AN
<

SN
AR
<

N

NANAN
NAVAYASAYAS

Tabelle 7.2: Auflistung der Anforderungen und welche Experimente deren Umsetzung belegen.

der Interaktion verschiedener Nutzer mit den beschriebenen Systemen
wurde in den Experimenten verzichtet. Die Anforderung Anf. R-F-11 ist
damit aber dennoch erfullt.

Die geforderte Fehlererkennung aus Anf. R-F-1 wurde bei der Bestlckkon-
trolle in Experiment 2 gezeigt. Auch die Fremdkérpererkennung aus dem
dritten Experiment belegt die Umsetzung der Anforderung.

Das erste Experiment hat sich direkt mit der geforderten Schlupferkennung
aus Anf. R-F-2 beschaftigt. Die Umsetzung dieser Anforderung ist damit si-
chergestellt.

Anf. R-F-3 hat die Umsetzung von spezialisierten Teilsystemen gefordert. Die-
se Teilsysteme sollten auf eine Vielzahl an Problemen angewendet werden.
Der Grundstein flur die Umsetzung wurde mit der Entscheidung zur Tren-
nung von Modellen und Instanzen gelegt. Das erste und das zweite Expe-
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riment haben demonstriert, wie unterschiedliche komplexe Systeme durch
diese logische Aufteilung einfacher umgesetzt werden kénnen.

Alle Experimente haben gezeigt, wie die abstrakten Objekte und die REST-
Schnittstelle benutzt werden kénnen, um asynchron und verteilt problem-
bezogene Datensatze zu sammeln. Diese Sammlung war in Anf. R-F-4 gefor-
dert.

Im ersten Experiment ist die Verarbeitung unscharfer Klassenlabels und
multimodaler Daten angedeutet worden. Durch mehrfaches Zuweisen der
Labelinformationen und die generell freie Struktur der Daten eines Samples
ist eine Umsetzung von unscharfen Labeln méglich. Die Anf. R-F-6 ist damit
erfullt. Mit der Verarbeitung von Hohenkarten und diversen Farbbildern
in einem Sample ist auch die Anforderung Anf. R-F-5 erfullt. Das System
begrenzt weder die Dimensionalitat der Daten, noch schreibt es eine innere
Struktur der Samples vor.

Das kontinuierliche Lernen aus Anf. R-F-8 wurde in den ersten beiden Experi-
menten benutzt, um initial trainierte Instanzen weiter zu verfeinern und an
neue Datengrundlagen anzupassen. Durch das asynchrone Hinzufiigen von
Daten und die Speicherung von fortsetzbaren Zustanden der Instanzen kon-
nen unterschiedlichste Methoden des kontinuierlichen oder fortsetzenden
Lernens implementiert werden. Die Anf. R-F-8 ist damit erfullt.

Aufforderungen an den Nutzer, neue Labelinformationen zu erhalten, wur-
den in den ersten beiden Experimenten diskutiert. Das KOI-System sieht ei-
ne eigene Mechanik auf der Ebene der Samples vor, mit der KI-Lésungen
Methoden des ,Active-Learning” umsetzen kdnnen. Dies ist eine Implemen-
tierung der Anf. R-F-9, welche auch in Kapitel 6 erlautert wurde.

Anf. R-F-10 fordert eine grafische Oberflache fir die Visualisierung und
Steuerung der KI-Lésungen. In allen Experimenten wurde die Verwendung
der KOI-PWA fur diese Aufgaben hervorgehoben. Im dritten Experiment mit
der Embedded Vision-L6sung wurde explizit gezeigt, wie der Nutzer mit der
Oberflache interagiert. Das System hat eine eigene Komponente fir diese
Anforderung und alle Anforderungen, welche darauf aufbauen, umgesetzt.
Daruber hinaus ist durch die Auslegung der Komponente als PWA auch die
Anforderung Anf. R-NF-5 erfullt.
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Mit Anf. R-F-12 wurde eine Unterstitzung fur verteilte Systeme gefordert.
Im ersten und dritten Experiment wurden zwei verteilte Losungen demons-
triert. Dartber hinaus wurden in Kapitel 6 unterschiedliche Auslieferungs-
moglichkeiten fir den modularen Softwareentwurf des KOI-Systems vorge-
stellt. Diese Anforderung ist erfullt.

Die gemeinsame Erkenntnis aller Experimente ist, dass eine einfache Umset-
zung neuer KI-Lésungen mit moglichst wenig Aufwand fur den Bearbeiter
durch das KOI-System erméglicht wird. Durch die Abstraktion der Lésungen
und der Trennung in Modelle und Instanzen kénnen bestehende Lésungen
schnell auf neue Aufgaben adaptiert werden. Die Anf. R-NF-1 ist voll erfullt.

Die letzten beiden Experimente sind speziell auf die einfache Integration
des KOI-Systems uber die REST-Schnittstelle eingegangen. Zusammen mit
der Abstraktion der Lésungen in leicht portierbare Objekte ergibt sich ei-
ne machtige API, welche zielgerichtet auf vielen Plattformen umgesetzt und
verwendet werden kann. Anf. R-NF-2 ist damit erfullt.

Anf. R-NF-3 fordert explizit die Unterstutzung vielseitiger Deployments flr
die Softwarelésung. In Kapitel 6 wurden verschiedene Deployments disku-
tiert und gezeigt, wie diese mit den Komponenten des KOI-Systems umsetz-
bar sind. Jedes der Experimente aus diesem Kapitel hat eine andere Ausliefe-
rungsform umgesetzt und getestet. Das erste Experiment hat ein komplexes
MLaaS-Konzept genutzt, wahrend das zweite Experiment eine Standalone-
Loésung gezeigt hat. Das dritte Experiment zeigte die vermutlich vielseitigste
Installation als ein Cloud-Dienst mit lokaler Inferenz. Diese Anforderung ist
erflllt. Zusatzlich zeigte das dritte Beispiel die Umsetzung auf einem Embed-
ded Vision-System, was Anf. R-NF-4 erfullt.
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Zusammenfassung

Zusammenfassen der Ausgangssi-
tuation und Problemstellung.

Beschreiben der Ldsungskonzepte
und der Beispiele.

Zusammenfassen der Problemlo-
sung.

Ausblick auf weitere Entwicklungen.
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Der erste Teil dieses Kapitels fasst die Ausgangssituation und die Problem-
stellung der Arbeit zusammen. Anschliel3end wird die beschriebene Losung
rekapituliert. Hierbei sollen noch einmal ausdrucklich die eigenen Anteile
vom Stand der Technik abgegrenzt werden. Der letzte Abschnitt versucht,
einen Ausblick auf die weiteren Entwicklungen mit Bezug auf kinstliche In-
telligenz in der optischen Qualitatskontrolle von elektronischen Flachbau-
gruppen zu geben.

8.1 Ausgangssituation

Zu Beginn dieser Arbeit, in Kapitel 2, wurde ein grober Uberblick tber
die automatisierte Fertigung von elektrischen Flachbaugruppen gegeben.
Hierbei wurden die beiden wichtigsten Fertigungsverfahren SMD und
THT vorgestellt. Es wurde gezeigt, wie in vielen Bereichen die Fertigung
im SMD-Verfahren die THT-Fertigung ersetzt. Das liegt an der besseren
Automatisierung des SMD-Fertigungsprozesses und der hdéheren Minia-
turisierung der Schaltungen. Das THT-Verfahren ist deshalb aber nicht
Uberholt und spielt nach wie vor eine wichtige Rolle in der modernen
Elektronikfertigung. In dem Kapitel wurden die jeweiligen Montage- und
Lotverfahren der beiden Fertigungstechnologien beschrieben, sowie
typische Konfigurationen der Fertigungslinien gezeigt.

In Kapitel 3 wurde auf die automatische optische Inspektion als wichtigste
prozessbegleitende Qualitatssicherung einer automatisierten Elektronik-
fertigung eingegangen. Das Kapitel begann mit einer Aufstellung Uber
die notwendigen Komponenten, welche ein AOI ausmachen. Hier wurden
Bildgebung und Beleuchtung beschrieben. Zusatzlich ging das Kapitel auf
Achssysteme und die Besonderheiten von dreidimensionalen Messsyste-
men und Réntgenmaschinen ein. Das Kapitel schloss den Hardwareteil mit
der Beschreibung der Anordnung der Prifsysteme in einer Fertigungslinie
ab. Nach der Betrachtung der Hardware folgte eine Beschreibung der
Softwarearchitektur der Prufsysteme. Die wichtigsten Komponenten der
Software wurden definiert und jeweils detailliert beschrieben. Dazu gehorte
auch eine Beschreibung der Prufprogrammstruktur als wichtigster Be-
standteil des Prifmanagements, sowie die Beschreibung der Pruffunktion
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als atomarer Prufschritt. AbschlieBend erklarte Kapitel 3 die Klassifikations-
kette und welche Fehler bei der Klassifikation durch den Menschen und
durch das Inspektionssystem entstehen kdnnen. Es wurde auf verschie-
dene Arten von Produktionsfehlern eingegangen. Weiterhin erklarte das
Kapitel, warum es schwierig ist, aussagekraftige Erkennungsquoten fir
eine Inspektionsmaschine anzugeben.

Kapitel 4 begann mit einer Definitionsfindung fir den Begriff der kiinstlichen
Intelligenz. In dem darauf folgenden kurzen geschichtlichen Abriss wurden
einige Schlisselentwicklungen der kiinstlichen Intelligenz hin zum heutigen
Stand der Technik aufgezeigt. Als letzter Punkt in der Darstellung der Ge-
schichte wurden die autonomen Fahrzeuge beschrieben. Die autonomen
Fahrzeuge stellen einen technologischen Meilenstein dar, weil sie hochkom-
plexe, multimodale KI-Systeme in einer Domane etablieren wollen, welche
auf die menschliche Wahrnehmung und Intelligenz zugeschnitten ist, den
StraRenverkehr.

Im zweiten Teil von Kapitel 4 wurden aktuelle Entwicklungen im Stand der
Technik von KI-Anwendungen mit spezifischem Bezug zur optischen Qua-
litatskontrolle aufgezeigt. Der Abschnitt stellte aktuelle Forschungsarbeiten
mit besonderen Herangehensweisen oder Ergebnissen vor. Die Arbeiten wa-
ren hierbei nach den jeweiligen Gruppen von Inspektionsgeraten sortiert.

Der letzte Teil von Kapitel 4 gab einen Ausblick auf die sich abzeichnenden
Entwicklungen im vorgestellten Forschungsfeld. Hier zeichnete sich der
Trend ab, dass AOIs eine Entwicklung hin zu multimodalen, komplexen
KI-Systemen vollziehen kdénnten. Diese KI-Systeme koénnten uber die
Grenzen von einzelnen Inspektionsmaschinen hinweg agieren und eine
ganzheitliche Prozesstiberwachung schaffen.

8.2 Problemlésung

Die erste Forschungsfrage wurde mit dem Stand der Technik beantwortet.
Es wurde gezeigt, dass es durchaus moglich ist, Prozessfehler der Elektro-
nikfertigung mittels KI automatisiert zu erkennen. Das Spektrum der magli-
chen Ansatze ist sogar sehr vielfaltig. Es wurden Ansatze vorgestellt, welche
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bestehende Pruffunktionen verbessern oder ersetzen konnen. Aulerdem
wurden Ansatze aufgezeigt, welche auf eine ganzheitliche Prozesskontrol-
le abzielen.

In der Problemstellung in Kapitel 5 wurde das autonome Fahrzeug als Bei-
spiel aufgefuihrt, weil es hier einen Ablauf gibt, welcher eine zuklnftige Ent-
wicklung dieser Technologie vorhersagt. Um die zweite Forschungsfrage zu
beantworten, wurde die Aufgabe gestellt, einen solchen Entwicklungsplan
auch fur das intelligente Prufsystem aufzustellen. In Kapitel 6 wurde ein sol-
cher Entwicklungsplan erarbeitet, welcher sich an dem genannten Beispiel
des autonomen Fahrzeugs orientiert. Damit war die zweite Forschungsfrage
aber noch nicht vollstdndig beantwortet, da der Bezug zu den inhdrenten
Nebenbedingungen der Verfahren und den Anforderungen aus dem pro-
duktiven Umfeld fehlt.

Mit Bertcksichtigung der Nebenbedingungen und Anforderungen war eine
Softwarearchitektur zu erstellen, welche es ermdglichen sollte, die vorge-
zeichnete Entwicklung hin zu einer intelligenten optischen Inspektion zu un-
tersetzen. Es wurde zunachst eine Stakeholderanalyse fur ein intelligentes
Inspektionssystem in den ersten Stufen des Entwicklungsprozesses ange-
fertigt. Mithilfe dieser Stakeholder wurden die ersten Anforderungen an die
Softwarearchitektur gestellt. Die weiteren Anforderungen wurden aus den
zuvor benannten Problemen und der zweiten und dritten Forschungsfrage
abgeleitet. Auf Basis dieser Anforderungen wurde die geforderte Software-
architektur entworfen. Die Umsetzung dieser Architektur wurde unter einer
Open-Source-Lizenz veréffentlicht.

Der zentrale Schwerpunkt der Softwarearchitektur und der damit verbun-
denen neuen Herangehensweise ist die Erstellung, Verwaltung, Pflege und
Integration von spezialisierten KI-Lésungen, ohne dem Entwickler oder An-
wender Vorgehen und Verfahren vorzugeben. Durch den objektorientierten,
generalisierten Austausch von Daten kénnen bestehende Lésungen leicht
auf eine Vielzahl von Systemen portiert werden. Das asymmetrische Sam-
meln von Trainingsdaten und die Mdglichkeit des fortsetzenden Lernens er-
maoglichen es, dass neue Lésungen in einem laufenden Prozess erstellt und
trainiert werden kénnen. Eine Integration von KI-Lésungen in einen Produk-
tionsprozess fur Flachbaugruppen lasst sich nur umsetzen, wenn die neue
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Losung sich vorerst in die bestehenden Strukturen und Arbeitsweisen in-
tegriert und keinen zusatzlichen Einrichtaufwand fir den Benutzer bedeu-
tet. Um das zu erreichen, nutzt die vorgestellte Losung die abstrakten Ob-
jekte zur Beschreibung von KI-Lésungen. Durch den objektorientierten Ent-
wurf und die vorgestellte REST-API ist eine Integration in bestehende Prif-
software mit wenig Aufwand verbunden. Mit dieser Architektur und der ge-
zeigten Umsetzung sind die Grundlagen und Werkzeuge geschaffen, um die
zweite und dritte Forschungsfrage zu beantworten.

Um die Umsetzung der Anforderungen aus Kapitel 6 und damit die Taug-
lichkeit der Software zur Lésung der Forschungsfragen zu belegen, wur-
den in Kapitel 7 drei Experimente umgesetzt. Diese Experimente zeigten,
wie die jeweiligen Prifaufgaben im aufgestellten Entwicklungsprozess vor-
angetrieben werden. Das erste Experiment demonstrierte, wie die vorge-
schlagene Architektur es ermoglicht, die Fehlerklassifikation, welche von ei-
nem menschlichen Experten durchgefuhrt wird, mittels einer KI-L6ésung zu
Uberwachen. Diese Uberwachung verspricht, der vorgezeigten Entwicklung
folgend, zu einer automatischen Fehlerklassifikation mit seltenem Eingriff
durch den Menschen und schlussendlich zu einem voll autonomen System
zu wachsen. In diesem Experiment entstand ein komplexes KI-System, wel-
ches auf der hier gezeigten Architektur beruht und trotzdem nur minimalen
Integrationsaufwand in die bestehende Software bendétigt. Im Anschluss an
die Beschreibung wurden die Ergebnisse diskutiert.

Das zweite Experiment zeigte, wie mit der vorgeschlagenen Softwarearchi-
tektur und Vorgehensweise neue Priifansatze erschlossen werden kénnen.
Mit einem offenen Inspektionsgerat, welches direktin den Arbeitsplatz eines
menschlichen Bestlckers integriert ist, werden Bestlckfehler in einer Flach-
baugruppe vor dem Aufsetzen eines Niederhalters erkannt. Fur die Erken-
nung sollten KI-Klassifikatoren verwendet werden. Fir das Einrichten und
das Training der produktbezogenen KI-Losung war gefordert, dass der Be-
nutzer keine besonderen Kenntnisse bendétigt und keine grol3en Zeitaufwan-
de entstehen. Mithilfe der hier entwickelten und implementierten Software-
architektur war es maoglich, eine solche Lésung in die bestehende Inspek-
tionssoftware einzubetten. Die Qualitatskontrolle bei der Handbesttickung
von elektronischen Komponenten wurde damit deutlich verbessert.
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Das dritte Experiment hat demonstriert, wie die vorgeschlagene Architektur
auch auf Embedded Vision-Geraten eingesetzt werden kann, um eingebet-
tete Inspektionslésungen zu realisieren. Der grol3e Vorteil, welcher durch
die Benutzung des KOI-Systems enstand, war, dass der Trainingsprozess
mit seinen hohen Anforderungen an Rechenleistung und Speicherbedarf
auf einen entfernten Trainingsserver ausgelagert werden konnte. Aul3er-
dem Ubernahm das in dieser Arbeit vorgestellte Softwaresystem die Verwal-
tung und Auslieferung der KI-Lésung. Im Anschluss an die Beschreibung der
Experimente wurde die Umsetzung der Anforderungen aus Kapitel 6 belegt.

In dieser Arbeit wurde ein mehrstufiger Entwicklungsprozess fur die
intelligente, optische Inspektion nach dem Vorbild bekannter Prozes-
se aus der Automobilindustrie entwicklt. Aus diesem Prozess und dem
Stand der Technik wurden Anforderungen an eine Architektur gestellt,
welche diese Entwicklung tragen soll. Diese Architektur ist anschliel3end
implementiert worden. Die Implementierung wurde im Rahmen eines
OpenSource-Projekts verodffentlicht und wird aktiv genutzt. AuRBerdem
war die Implementierung die Grundlage fir drei Beispielanwendungen,
welche typische Aufgaben aus dem Bereich der automatischen optischen
Inspektion mithilfe von KI-Lésungen verbessern sollten. Anhand der Bei-
spielanwendungen wurde die Erfillung der Anforderungen durch die
Architektur und die Machbarkeit der vorgeschlagenen Ldsungsstrategie
belegt.

Die hier gezeigte Losung unterscheidet sich in einigen wichtigen Punkten
von dhnlichen Ansatzen zur Auslieferung von KI-Lésungen. Im Unterschied
zu reinen MLaaS-Losungen kann die vorgestellte L6sung auch eine Inferenz
auf Endgeraten ausflihren und unterstltzt die Sammlung von problembe-
zogenen Datensatzen Uber eine sehr allgemeine Schnittstelle. Die Einbet-
tung von neuen Modellen oder Instanzen in bestehende Software ist mit
der vorgestellten Ldsung sehr einfach und die Laufzeitumgebung arbeitet
ressourcenschonend. Von einer lokalen Ausfuhrung der KI-L6sungen mit-
tels virtueller Maschinen oder Container hebt sich die Arbeit durch die platt-
formubergreifende Laufzeitumgebung ab, da, wie in Kapitel 7 gezeigt, eine
Ausfuhrung sogar auf Embedded Vision-Systemen mdglich ist, welche keine
Virtualisierung unterstitzen.
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Uber die Auslieferung der KI-Lésungen hinweg unterstiitzen die entwickelte
Softwarearchitektur und ihre Umsetzung auch die Sammlung von Datensat-
zen, sowie das koordinierte, verteilte Trainieren von neuen Lésungen. Einen
besonderen Fokus legt die L6sung auf das kontinuierliche oder fortsetzende
Lernen, da sich diese Anforderung aus der Betrachtung der gangigen AOI-
Systeme ergeben hat. Die hier entwickelte Losung zeigt sich als besonders
vielseitig, performant und zukunftsgerichtet.

8.3 Ausblick

Schon aus dem Stand der Technik zeichnet sich ab, dass sich die Entwick-
lung der automatischen optischen Inspektion deutlich der ktnstlichen In-
telligenz zuwendet. Bereits vor Fertigstellung dieser Arbeit werben einzel-
ne Hersteller von Prifsystemen vereinzelt mit der Verwendung von kunstli-
cher Intelligenz. Durch die stetig steigenden Anforderungen an Durchsatz,
Preis, Qualitat und Pruftiefe, mit denen sich Produzenten elektrischer Flach-
baugruppen konfrontiert sehen, wird der Wunsch nach hochautomatisier-
ten bzw. autonomen Prifsystemen wachsen. Der menschliche Bearbeiter
scheint verdrangt zu werden oder neue Aufgabenfelder annehmen zu mis-
sen.

Viele aktuelle Entwicklungen zeigen beeindruckende L6sungen von Teilpro-
blemen der optischen Qualitatssicherung. Fur eine nachhaltige Entwicklung
hin zu wirklich autonomen Prufsystemen wird es ganzheitlichere Ansatze be-
nétigen. Systemgrenzen werden verschwimmen und der Wert von Inspekti-
onsdaten in den bereits heute hochvernetzten Fertigunsganlagen wird wei-
ter wachsen. Fur die Entwicklung hin zu einer tiefgehenden autonomen Pru-
fung werden komplexe Ansatze bendtigt, welche tber Systemgrenzen hin-
weg multimodale Daten verarbeiten kénnen. Es ist anzunehmen, dass sol-
che Systeme die bisherigen monolithischen AOIs verdrangen werden.

Ein Thema, welches in dieser Arbeit nicht betrachtet wurde, aber fur die
Durchsetzungsfahigkeit und Akzeptanz der neuen Prifansatze sehr wich-
tig sein wird, ist die Erklarbarkeit der KI. Nur, wenn die Entscheidungen der
neuen KI-Prifsysteme durch den Menschen nachvollzogen werden kénnen,
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wird diese Technologie die Entwicklung bis hin zur finften Stufe des vorge-
stellten Entwicklungsplans schaffen. In der Ubergangszeit, in der die Syste-
me sehr eng mit den menschlichen Experten zusammenarbeiten, wird das
Vertrauen aufgebaut, welches spater die Existenzberechtigung autonomer
Qualitatskontrollen sein wird. Fur solche nachvollziehbaren KI-Systeme wer-
den in den nachsten Jahren die Grundlagen entwickelt werden mussen. Der
Mensch muss in Wort und Bild dargelegt bekommen, wie einzelne Entschei-
dungen getroffen wurden. Das spielt nicht nur flr die Akzeptanz durch den
Produzenten eine Rolle, sondern auch fur das Vertrauen der Kunden in die
Pruftechnologie selbst.

Auf die Hardware bezogen zeichnet sich ab, dass die klassischen AOI-
Maschinen sich verandern oder ganz verschwinden werden. Durch die
zunehmende Miniaturisierung der Schaltungen, hochintegrierte Schaltkrei-
se mit verdeckten Bauteilen und neue vertikale Fertigungstechnologien
bekommt die Rontgeninspektion immer mehr Bedeutung. So wie 3D-AOI
bereits flachendeckend das klassische 2D-AOI verdrangte, hat die Ront-
geninspektion das Potenzial, ein fester Bestandteil jeder Fertigungslinie zu
werden. Hier wird die Verarbeitung von multimodalen und hochdimensiona-
len Daten besonders hervorgehoben. Auch die eingebetteten Prifsysteme
zeigen sich immer haufiger in der Elektronikfertigung. Durch die Integrati-
on in den Arbeitsplatz werden ganz neue Pruftiefen erschlossen. Auch ist
eine Integration der optischen Prifung direkt in die Fertigungsmaschinen
denkbar. Mit der Entwicklung neuer bildgebender Verfahren und dem
Trend weg von einer reinen zweidimensionalen Bildaufnahme werden die
systemubergreifenden multimodalen KI-Systeme immer wichtiger werden.
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Abkurzungen

AOI Automatische Optische Inspektion. 1.0, 1.2, 3.1-3.5, 4.3, 4.4, 5.0, 6.0-
6.3,8.1-8.3

AXI Automatische Réntgen(X-Ray) Inspektion. 3.1, 3.2, 6.1
BGA Ball Grid Array. 3.1, 3.5, Glossar: Ball Grid Array
CAD Computer-Aided Design. 3.5, 4.3, 6.1

EMS Electronic Manufacturing Service. 1.0, 3.4, 4.4, 6.2, 6.3, 7.1, Glossar:
Electronic Manufacturing Service

GPU Graphics Processing Unit. 6.2
HIP Head in Pillow. 3.1, 4.3
IC Integrated Circuit. 2.2, 3.3, 7.1, Glossar: Integrated Circuit

KI kunstliche Intelligenz. 1.0-1.2, 4.0-4.4, 5.0, 6.0-6.5, 7.0-7.4, 8.1-8.3

KNN Kunstliches Neuronales Netz. 4.2-4.4

ML Machine Learning. 6.2, 6.4, 7.3

MLaaS Machine Learning as a Service. 6.2, 6.3, 7.4, 8.2, Glossar: Machine
Learning as a Service
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Abkurzungen

OCR Optical Character Recognition. 3.0, 3.4, Glossar: Optische Zeichener-
kennung

PCA Principal Component Analysis. 4.3

PCB Printed Circuit Board. 2.2, 8.3

PWA Progressive Web App. 6.3, 6.4, 7.1, 7.3, 7.4, Glossar: Progressive Web
App

REST Representational State Transfer. 6.3, 7.1, 7.4, 8.2, Glossar: Representa-
tional State Transfer

RFID Radio-Frequency Identification. 3.2, 3.3

SMD Surface Mounted Device. 2.1, 2.2,3.1,3.2,3.4,3.5,7.1,7.2,8.1,8.3

SMT Surface Mounted Technology. 1.2, 2.0, 2.2, 4.3, Glossar: Surface Moun-
ted Technology

SoC System on a Chip. 7.3, Glossar: System on a Chip
SPI Solder Paste Inspection. 3.2, 3.4, 4.3, 6.1

SPS Speicherprogrammierbare Steuerung. 3.3, Glossar: Speicherprogram-
mierbare Steuerung

THT Through Hole Technology. 1.2, 2.0-2.2, 3.1, 3.3, 3.5, 4.3, 7.0-7.2, 8.1,
Glossar: Through Hole Technology

TQFP Thin Quad Flat Package. 3.5

UUID Universally Unique Identifier. 3.2, 6.3, Glossar: Universally Unique
Identifier
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Glossar

2D-AOI Eine optische Inspektionsmaschine, welche zweidimensionale Ab-
bildungen des Pruflings bewertet. Bei diesen Abbildungen handelt es
sich meist um Farbbilder, also jedem Punkt der Leiterplatte wird eine
Intensitat im RGB-Farbraum zugeordnet und mit Methoden der Bild-
verarbeitung bewertet. 3.1, 3.5, 6.1, 8.3

3D-AO0I Eine optische Inspektionsmaschine, welche dreidimensionale Abbil-
dungen des Priflings bewertet. Typischerweise umfasst der Messum-
fang einer dreidimensionalen Maschine den einer zweidimensionalen,
also werden bei den Abbildungen jedem Punkt der Leiterplatte eine
Intensitat im RGB-Farbraum sowie eine Hohe zugeordnet und mit den
Methoden der Bildverarbeitung bewertet. 3.5, 4.3, 6.1, 6.2, 8.3

Ball Grid Array Eine gangige Bauform fur einen komplexen Integrated Cir-
cuit. Die Lotkontakte befinden sich als Kugeln in einem Raster ange-
ordnet auf der Unterseite des Bauteils. Durch gleichmaRiges Erhitzen
schmelzen die Kugeln auf und bilden eine mechanische und elektrische
Verbindung zur Leiterplatte. 3.1, 8.3

Cache Der Cache (dt. Zwischenspeicher) ist ein Softwarekonstrukt, welches
Zugriffe auf Objekte ressourcenschonend umsetzen soll, indem eine
bereits bekannte Kopie an Stelle der aktuellsten Reprasentation des
Objekts geliefert wird. Verwendet werden Caches dann, wenn wieder-
holte Zugriffe auf sich selten verdndernde Objekte oder Daten Uber
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einen ressourcenintensiven Kanal erfolgen. Das kann gegeben sein,
wenn die verwendete Ressource zu langsam oder von einem anderen
Teilnehmer belegtiist. 6.3

Chip Diskrete elektrische Komponente in einem stabilen Gehause von ge-
normter GréRe und Form. 2.2, 3.1, 7.1

Container Container bieten eine Art der Softwarevirtualisierung auf Ebene
des Betriebssystems. Das bedeutet, die einzelnen Instanzen, Contai-
ner genannt, greifen auf einen gemeinsamen Kernel zu. Im Gegensatz
zur virtuellen Maschine wird nicht das gesamte Betriebssystem virtua-
lisiert, weswegen Container als ressourcenschonend gelten . 7.1

Deamon Ein Programm, welches ohne direkte Interaktion mit einem
menschlichen Bediener lauft. Es erflllt Aufgaben im Hintergrund.. 6.3

Electronic Manufacturing Service Ein Fertigungsdienstleister fur die Pro-
duktion elektrischer Baugruppen und Produkte. Neben der elektroni-
schen Flachbaugruppe selbst bieten viele Dienstleister auch Endmon-
tagen der Produkte an. 1.0, 8.3

Embedded Vision Ein optisches Priif- oder Uberwachungssystem, welches
sich durch ein hohes Mal3 an Miniaturisierung und meist einer starken
Spezialisierung auf ein Problemfeld auszeichnet . 6.2, 7.3, 7.4, 8.2

Integrated Circuit Komplexe elektrische Schaltung in einem stabilen Ge-
hause von genormter Gréf3e und Form. 2.2, 8.3

Optische Zeichenerkennung Auch Klartexterkennung; Ist ein Verfahren
der Informationstechnologie und Bildverarbeitung, welches eine
maschinenlesbare Interpretation bildhafter Darstellungen von Schrift-
zeichen liefert. Sie spielt in der optischen Prozesstiberwachung eine
grol3e Rolle, da so Markierungen zur Nachverfolgung von Pruflingen
flir Mensch und Maschine gleichermaRen verwertbar sind. 3.0, 8.3

Package-on-Package Mehrere ICs oder PCBs werden in einer vertikalen
Anordnung verbunden, um eine hohe Integrationstiefe zu erreichen.
2.2
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Passermarke Eine optische Markierung auf der PCB, welche in diversen
Produktions- und Prufschritten verwendet wird, um eine Positionie-
rung relativ zur PCB zu ermdoglichen. Selten auch Passmarke oder
englisch Fiducial bezeichnet. 3.3

Progressive Web App Eine Webanwendung auf Basis einer responsiven
Webseite. Verbindet die Eigenschaften moderner Webseiten mit denen
von klassischen, systemnahen Apps. Die Darstellung erfolgt Gber eine
Browser-Umgebung und ist plattformunabhangig. PWAs unterstiitzen
das "Installieren” auf einem System und mussen deshalb zeitweisen
Verbindungsverlust zu ihrem Backend fehlerfrei verarbeiten. 6.3, 8.3

Representational State Transfer Ein Softwareparadigma fir Webservices,
welches der Kommunikation verteilter Systeme dient. Schwerpunkt ist
die Beschreibung und der Austausch von Ressourcen statt Funktionen
und Methoden. 6.3, 8.3

Speicherprogrammierbare Steuerung Ein digital programmierbares Kon-
trollgerat fur die Steuerung oder Regelung einer Anlage oder Maschi-
ne. Im englishen programmable logic controller (PLC) genannt. 3.3, 8.3

Surface Mounted Technology Fertigung in Oberflaichenmontage. Die Bau-
teile werden mit ihren Kontakten auf Pads auf der selben Seite platziert
und dort kontaktiert. Oft wird synonym auch Surface Mounted Device
(SMD) verwendet. 1.2, 8.3

System on a Chip dt. Ein-Chip-System; Ein einziger Chip, welcher alle oder
fast alle programmierbaren Bausteine eines Computer-Systems in sich
halt. Dazu gehdren auch diverse Peripherie-Schnittstellen. 7.3, 8.3

Through Hole Technology Fertigung in Durchsteckmontage. Die Bauteile
werden mit ihren Kontakten durch die Leiterplatte gefuihrt und auf der
anderen Seite kontaktiert. 1.2, 8.3

Universally Unique Identifier Eine Ganzzahl mit einer Gré3e von 128 Bits.
Dient der eindeutigen Identifikation von Objekten in datenverarbeiten-
den Systemen. 3.2, 8.3
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Via Eine elektrische Durchkontaktierung zwischen elektrischen Leiterbah-
nen einer PCB. Sie ermdglicht komplexe, mehrlagige Schaltungen. 2.0
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