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(57) Abstract: A method for rating a state of a three-dimensional test object by taking into consideration a prescribed assessment task
and by using a rating system comprising a neural network, wherein a training data record is provided and/or used that comprises multiple
state data points from one or more three-dimensional training objects, wherein the training data record comprises a known state rating
in regard to the prescribed assessment task for each of the state data points, wherein the rating system is adapted to the prescribed
assessment task by parameterising the neural network of the rating system by using the training data record in a training process, and
wherein an execution process involves the adapted rating system being used to calculate a state rating for a prescribed state data point
of the test object. In addition, a corresponding rating system and a computer program product are disclosed.
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(57) Zusammenfassung: Ein Verfahren zum Bewerten eines Zustands eines dreidimensionalen Priifobjekts unter Beriicksichtigung ei-
ner vorgegebenen Beurteilungsaufgabe und unter Nutzung eines Bewertungssystems, das ein neuronales Netz umfasst,wobei ein Trai-
ningsdatensatz bereitgestellt und/oder verwendet wird, der mehrere Zustandsdatenpunkte von einem oder mehreren dreidimensionalen
Trainingsobjekten umfasst, wobei der Trainingsdatensatz in Bezug auf die vorgegebene Beurteilungsaufgabe fiir jeden der Zustandsda-
tenpunkte eine bekannte Zustandsbewertung umfasst, wobei zur Anpassung des Bewertungssystems an die vorgegebene Beurteilungs-
aufgabe das neuronale Netz des Bewertungssystems unter Nutzung des Trainingsdatensatzes in einem Trainingsprozess parametrisiert
wird, und wobei in einem Ausfithrungsprozess mit dem angepassten Bewertungssystem fiir einen vorgegebenen Zustandsdatenpunkt
des Priifobjekts eine Zustandsbewertung berechnet wird. Des Weiteren ist ein entsprechendes Bewertungssystem und ein Computer-
programmprodukt offenbart.
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VERFAHREN ZUM BEWERTEN EINES ZUSTANDS
EINES DREIDIMENSIONALEN PRUFOBJEKTS
UND ENTSPRECHENDES BEWERTUNGSSYSTEM

Die Erfindung betrifft ein Verfahren zum Bewerten eines Zustands eines dreidimen-
sionalen Prufobjekts.

Des Weiteren betrifft die Erfindung ein Bewertungssystem zum Bewerten eines Zu-
stands eines dreidimensionalen Prufobjekts.

SchlieBlich betrifft die Erfindung ein entsprechendes Computerprogrammprodukt.

Aus der Praxis ist es bekannt, dass in vielen Bereichen des Produktlebenszyklus,
wie beispielsweise in der Entwicklung oder Wartung, die genaue Beurteilung des
physikalischen Zustandes eines mechanischen bzw. eines technischen Systems
ein wichtiges Kriterium flr ingenieurtechnische Entscheidungen ist. Zu diesen Ent-
scheidungen gehoren beispielsweise die Auslegung von Sicherheitsmargen oder
Wartungsintervallen. Durch Messungen oder Simulationen wird dabei ein digitales
Abbild des mechanischen bzw. des technischen Systems erzeugt (digitaler Zwil-
ling), auf dem der Systemzustand als diskretisiertes Skalar- oder Vektorfeld gege-
ben ist, zum Beispiel in Form einer Temperatur-, Druck- oder Spannungsverteilung.

In der Praxis erfolgt die Beurteilung von physikalischen Zustanden eines mechani-
schen Systems weitestgehend manuell durch entsprechende Experten. Die Beur-
teilung erfolgt dabei auf Grundlage der persénlichen Erfahrung des Experten. Bei
der Beurteilung wird ein Tensorfeld typischerweise durch geeignete computerba-
sierte Visualisierungsprogramme dargestellt. Diesbezlglich sei beispielsweise auf
die Nichtpatentliteratur ,Kratz, A., Schoeneich, M., Zobel, V., Burgeth, B., Scheuer-
mann, G., Holz, |. und Stommel, M. (2014, March): Tensor visualization driven me-
chanical component design. In Visualization Symposium (PacificVis), 2014 IEEE
Pacific (pp. 145-152). I[EEE " verwiesen. Oft werden zusatzlich zu dem Tensorfeld
auch zusatzliche Informationen wie beispielsweise Zeitstempel oder einfache nu-
merische Daten, zum Beispiel Frequenzen, zur Beurteilung herangezogen. Bei der
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manuellen Beurteilung ist jedoch besonders nachteilig, dass sie sehr zeitintensiv
und stark von der personlichen und subjektiven Erfahrung des Experten abhangig
sind. So ist die manuelle Beurteilung auch anfallig fir menschliche Flluchtigkeitsfeh-
ler und schwer reproduzierbar. Fig. 1 veranschaulicht die manuelle Beurteilung
durch einen Experten, die in der Praxis als typisches Vorgehen bei der Beurteilung
von mechanischen Systemen gilt.

Um den beschriebenen Nachteilen der manuellen Beurteilung zu begegnen, ist es
wlnschenswert den Beurteilungsprozess zu automatisieren. Dafur ist es notig, das
anwendungsspezifische menschliche Expertenwissen im Computer abzubilden.
Seit den 1990er Jahren wird dazu auf dem Gebiet des Knowledge-based Enginee-
ring (KBE) geforscht. Hierzu sei beispielsweise auf die Nichtpatentliteratur , Verha-
gen, W. J., Bermell-Garcia, P., van Dijk, R. E. und Curran, R.. A critical review of
Knowledge-Based Engineering. An identification of research challenges. Advanced
Engineering Informatics 26 (2012), 5-15"verwiesen. Die Grundidee ist, Uber Regeln
und Ontologien die entsprechenden Entscheidungspfade zu beschreiben. Um diese
Verfahren auf sub-symbolische Daten wie Tensorfelder anwenden zu kdnnen, mus-
sen zunachst anwendungsspezifische Merkmale wie zum Beispiel statistische Gro-
Ren innerhalb von Regionen oder Bauteilen extrahiert werden. Fig. 2 veranschau-
licht eine automatische Beurteilung des Systemzustandes eines mechanischen
Systems, wobei durch die Definition von anwendungsspezifischen Merkmalen in ei-
nigen Fallen eine regelbasierte Automatisierung moglich wird.

Obwohl derartige regelbasierte Automatisierungsldsungen im Einzelfall sehr wert-
voll sein kdnnen, haben sie auch erhebliche Nachteile: Die Formulierung anwen-
dungsspezifischer Regeln und Merkmale ist aul3erst aufwandig und das so abgebil-
dete Wissen kann meist nur schlecht oder gar nicht auf andere Anwendungen trans-
feriert werden. Ferner bleibt die Genauigkeit stark hinter der Beurteilungsfahigkeit
menschlicher Experten zurick.

Gegenuber dem regelbasierten KBE sind aus der Praxis auch Verfahren bekannt,
die eine automatische Beurteilung des Systemzustandes auf Basis von Merkmals-
definition und maschineller Lernverfahren durchfUhren. Dabei ist jedoch problema-
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tisch, dass bei Anwendungen auf Systemzustanden, welche als Tensorfelder gege-
ben sind, weiterhin zunachst anwendungsspezifische Merkmale zur Dimensionsre-
duktion extrahiert werden mussen. Fig. 3 veranschaulicht die automatische Beurtei-
lung des Systemzustands eines mechanischen Systems anhand einfacher maschi-
neller Lernverfahren, wobei die maschinellen Lernverfahren die Definition anwen-
dungsspezifischer Merkmale zur Beurteilung von Systemzustanden bendtigen. Zur
Extrahierung der anwendungsspezifischen Merkmale verwenden Verfahren aus der
Praxis aufwandige Methoden wie spektirale Analysen, Diffusionskarten oder
stochastische Verfahren. Hierzu sei beispielsweise auf die Nichtpatentliteratur
SGarcke, J., [za-Teran, R., (2017). Machine Learning Approaches for Data from Car
Crashes and Numerical Car Crash Simulations, NAFEMS 2017"und ,Martin, /., &
Bestle, D. (2018): Automated eigenmode classification for airfoils in the presence of
fixation uncertainties. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 67, 187-196"
verwiesen. Wesentliche Nachteile dieser Ansatze sind jedoch der hohe Aufwand
zur Identifikation geeigneter anwendungsspezifischer Merkmale (Feature Enginee-
ring) sowie die im Vergleich mit dem menschlichen Experten deutlich geringere Ge-
nauigkeit.

Somit obliegt die Interpretation und Klassifikation des jeweiligen Systemzustandes
eines mechanischen bzw. technischen Systems derzeit in der Regel menschlichen
Experten, die ausgehend von einer Visualisierung des Systemzustandes aufgrund
ihrer Erfahrung eine Entscheidung treffen. Dieses Vorgehen ist subjektiv und feh-
leranfallig. Bisherige aus der Praxis bekannte Ansatze zur Automatisierung solcher
Klassifikationen basieren auf regelbasierten Ansatzen. Dabei werden vordefinierte
Merkmale extrahiert (zum Beispiel Maximalwert, Mittelwert, Histogramme), die dann
mit einem einfachen Verfahren (zum Beispiel Schwellwertverfahren) klassifiziert
werden. Diese Ansatze sind jedoch stark problemspezifisch, schwierig zu warten
und erreichen nicht die Genauigkeit von menschlichen Experten.

Der vorliegenden Erfindung liegt daher die Aufgabe zugrunde, ein Verfahren zum
Bewerten eines Zustands eines dreidimensionalen Prufobjekts der eingangs ge-
nannten Art derart auszugestalten und weiterzubilden, dass eine verbesserte Zu-
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standsbewertung, insbesondere im Hinblick auf Effizienz und/oder Genauigkeit, er-
moglicht ist. Des Weiteren soll ein entsprechendes Bewertungssystem sowie ein
entsprechendes Computerprogrammprodukt angegeben werden.

Erfindungsgemall wird die voranstehende Aufgabe durch die Merkmale des An-
spruches 1 geldst. Danach ist ein Verfahren zum Bewerten eines Zustands eines
dreidimensionalen Prifobjekts unter Berlcksichtigung einer vorgegebenen Beurtei-
lungsaufgabe und unter Nutzung eines ein neuronales Netz umfassenden Bewer-
tungssystems angegeben, wobei ein Trainingsdatensatz bereitgestellt und/oder ver-
wendet wird, der mehrere Zustandsdatenpunkte von einem oder mehreren dreidi-
mensionalen Trainingsobjekten umfasst, wobei der Trainingsdatensatz in Bezug auf
die vorgegebene Beurteilungsaufgabe flr jeden der Zustandsdatenpunkte eine be-
kannte Zustandsbewertung umfasst, wobei zur Anpassung des Bewertungssystems
an die vorgegebene Beurteilungsaufgabe das neuronale Netz des Bewertungssys-
tems unter Nutzung des Trainingsdatensatzes in einem Trainingsprozess paramet-
risiert wird, und wobei in einem Ausfuhrungsprozess mit dem angepassten Bewer-
tungssystem flUr einen vorgegebenen Zustandsdatenpunkt des Prifobjekts eine Zu-
standsbewertung berechnet wird.

Die voranstehende Aufgabe ist des Weiteren durch die Merkmale des Anspruchs
17 geldst. Danach ist ein Bewertungssystem zum Bewerten eines Zustands eines
dreidimensionalen Prifobjekts unter Berlcksichtigung einer vorgegebenen Beurtei-
lungsaufgabe angegeben, wobei das Bewertungssystem ein, vorzugsweise tiefes,
neuronales Netz umfasst, wobei das Bewertungssystem derart ausgebildet ist, dass
ein Trainingsdatensatz verwendbar ist, der mehrere Zustandsdatenpunkte von ei-
nem oder mehreren dreidimensionalen Trainingsobjekten umfasst, wobei der Trai-
ningsdatensatz in Bezug auf die vorgegebene Beurteilungsaufgabe fur jeden der
Zustandsdatenpunkte eine bekannte Zustandsbewertung umfasst, wobei das Be-
wertungssystem weiterhin derart ausgebildet ist, dass zur Anpassung an die vorge-
gebene Beurteilungsaufgabe das neuronale Netz unter Nutzung des Trainingsda-
tensatzes in einem Trainingsprozess parametrisierbar ist, und dass nach der An-
passung an die vorgegebene Beurteilungsaufgabe in einem Ausflhrungsprozess
fUr einen vorgegebenen Zustandsdatenpunkt des Prifobjekts eine Zustandsbewer-
tung berechenbar ist.
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SchlieBlich ist die voranstehende Aufgabe durch die Merkmale des Anspruchs 18
betreffend ein Computerprogrammprodukt geldst.

In erfindungsgemaler Weise ist zunachst erkannt worden, dass es von erheblichem
Vorteil ist, wenn im Rahmen einer automatischen Beurteilung von Zustanden eines
Prifobjekts eine — meist im Vorfeld stattfindende — Definition bzw. Identifikation von
anwendungsspezifischen Merkmalen und Regeln weitestgehend vermieden werden
kann. Erfindungsgemaf ist weiterhin erkannt worden, dass durch Verwendung ei-
nes neuronalen Netzes, insbesondere durch Verwendung eines tiefen neuronalen
Netzes, eine Automatisierung herbeigefihrt werden kann, die es erlaubt, dass -
nach Durchflhrung eines Trainingsprozesses — ein Zustand des Prufobjekts vollau-
tomatisch beurteilbar bzw. bewertbar ist. Sobald das neuronale Netz auf eine spe-
zielle vorgegebene Beurteilungsaufgabe angepasst bzw. trainiert worden ist, kann
das neuronale Netz den Zustand vorgegebener Eingabedaten, namlich den Zu-
standsdatenpunkt des Prufobjekts, auf Basis vorher — im Trainingsprozess anhand
des Trainingsdatensatzes — eingelernter Zustande erkennen und bewerten. Dazu
wird durch ein entsprechend trainiertes neuronales Netz die Zustandsbewertung fur
den Zustandsdatenpunkt des Prifobjekts berechnet.

Die vorliegende Erfindung schlagt daher ein Verfahren vor, bei dem ein Zustand des
dreidimensionalen Prifobjekts unter Berlcksichtigung einer vorgegebenen Beurtei-
lungsaufgabe und unter Nutzung eines Bewertungssystems, das ein neuronales
Netz umfasst, bewertet wird. Erfindungsgemal wird zunachst ein Trainingsdaten-
satz bereitgestellt und/oder verwendet, der mehrere Zustandsdatenpunkte von ei-
nem oder mehreren dreidimensionalen Trainingsobjekten umfasst. Der Trainings-
datensatz umfasst dabei in Bezug auf die vorgegebene Beurteilungsaufgabe fur je-
den der Zustandsdatenpunkte eine bekannte Zustandsbewertung. Zur Anpassung
des Bewertungssystems an die vorgegebene Beurteilungsaufgabe wird dann das
neuronale Netz des Bewertungssystems unter Nutzung des Trainingsdatensatzes
in einem Trainingsprozess parametrisiert. Mit dem auf die vorgegebene Beurtei-
lungsaufgabe angepassten neuronalen Netz kann dann das angepasste bzw. trai-
nierte Bewertungssystem in einem AusfUuhrungsprozess fur einen vorgegebenen
Zustandsdatenpunkt des PrlUfobjekts eine Zustandsbewertung berechnen.



10

15

20

25

30

WO 2020/001711 -6- PCT/DE2019/200066

Folglich ist mit dem erfindungsgemallen Verfahren eine verbesserte Zustandsbe-
wertung, insbesondere im Hinblick auf Effizienz und/oder Genauigkeit, ermaglicht.

Im Gegensatz zu Ansatzen aus dem Stand der Technik, die stark problemspezi-
fisch, schwierig zu warten und nicht die Genauigkeit von menschlichen Experten
erreichen, ermoglicht die Erfindung und/oder vorteilhafte Ausgestaltungen der Er-
findung ein vollstandig datengetriebenes Einlernen des Bewertungssystems, so
dass das Bewertungssystem den Zustand eines dreidimensionalen Prifobjekts be-
werten bzw. beurteilen kann. Als Grundlage daflr dient ein Trainingsdatensatz, der
eine problemspezifische Menge an Zustanden mit einer bekannten Zustandsbewer-
tung zur Verfugung stellt. Mit diesen Informationen kann dann das Bewertungssys-
tem auf die vorgegebene Beurteilungsaufgabe eingelernt werden, wobei ein gene-
rischer — vorzugsweise auf einem tiefen neuronalen Netz basierender — Beurtei-
lungsalgorithmus des Bewertungssystems mit den Trainingsdaten des Trainingsda-
tensatzes trainiert wird. Im Gegensatz zu herkdmmlichen, aus dem Stand der Tech-
nik bekannten Ansatzen sind daflr keine a-priori ausgewahlten Merkmale erforder-
lich.

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass die Ausdrlcke ,dreidimensionales
Prifobjekt” und ,dreidimensionales Trainingsobjekt® — insbesondere im Rahmen der
Anspriche und vorzugsweise im Rahmen der Beschreibung — im weitesten Sinne
als dreidimensionale, vorzugsweise gegenstandliche, Objekte verstanden werden
kdnnen, die je nach Konstruktion des Objekts und/oder aufgrund dem Objekt inne-
wohnender Eigenschaften diverse Zustande einnehmen. Im Rahmen der Erfindung
und/oder im Rahmen vorteilhafter Ausgestaltungen der Erfindung kdnnen das
Prufobjekt bzw. die Trainingsobjekte in Form eines digitalen Zwillings oder in Form
eines digitalen virtuellen Modells bereitgestellt, simuliert und/oder verwendet wer-
den. Der digitale Zwilling kann durch Messungen und/oder durch Simulationen er-
zeugt werden, namlich indem ein digitales Abbild des dreidimensionalen Objekts
erzeugt wird, wobei auf dem digitalen Abbild der Zustand als diskretisiertes Ten-
sorfeld gegeben ist. Ferner konnen das dreidimensionale Prifobjekt bzw. die drei-
dimensionalen Trainingsobjekte als digitale virtuelle CAD-Modelle entworfen wer-
den, auf denen der Zustand als diskretisiertes Tensorfeld gegeben ist.
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Des Weiteren sei angemerkt, dass der Ausdruck ,Beurteilungsaufgabe® — insbeson-
dere im Rahmen der Anspriche und vorzugsweise im Rahmen der Beschreibung -
im weitesten Sinne zu verstehen ist, namlich als mogliche Beurteilungen und/oder
Einschatzungen von Zustanden, die in Bezug auf ein dreidimensionales Prifobjekt
bzw. in Bezug auf ein dreidimensionales Trainingsobjekt vorgenommen werden
kdnnen.

Hinsichtlich des Ausdrucks ,Zustandsbewertung® sei — insbesondere im Rahmen
der Ansprlche und vorzugsweise im Rahmen der Beschreibung — darauf hingewie-
sen, dass unter einer Zustandsbewertung, das Ergebnis der Beurteilungsaufgabe
fUr einen vorgegebenen Zustandsdatenpunkt verstanden werden kann.

In Bezug auf den Ausdruck ,Diskretisierung” sei angemerkt, dass in der physikali-
schen Realitat unter Berlicksichtigung einer makroskopischen Betrachtung kontinu-
ierliche Messwertverteilungen vorliegen konnen. Da bei der Erstellung eines digita-
len Zwillings bzw. eines digitalen virtuellen Modells nur endlich viele Werte im Com-
puter/Rechner speicherbar sind, kann in vorteilhafter Weise daher eine diskrete Teil-
menge der potentiell unendlich vielen Messwerte gebildet werden (Diskretisierung).

Im Hinblick auf ein ,tiefes neuronales Netz“ sei — insbesondere im Rahmen der An-
sprliche und vorzugsweise im Rahmen der Beschreibung — darauf hingewiesen,
dass sich ein tiefes neuronales Netz — gegenuber einem herkdmmlichen bzw. ein-
fachen neuronalen Netz — durch eine grof3ere Anzahl an Schichten auszeichnet. In
vorteilhafter Weise kann ein tiefes neuronales Netz mindestens sechs Schichten
umfassen.

Um ein tiefes neuronales Netz in geeigneter Weise trainieren zu kénnen, kdnnen
besondere mathematische Formulierungen bzw. Rechenvorschriften erforderlich
sein. In vorteilhafter Weise kann daher als tiefes neuronales Netz ein Faltungsnetz-
werk, das heil3t ein ,Convolutional Neural Network® vorgesehen sein. Hinsichtlich
weiterer Details zu Convolutional Neural Networks bzw. zum Funktionsprinzip von
tiefen neuronalen Netzen sei auf die Nichtpatentliteratur ,LeCun, Y., Bengio, Y., &
Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553), 436 “verwiesen.
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In vorteilhafter Weise kann das Bewertungssystem als Softwaresystem auf einem
leistungsfahigen Computer implementiert sein. Der Computer kdnnte in weiter vor-
teilhafter Weise Uber hochparallele Recheneinheiten in Form von leistungsfahigen
Grafikeinheiten verfugen. Das Bewertungssystem kann modular ausgebildet sein.
Ein Datenmodul kann die Verwaltung und/oder Verwendung der Trainingsdaten er-
moglichen. Uber ein Trainingsmodul kdnnte das neuronale Netz parametrisiert wer-
den und Uber ein Bewertungsmodul kénnte schlielllich das parametrisierte neuro-
nale Netz zur automatischen Bewertung verwendet werden. Ferner kdnnen ver-
schiedene Schnittstellenmodule den einfachen Zugang zu dem Bewertungssystem
ermoglichen, beispielsweise Uber Web-basierte Protokolle.

In vorteilhafter Weise kann das dreidimensionale Prifobjekt ein Bauteil, ein mecha-
nisches System, ein elektromechanisches System und/oder ein elektrochemisches
System umfassen. Als System kann hier ein konstruiertes technisches System an-
gesehen werden, das aus mehreren Bauteilen und Komponenten bestehen kann.
Zum Beispiel Maschinen, Anlagen, Kraftfahrzeuge, etc. und/oder Teile davon. Somit
konnen Zustande von unterschiedlichsten technischen Systemen auf effiziente
Weise bewertet werden.

In weiter vorteilhafter Weise kdnnen die Trainingsobjekte des Trainingsdatensatzes
problemspezifisch derart ausgewahlt werden, dass die vorgegebene Beurteilungs-
aufgabe auf die Trainingsobjekte und auf das Prufobjekt anwendbar ist. Somit ste-
hen die Trainingsobjekte und das Prifobjekt derart in Relation zueinander, dass die
vorgegebene Beurteilungsaufgabe sowohl fur die Trainingsobjekte als auch fur das
Prufobjekt definiert ist. Folglich I&sst sich mit dem entsprechend ausgewahlten Trai-
ningsdatensatz bzw. mit den Zustandsdatenpunkten und den dazugehdrigen be-
kannten Zustandsbewertungen das neuronale Netz des Bewertungssystems in ef-
fektiver Weise auf die Beurteilungsaufgabe hintrainieren. Ein trainiertes/angepass-
tes neuronales Netz ermoglicht die Berechnung einer Zustandsbewertung durch
das Bewertungssystem auf Basis eines vorgegebenen Zustandsdatenpunkts des
Prifobjekts.
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In einer vorteilhaften Ausgestaltung konnen die Zustandsdatenpunkte der Trai-
ningsobjekte und der Zustandsdatenpunkt des Prufobjekts jeweils raumliche Zu-
standsdaten umfassen. Bei den raumlichen Zustandsdaten kann es sich in vorteil-
hafter Weise um Daten handeln, die den Zustand des Prifobjekts bzw. des Trai-
ningsobjekts beschreiben und definieren. Das heil’t, die raumlichen Zustandsdaten
reprasentieren den zu bewertenden Zustand des dreidimensionalen Objekts. Dabei
kénnen die raumlichen Zustandsdaten in Form eines raumlichen Zustandsfelds re-
prasentiert werden, wobei die Zustandsdaten im dreidimensionalen Raum nach ei-
nem vordefinierten Muster bzw. nach einer vordefinierten Anordnung verteilt sind.
Demnach kénnen die raumlichen Zustandsdaten mit Abtastpunkten einen dreidi-
mensionalen Abtastraum - gegebenenfalls um das Prufobjekt bzw. um das Trai-
ningsobjekt herum — aufspannen, wobei in Bezug auf das dreidimensionale Objekt
(d.h. PrUfobjekt und/oder Trainingsobjekt) die Abtastpunkte in dem Abtastraum ge-
mal einer vordefinierten Anordnung verteilt sind. Die raumlichen Zustandsdaten
geben die an den Abtastpunkten herrschenden Abtastwerte — zum Beispiel physi-
kalische Messwerte und/oder auf Basis von Simulationswerten berechnete Abtast-
werte — in Bezug auf das dreidimensionale Objekt an. Somit kann eine effiziente
Verarbeitung der raumlichen Zustandsdaten durch das neuronale Netz des Bewer-
tungssystems implementiert werden und ein vollstandig datengetriebenes Einlernen
des Bewertungssystems ist realisierbar.

In vorteilhafter Weise konnen die von einem Zustandsdatenpunkt eines Trainings-
objekts umfassten raumlichen Zustandsdaten einen Zustand des Trainingsobjekts
definieren. Des Weiteren kdnnen die von dem Zustandsdatenpunkt des Prufobjekts
umfassten raumlichen Zustandsdaten einen Zustand des Prufobjekts definieren.
Somit kann mit vorliegenden bzw. bereitgestellten raumlichen Zustandsdaten ein
Zustand des dreidimensionalen Objekts (d.h. Prifobjekt und/oder Trainingsobjekt)
festgelegt werden, den es - unter BerUcksichtigung der vorgegebenen Beurtei-
lungsaufgabe — zu bewerten bzw. zu bestimmen gilt. Zur Bereitstellung des Trai-
ningsdatensatzes kann die zu den raumlichen Zustandsdaten eines Zustandsda-
tenpunkts gehdrende ,bekannte” Zustandsbewertung manuell durch einen erfahre-
nen Experten ermittelt werden. Des Weiteren kann die im Vorfeld zu bestimmende
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bekannte Zustandsbewertung auch durch das Auswerten historischer Daten erfol-
gen. Somit ist ein Trainingsdatensatz bereitstellbar, mit dem auf effizienten Weise
das neuronale Netz des Bewertungssystems eingelernt werden kann.

In einer vorteilhaften Ausgestaltung kdnnen die raumlichen Zustandsdaten eines
Zustandsdatenpunkts als diskretisiertes Skalar-, Vektor- und/oder Tensorfeld repra-
sentiert werden. Dabei kann ein Tensor einen Abtastwert — wie zum Beispiel einen
Messwert und/oder einen auf Basis von Simulationswerten berechneten Abtastwert
— an einem Abtastpunkt reprasentieren. Das Tensorfeld kann dann eine vorgebbare
Anzahl raumlich verteilter, als Tensor reprasentierter Abtastwerte mit Bezug auf die
jeweiligen Abtastpunkte umfassen. Ein Tensor kann dabei als die Verallgemeine-
rung von Skalarwerten (Tensor 0. Stufe), Vektoren (Tensor 1. Stufe) oder Matrizen
(Tensor 2. Stufe) angesehen werden. Somit ist eine besonders vorteilhafte Repra-
sentation der raumlichen Zustandsdaten realisierbar, die eine effiziente Verarbei-
tung der raumlichen Zustandsdaten durch das neuronale Netz des Bewertungssys-
tems ermadglicht.

In einer vorteilhaften Ausgestaltung kdénnen die raumlichen Zustandsdaten eines
Zustandsdatenpunkts in die Form eines gleichmafigen Gitters Uberfuhrt werden.
Bei dem Gitter kann es sich in vorteilhafter Weise um ein numerisches Gitter, ins-
besondere um ein kartesisches Gitter, handeln. Somit ist eine effiziente Verarbei-
tung von raumlichen Zustandsdaten durch das neuronale Netz des Bewertungssys-
tems realisierbar.

In einer vorteilhaften Ausgestaltung kdénnen die raumlichen Zustandsdaten eines
Zustandsdatenpunkts als Tensor der Stufe N+3 reprasentiert werden, wobei N die
Ordnung der Zustandsdaten pro Gitterpunkt ist. Mit dieser Reprasentationsform
konnen die raumlichen Zustandsdaten in Form eines gleichmaRigen kartesischen
Gitters besonders effizient mittels einem neuronalen Netz, vorzugsweise einem tie-
fen neuronalen Netz, analysiert werden. Mit anderen Worten ist N hier die Ordnung
des diskretisierten Tensorfelds der Eingabedaten fur das neuronale Netz des Be-
wertungssystems. FUr ein Skalarfeld wie ein Temperaturfeld gilt dann beispiels-
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weise N=1. Fur ein Spannungsfeld gilt N=2. Falls die Zustandsdaten zusatzlich zeit-
lich aufgeldst sind, erhdht sich die Dimension zusatzlich um 1. In besonders vorteil-
hafter Weise werden die raumlichen Zustandsdaten — zum Beispiel Mess- und/oder
Simulationsdaten - eines Zustandsdatenpunktes in diese Darstellung Uberfuhrt, so
dass eine effiziente Verarbeitung durch das neuronale Netz des Bewertungssys-
tems ermadglicht ist.

In einer vorteilhaften Ausgestaltung kdénnen die raumlichen Zustandsdaten eines
Zustandsdatenpunkts eine physikalische Grofde abbilden. Somit kdnnen die raumli-
chen Zustandsdaten des Zustandsdatenpunkts einen physikalischen Zustand des
Prifobjekts bzw. eines Trainingsobjekts festlegen. Die raumlichen Zustandsdaten
eines Zustandsdatenpunkts des Prufobjekts kdnnen dann durch das Bewertungs-
system analysiert werden, so dass auf Basis der zugrunde liegenden raumlichen
Zustandsdaten fur den Zustandsdatenpunkt die Zustandsbewertung berechnet/er-
mittelt wird.

In einer vorteilhaften Ausgestaltung kdénnen die raumlichen Zustandsdaten eines
Zustandsdatenpunkts ein Temperaturfeld, ein Deformationsfeld, ein Geschwindig-
keitsfeld, ein Spannungsfeld, ein Druckfeld, ein Verschiebungsfeld und/oder ein
elektromagnetisches Feld umfassen. In vorteilhafter Weise liegt das jeweilige Zu-
standsfeld dabei in diskretisierter Form vor. Somit kdnnen Uber die raumlichen Zu-
standsdaten eines Zustandsdatenpunkts und unter Bertcksichtigung der vorgege-
benen Beurteilungsaufgabe vielfaltigste Eigenschaften bzw. entsprechende Zu-
stande eines zu untersuchenden dreidimensionalen Prifobjekts effizient bewertet
werden.

In einer vorteilhaften Ausgestaltung kénnen die raumlichen Zustandsdaten eines
Zustandsdatenpunkts einen Digitalisierungszustand des jeweiligen dreidimensiona-
len Objekts abbilden. Vorzugsweise kdonnen die raumlichen Zustandsdaten eines
Zustandsdatenpunkts die lokale Auflosung eines numerischen Gitters und/oder ein
Qualitatsmerkmal eines numerischen Gitters umfassen. Beispielsweise kdnnte die
Gleichseitigkeit von Dreiecken als Qualitatsmerkmal des numerischen Gitters be-
rucksichtigt werden. Somit kann auf effiziente Weise ein Digitalisierungszustand ei-
nes digitalisierten dreidimensionalen Prufobjekts bewertet werden.
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In vorteilhafter Weise kdnnen die Zustandsdatenpunkte der Trainingsobjekte und
der Zustandsdatenpunkt des Prifobjekts neben den raumlichen Zustandsdaten
mindestens einen Zusatzparameter umfassen. Somit kdnnen weitere Parameter,
die — moglicherweise — Einfluss auf den Zustand des dreidimensionalen Objekts
haben, bei der Bestimmung bzw. Berechnung der Zustandsbewertung fur einen Zu-
standsdatenpunkt berlcksichtigt werden. Diese liefert genauere Ergebnisse.

In einer vorteilhaften Ausgestaltung kann der Trainingsprozess einen Parameterop-
timierungsschritt umfassen, wobei in dem Parameteroptimierungsschritt von dem
Bewertungssystem fUr jeden Zustandsdatenpunkt des Trainingsdatensatzes eine
Zustandsbewertung berechnet wird. Dabei kann die zu dem jeweiligen Zustandsda-
tenpunkt gehdrende bekannte Zustandsbewertung des Trainingsdatensatzes mit
der berechneten Zustandsbewertung verglichen werden, so dass in Abhangigkeit
des Vergleichs Netzparameter des neuronalen Netzes angepasst werden. Die Netz-
parameter sind die Gewichte des neuronalen Netzes des Bewertungssystems, die
fur die Berechnungen des neuronalen Netzes erforderlich sind. Uber die Anderung
bzw. Anpassung der Netzparameter bzw. der Gewichte des neuronalen Netzes
kann der generische Beurteilungsalgorithmus des Bewertungssystems auf die vor-
gegebene Beurteilungsaufgabe hin angepasst und trainiert werden. Somit kann
eine effiziente Berechnung der Zustandsbewertung fur einen Zustandsdatenpunkt
des Prufobjekts ermoglicht werden.

In vorteilhafter Weise kann der Parameteroptimierungsschritt, gegebenenfalls mit
unterschiedlichen Trainingsdatensatzen, mehrfach durchgefihrt werden. Somit
kann eine prazisere Bewertung eines Zustands eines Prufobjekts realisiert werden.

In einer vorteilhaften Ausgestaltung kdnnen in dem Trainingsprozess durch Ruck-
propagierung anwendungsspezifische Netzparameter des neuronalen Netzes des
Bewertungssystems bestimmt werden, wobei fur die Ruckpropagierung der Trai-
ningsdatensatz und initiale Netzparameter (d.h. initiale Gewichte) des neuronalen
Netzes als Eingabedaten herangezogen werden. Als initiale Netzparameter/Ge-
wichte kdnnen hier Netzparameter verstanden werden, die vor einem ersten Trai-



10

15

20

25

30

WO 2020/001711 -13 - PCT/DE2019/200066

ningsprozess mit Anfangswerten versehen sind. Somit kann eine effiziente Berech-
nung der Zustandsbewertung flr einen Zustandsdatenpunkt des Prufobjekts ermog-
licht werden

In vorteilhafter Weise kann das neuronale Netz des Bewertungssystems derart kon-
figuriert sein, dass die raumlichen Zustandsdaten und der mindestens eine Zusatz-
parameter getrennt voneinander in mehreren Faltungsschichten verarbeitet werden,
bevor die jeweils berechneten Zwischenergebnisse wieder zusammengefuhrt wer-
den und durch weitere Schichten des neuronalen Netzes verarbeitet werden. Somit
ist eine besonders effiziente Verarbeitung der Eingabedaten durch das Bewertungs-
system implementiert, wobei eine effiziente und prazise Berechnung der Zustands-
bewertung fur einen Zustandsdatenpunkt ermdglicht ist.

Vorteilhafte AusfUhrungsformen der Erfindung kénnen den Zustand eines dreidi-
mensionalen Prufobjekts — wie beispielsweise ein mechanisches System - auf Ba-
sis von raumlichen Zustandsdaten, insbesondere auf Basis von raumlichen Ten-
sorfeldern, bewerten bzw. beurteilen. Vorteilhafte Ausfuhrungsformen der Erfindung
konnen dabei nach Art und Herkunft der zugrunde liegenden Zustandsdaten imple-
mentiert und kategorisiert werden:

- Raumliche Zustandsdaten basierend auf physikalischen Messdaten eines
dreidimensionalen Priifobjekts: Mittels verschiedener Messverfahren wie
zum Beispiel mittels Ultraschall, Tiefenbildkameras, Mehrkamerasystemen
und/oder Sensorarrays konnen raumliche Zustandsdaten von mechanischen
Bauteilen und/oder technischen Systemen als Prufobjekte aufgenommen
werden. Zum Beispiel sind hier Temperatur- und/oder Deformationsfelder als
Grundlage fur raumliche Zustandsdaten denkbar.

- Raumliche Zustandsdaten basierend auf numerischen Simulationsdaten ei-
nes Prifobjekts: Durch numerische Simulationsverfahren kénnen physikali-
sche Zustande eines Prifobjekts simuliert und in hoher Auflosung zur Verfu-
gung gestellt werden. Mit diesem Ansatz kénnen verschiedenste Zustande
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untersucht werden. Zum Beispiel sind hier, unter anderem, Spannungs-, Ver-
schiebungs- und/oder Druckfelder als Grundlage fur raumliche Zustandsda-
ten denkbar.

Raumliche Zustandsdaten basierend auf einer Digitalisierung eines dreidi-
mensionalen Priifobjekts: Bei der Digitalisierung eines Priifobjekts (beispiels-
weise ein mechanisches Bauteil oder System) und/oder bei physikalischen
Messdaten in Bezug auf das PrUfobjekt kdnnen unter Umstanden Fehler auf-
treten. Die Beurteilung des Digitalisierungszustandes ist daher wesentlich,
um diese Fehler abzuschatzen. Zum Beispiel sind hier die lokale Aufldsung
und/oder ein Qualitatsmerkmal des numerischen Gitters als Grundlage fur
raumliche Zustandsdaten denkbar.

Vorteilhafte Ausflhrungsformen der Erfindung kénnen zumindest einen der folgen-

den Vorteile aufweisen:

Verbesserung der Leistungsfahigkeit: Insbesondere wahrend der Produkt-
entwicklung dient die Beurteilung bzw. Bewertung von physikalischen Zu-
standen von Prlfobjekten, wie beispielsweise mechanische Systeme, primar
der Erhéhung der Leistungsfahigkeit des Prufobjekts. Dabei kann beispiels-
weise die Gewichtsreduktion, die Reduktion von Gerauschemissionen, die
Erhdhung der Energieeffizienz, die Reduktion des Luftwiderstandes und/oder
die Erhdhung der Stabilitat bei Unfallen bertcksichtigt und verbessert wer-
den.

Verbesserung der Lebensdauer: Wahrend der Produktentwicklung kann die
erwartete Lebensdauer vor allem mit Simulationsstudien abgeschatzt wer-
den, beispielsweise zur Kraft- oder Warmeverteilung. Wahrend des Einsat-
zes eines Prufobjekts bzw. eines mechanischen Systems kdnnen zusatzlich
Messergebnisse zu diesem Zweck herangezogen werden.

Erhéhung der Sicherheit: Eine Analyse des Prifobjekts bzw. des technischen
Systems, beispielsweise durch Ultraschall- oder Tiefenkameras, ermoglicht
die Generierung von raumlichen Zustandsdaten, zum Beispiel in Form von



10

15

20

25

30

WO 2020/001711 -15- PCT/DE2019/200066

Tensorfeldern. Die automatische Beurteilung und Bewertung dieser Zu-
standsdaten ermdglicht die automatische Uberwachung der Betriebssicher-
heit des Prlufobjekts bzw. des Systems. Eine automatische Beurteilung/Be-
wertung von Digitalisierungszustanden des Prufobjekts ist aulerdem zur
Uberwachung des Simulationsprozesses wahrend der Produktentwicklung
hilfreich.

Es gibt nun verschiedene Mdoglichkeiten, die Lehre der vorliegenden Erfindung in
vorteilhafter Weise auszugestalten und weiterzubilden. Dazu ist einerseits auf die
dem Anspruch 1 nachgeordneten Anspruche und andererseits auf die nachfolgende
Erlauterung bevorzugter Ausflhrungsbeispiele der Erfindung anhand der Zeich-
nung zu verweisen. In Verbindung mit der Erlauterung der bevorzugten Ausflh-
rungsbeispiele der Erfindung anhand der Zeichnung werden auch im Allgemeinen
bevorzugte Ausgestaltungen und Weiterbildungen der Lehre erlautert. In der Zeich-
nung zeigen

Fig. 1 in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung einer manu-
ellen Beurteilung eines mechanischen Systems durch einen Experten,

Fig. 2 in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung einer automa-
tische Beurteilung des Zustandes eines mechanischen Systems, wo-
bei durch die Definition von anwendungsspezifischen Merkmalen eine
regelbasierte Automatisierung moglich wird,

Fig. 3 in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung einer automa-
tische Beurteilung des Zustands eines mechanischen Systems an-
hand einfacher maschineller Lernverfahren, wobei die maschinellen
Lernverfahren die Definition anwendungsspezifischer Merkmale zur
Beurteilung von Systemzustanden bendtigen,

Fig. 4 in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Verfah-
rens zum Bewerten eines Zustands eines dreidimensionalen Prufob-
jekts gemall einem Ausfuhrungsbeispiel der Erfindung, wobei eine au-
tomatische Beurteilung des Zustands des Prufobjekts erfolgt,
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in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Trai-
ningsprozesses gemal einem Ausfuhrungsbeispiel der Erfindung, wo-
bei das neuronale Netz durch ein Training fUr eine vorgegebene Beur-
teilungsaufgabe bzw. fur eine bestimmte Anwendung angepasst wird,

in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Trai-
ningsprozesses zur Anpassung eines neuronalen Netzes eines Be-
wertungssystems gemalf} einem AusfUhrungsbeispiel der Erfindung,

in einer schematischen Ansicht eine Netzarchitektur eines tiefen neu-
ronalen Netzes flr ein Bewertungssystem gemal einem Ausflhrungs-
beispiel der Erfindung, wobei das tiefe neuronale Netz als Convolutio-
nal Neural Network ausgebildet ist,

in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Verfah-
rens zum Bewerten eines Zustands eines dreidimensionalen Prufob-
jekts gemall einem Ausfuhrungsbeispiel der Erfindung, wobei eine au-
tomatische Beurteilung des Zustands des Prufobjekts erfolgt,

in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Tem-
peraturfelds als raumliche Zustandsdaten eines Akkumulatorpacks fur
ein Verfahren gemal einem Ausflihrungsbeispiel der Erfindung,

in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines durch
numerische Simulation errechneten Spannungsfelds eines Winkels fur
ein Verfahren gemaf einem Ausflhrungsbeispiel der Erfindung,

in einer schematischen Ansicht eine Darstellung des Winkels gemal
Fig. 10, jedoch ohne das polygonale Gitter und mit dargestellten Ab-
tastpunkten auf der Winkelgeometrie, und

in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Verfah-
rens zum Bewerten eines Zustands eines mechanischen Systems als
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dreidimensionales Prufobjekt gemald einem AusfUhrungsbeispiel der
Erfindung.

Fig. 1 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung einer manuel-
len Beurteilung durch einen menschlichen Experten als typisches Vorgehen zur Be-
wertung eines mechanischen Systems. Der Systemzustand wird durch ein Ten-
sorfeld vorgegeben, das typischerweise durch ein geeignetes computerbasiertes
Visualisierungsprogramm dem Experten visualisiert wird. Dabei flieRen auch zu-
satzliche Informationen Uber das zu analysierende mechanische System mit ein, so
dass der Experte den Systemzustand schliel3lich anhand der ihm visualisierten In-
formationen und Daten mit Hilfe seiner subjektiven Erfahrung zu beurteilen bzw. zu
bewerten hat.

Fig. 2 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung einer automa-
tische Beurteilung des Systemzustandes eines mechanischen Systems, wobei — im
Unterschied zu dem Vorgehen gemald Fig. 1 — durch die Definition von anwen-
dungsspezifischen Merkmalen eine regelbasierte Automatisierung moglich wird.

Fig. 3 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung einer automa-
tische Beurteilung des Systemzustands eines mechanischen Systems, wobei - in
Erganzung zu dem Vorgehen gemal} Fig. 2 — einfache maschinelle Lernverfahren
eingesetzt werden. Die maschinellen Lernverfahren bendétigen die Definition anwen-
dungsspezifischer Merkmale zur Beurteilung des Systemzustands des mechani-
schen Systems.

Fig. 4 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Verfah-
rens zum Bewerten eines Zustands eines dreidimensionalen Prufobjekts gemal ei-
nem Ausflhrungsbeispiel der Erfindung, wobei eine automatische Beurteilung des
Zustands des PrUfobjekts erfolgt. Bei dem in Fig. 4 illustrierten AusfUhrungsbeispiel
handelt es sich um ein Verfahren auf Basis eines tiefen neuronalen Netzes, das zur
automatischen Beurteilung von Zustanden technischer Systeme und/oder Bauteile
verwendet werden kann. Systemzustande des Prifobjekts konnen automatisch be-
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urteilt werden. Der zu beurteilende Zustand des zu untersuchenden dreidimensio-
nalen Prifobjekts wird durch raumliche Zustandsdaten in Form eines Tensorfelds
vorgegeben. Des Weiteren kdnnen ein oder mehrere Zusatzparameter als zusatzli-
che Informationen vorgesehen sein. Das Tensorfeld und die gegebenenfalls vorge-
sehenen Zusatzparameter werden durch das eintrainierte bzw. angepasste tiefe
neuronale Netz analysiert, so dass eine automatische Bewertung des Zustands des
Prufobjekts erfolgt.

Dabei kann das Verfahren gemaf dem in Fig. 4 dargestellten Ausflhrungsbeispiel
Folgendes umfassen:

- Bereitstellungsphase: Generierung bzw. Zusammenstellung eines anwen-
dungsspezifischen Trainingsdatensatzes;

- Trainingsprozess: Training des neuronalen Netzes zur Bestimmung der an-
wendungsspezifischen Netzparameter (Gewichte des neuronalen Netzes);

- Ausfiihrungsprozess: Automatische Erkennung und Zuweisung der vorher
eingelernten Zustande (Schatzung) durch Berechnung der Zustandsbewer-
tung zu einem vorgegebenen Zustandsdatenpunkt;

In einer ersten Phase wird ein anwendungsspezifischer Trainingsdatensatz mit
mehreren Zustandsdatenpunkten erstellt. Jeder Zustandsdatenpunkt (Sample, Trai-
ningsbeispiel) des Trainingsdatensatzes umfasst raumliche Zustandsdaten, die ein
Trainingsbeispiel abbilden. Ferner kann jeder Zustandsdatenpunkt einen oder meh-
rere Zusatzparameter umfassen. SchlielRlich umfasst der Trainingsdatensatz fur je-
den der Zustandsdatenpunkte eine bekannte Zustandsbewertung.

Die raumlichen Zustandsdaten liefern im Rahmen eines Trainingsbeispiels die
Grundlage zur Beschreibung bzw. zur Definition eines Zustands eines dreidimensi-
onalen Trainingsobjekts. Die Zusatzparameter sind optionale Zusatzinformationen,
die ebenfalls Einfluss auf den Zustand des Trainingsobjekts haben kdnnen. Die
raumlichen Zustandsdaten gegebenenfalls zusammen mit einem oder mehreren
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Zustandsparametern bilden somit die Basis fur den Zustand des jeweiligen Zu-
standsdatenpunkts. Die bekannte Zustandsbewertung ergibt sich damit in Abhan-
gigkeit der raumlichen Zustandsdaten und — sofern vorhanden — in Abhangigkeit der
optionalen Zusatzparameter. Die Ermittlung dieser bekannten Zustandsbewertung
der Trainingsbeispiele bzw. des Trainingsdatensatzes kann manuell durch erfah-
rene menschliche Experten erfolgen. Idealerweise liegen Trainingsbeispiele inklu-
sive solcher manuellen (bekannten) Zustandsbewertungen fur ein Problem bzw. fur
einen Anwendungsfall bereits vor, da in der Vergangenheit bereits entsprechende
Bewertungen manuell erfolgt sind.

Fig. 5 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Trai-
ningsprozesses gemald einem Ausfuhrungsbeispiel der Erfindung, wobei das neu-
ronale Netz durch ein Training fUr eine vorgegebene Beurteilungsaufgabe bzw. fur
eine bestimmte Anwendung im Hinblick auf ein dreidimensionales Prufobjekt ange-
passt wird. Nach dem Trainingsprozess kann das neuronale Netz vollautomatisch
Systemzustande des Prifobjekts bewerten bzw. beurteilen.

In der Trainingsphase werden zunachst die Netzparameter, d.h. die Gewichte, eines
neuronalen Netzes auf Basis von einem Trainingsdatensatz, der anwendungsspe-
zifischen Trainingsdaten umfasst, angepasst. Somit wird das neuronale Netz durch
das Training fUr eine bestimmte Anwendung, unter Berlcksichtigung einer vorge-
gebenen Beurteilungsaufgabe, angepasst bzw. parametrisiert.

Der Trainingsprozess kann bei Bedarf nacheinander, aufbauend auf den trainierten
Gewichten eines vorangegangenen Trainingsprozesses, mit verschiedenen Trai-
ningsdaten ausgefuhrt werden, so dass dadurch ein Nachtraining realisierbar ist.

Sobald das neuronale Netz auf die vorgegebene Beurteilungsaufgabe angepasst
bzw. trainiert worden ist, kann es in einem Ausfuhrungsprozess den Zustand eines
Prifobjekts auf Basis vorgegebener bzw. bereitgestellter Eingabedaten — raumliche
Zustandsdaten ggf. mit einem oder mehreren Zusatzparametern — und auf Basis
vorher in der Trainingsphase eingelernter Zustande erkennen und bewerten. Ergeb-
nis dieser Zustandsbewertung kann beispielsweise ein numerischer Wert (Regres-
sion) oder die Zuweisung zu einer vordefinierten Klasse (Klassifikation) sein.
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Fig. 6 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Trai-
ningsprozesses zur Anpassung eines neuronalen Netzes eines Bewertungssys-
tems gemal einem Ausfuhrungsbeispiel der Erfindung.

Das Bewertungssystem umfasst eine Komponente zur Umwandlung der — zu den
Eingabedaten gehdrenden — raumlichen Zustandsdaten in ein Datenformat auf Ba-
sis gleichmalliger Gitter, welches mit neuronalen Netzen effizient und gut zu verar-
beiten ist.

Als weitere Komponente umfasst das Bewertungssystem eine modulare Netzarchi-
tektur auf Basis eines Convolutional Neural Networks (ConvNet), welches eine effi-
ziente Zustandsbeurteilung erlaubt und dabei optional die Verarbeitung von einem
oder mehreren Zusatzparametern als zusatzlichen Informationen zulasst. Ferner er-
maoglicht die modulare Netzarchitektur des Bewertungssystems ein Nachtrainieren
des neuronalen Netzes. Hinsichtlich weiterer Details zu Convolutional Neural Net-
works bzw. zum Funktionsprinzip von tiefen neuronalen Netzen sei auf die Nichtpa-
tentliteratur ,LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinfon, G. (2015): Deep learning. nature,
521(7663), 436“verwiesen.

Das Bewertungssystem der in Fig. 6 dargestellten Ausfuhrungsform ist derart aus-
gebildet, dass ein Trainingsprozess und ein Ausflhrungsprozess durchfuhrbar sind,
so dass unter Nutzung der neuronalen Netzarchitektur des Bewertungssystems das
Bewerten des Zustands des Prlfobjekts moglich ist. In dem Ausflhrungsprozess
wird die Zustandsbewertung flr einen Zustandsdatenpunkt des Prlufobjekts durch
das auf die vorgegebene Beurteilungsaufgabe eintrainierte Bewertungssystem be-
rechnet.

Fig. 6 zeigt schematisch den Aufbau des Trainingsprozesses. Als Eingabe dienen
Trainingsbeispiele, die in Form des Trainingsdatensatzes bereitgestellt werden. Je
nach Anwendung konnen daflr typischerweise eine Vielzahl von Trainingsbeispie-
len erforderlich sein. Dies kdnnen zum Beispiel mehrere hunderttausend Trainings-
beispiele sein. FUr jedes Trainingsbeispiel werden im Rahmen des Trainingsprozes-
ses folgende Eingaben verwendet:
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- Raumliche Zustandsdaten

- Ein oder mehrere Zusatzparameter (optional)

- Initiale Netzparameter flr das neuronale Netz

- Bekannte Zustandsbewertung fur das Trainingsbeispiel

Die Ausgabe bzw. das Ergebnis des Trainingsprozesses sind die aktualisierten, an-
wendungsspezifischen Netzparameter, so dass das neuronale Netz bzw. das Be-
wertungssystem unter BerlUcksichtigung der vorgegebenen Beurteilungsaufgabe
auf ein etwaiges Prufobjekt angepasst ist.

Im Rahmen der Datenaufbereitung werden die raumlichen Zustandsdaten in eine
fur neuronale Netze gut und effektiv zu verarbeitende Form konvertiert. Hierzu bietet
sich beispielsweise die Konvertierung der raumlichen Zustandsdaten in ein Ten-
sorfeld auf einem kartesischen Gitter an. Vor dem ersten Training, das heif3t vor
dem Trainingsprozess, konnen die Netzparameter (Gewichte) des neuronalen Net-
zes auf Basis einer Initialisierungsfunktion initialisiert werden.

Die Berechnungen bzw. ,Schatzungen® des neuronalen Netzes werden dann mit
gegebenen Expertenbeurteilungen, namlich den bekannten Zustandsbewertungen,
verglichen und es erfolgt eine Fehlerberechnung. AnschlieRend wird eine Parame-
teroptimierung durchgefuhrt. Dieser Parameteroptimierungsschritt kann in geeigne-
ter Weise so oft durchgefuhrt, bis eine Abbruchbedingung erfullt ist. Als Abbruchbe-
dingung ist beispielsweise das Unterschreiten einer vorgegebenen Fehlergrenze o-
der das Erreichen einer vorgegebenen — ggf. maximalen — Anzahl von Optimie-
rungsschritte denkbar.

Im Rahmen der Datenaufbereitung werden die raumlichen Zustandsdaten derart
aufbereitet, dass sie in Form eines gleichmaligen, vorzugweise eines kartesischen,
Gitters reprasentiert werden. Somit kdnnen die raumlichen Zustandsdaten mittels
tiefer neuronaler Netze effektiv analysiert werden.

Diese Reprasentationsform kann als Tensor der Stufe N+3 interpretiert werden, wo-
bei N die Ordnung des Tensorfeldes der Eingabedaten ist (fur ein Skalarfeld wie ein
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Temperaturfeld gilt dann zum Beispiel N=1, fUr ein Spannungsfeld gilt N=2, falls die
Daten zusatzlich zeitlich aufgeldst sind, erhoht sich die Dimension um 1). In einer
vorteilhaften Anwendung sind die Eingabedaten, beispielsweise Mess- oder Simu-
lationsdaten, erst in diese Darstellung zu Uberflhren.

Raumliche Zustandsdaten, welche aus Messergebnissen gewonnen werden, wer-
den Ublicherweise auf Basis von Punktwolken reprasentiert. Um ein solches Ten-
sorfeld in ein gleichmaRiges Gitter zu Uberflhren, kann beispielsweise die Zusam-
menfassung der in einer Gitterzelle befindlichen Abtastpunkte durch Mittelung der
jeweils zugeordneten Tensoren erfolgen. Weitere dem Fachmann aus der Praxis
bekannte Mdglichkeiten sind ebenfalls denkbar.

Raumliche Zustandsdaten, die aus numerischen Simulationen gewonnen werden,
werden Ublicherweise durch Tensorfelder auf Basis unstrukturierter, polygonaler
Netze dargestellt. Um ein solches Tensorfeld in ein gleichmalliges Gitter zu Uber-
fuhren, kann beispielsweise eine Abtastung des polygonalen Netzes an den Mittel-
punkten der Gitterzellen des gleichmaRigen Gitters erfolgen. Weitere dem Fach-
mann aus der Praxis bekannte Mdglichkeiten sind ebenfalls denkbar.

Insbesondere bei grolRen mechanischen Systemen als Priufobjekt erfordert die Re-
prasentation raumlicher Zustandsdaten in Form von gleichmaBigen Gittern sehr viel
Speicherplatz. Daher kdnnen in vorteilhafter Weise Mallnahmen ergriffen werden,
um den Speicherverbrauch zu reduzieren. Dazu kann es sich anbieten, jeweils nur
einen kleinen Teil des Prifobjekts separat zu untersuchen, zum Beispiel durch Un-
terteilung des Gitters in verschiedene Regionen. Des Weiteren ist eine Nutzung
adaptiver Datenstrukturen zur Speicherung der raumlichen Zustandsdaten auf dem
gleichmafigen Gitter denkbar. Hierzu sind verschiedene aus der Praxis der Com-
putergrafik bekannte Datenstrukturen denkbar, wie zum Beispiel eine Verwendung
von Octrees. Ein Octree ist ein gewurzelter Baum, dessen Knoten jeweils entweder
acht direkte oder gar keine Nachfolger haben. Damit kdnnen dreidimensionale Da-
tensatze auf geeignete Weise hierarchisch untergliedert werden.
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Fig. 7 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Netzarchitektur eines tiefen neuro-
nalen Netzes fur ein Bewertungssystem gemalf einem Ausfuhrungsbeispiel der Er-
findung, wobei das tiefe neuronale Netz als Convolutional Neural Network ausge-
bildet ist.

Als Eingabedaten fUr das tiefe neuronale Netz dienen zum einen die raumlichen
Zustandsdaten des Prifobjekts und zum anderen ein oder mehrere Zusatzparame-
ter des Prifobjekts, wie beispielsweise Gewicht, Frequenzinformationen, Material-
typen, etc. Die raumlichen Zustandsdaten liegen als Tensorfeld auf einem kartesi-
schen Gitter vor.

FUr die Implementierung von tiefen neuronalen Netzen sind verschiedene Architek-
turen denkbar, die fur die Beurteilung der Eingabedaten geeignet sind. Fig. 7 zeigt
eine mogliche Ausfuhrungsform eines Bewertungssystems auf Basis eines Convo-
lutional Neural Networks (ConvNet). Dabei werden zunachst die Zusatzparameter
und die raumlichen Zustandsdaten getrennt voneinander in mehreren Faltungs-
schichten — mit jeweils optional anschlieRendem Normalisierungs-, Aktivierungs-
und Poolinglayer — verarbeitet, bevor die Ergebnisse zusammengefuhrt und durch
weitere Schichten (Layer) verarbeitet werden. Die raumlichen Zustandsdaten liegen
hier bereits in aufbereiteter Form vor, namlich als Tensorfeld auf kartesischem Git-
ter. Des Weiteren kann die genaue Anzahl der Faltungsschichten sowie die spezi-
elle Konfiguration (Normalisierungs-, Aktivierungs- und Poolinglayer) anwendungs-
spezifisch variieren.

Nach den Faltungsschichten des in Fig. 7 dargestellten neuronalen Netzwerks kon-
nen eine oder mehrere vollstandig verbundene Neuronenschichten folgen, um — wie
beispielsweise bei einer Klassifikation haufig gewlnscht — die Ausgabe des neuro-
nalen Netzes auf eine bestimmte Dimensionalitat festzulegen. Bei diversen Anwen-
dungen kann abschlielend eine Nachverarbeitung durch spezielle Aktivierungs-
/Normalisierungsfunktionen (zum Beispiel ein Voting) erfolgen. Die Summe aller
Netzparameter (Gewichte) fur jede Schicht bestimmen dabei das Verhalten des
neuronalen Netzes. Diese Netzparameter kdnnen in einem Trainingsprozess be-
stimmt werden, der mit der in Fig. 6 dargestellten AusfUhrungsform beispielhaft an-
gegeben ist.
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In der AusfUhrungsform gemal Fig. 7 wird eine Faltungsschicht als Kombination
aus Faltungsschritt, Aktivierungsschritt, Normalisierungsschritt und Poolingschritt
implementiert. Diese Schritte kdnnen innerhalb des neuronalen Netzwerks mehr-
mals hintereinander in verschiedener Konfiguration und Abfolge durchgeflhrt wer-
den. Ferner kdnnen mehrere Faltungen durchgefuhrt werden, inklusive Normalisie-
rung und Aktivierung, um anschliel®end einen Poolingschritt durchzuflhren.

Der Name ,Faltungsschichten® rihrt von der gleichnamigen mathematischen Ope-
ration ,Faltung“ her, welche der Faltungsschicht zugrunde liegt. Eine Faltung (f * g)
zweier Funktionen f und g mit R™ — C ergibt sich wie folgt:

(f *g)(x) = Rnf(f)g(x —1)dt

In Anwendungen von Faltungsnetzwerken als neuronales Netz wird meist mit mehr-
dimensionalen diskreten Daten gearbeitet. Dementsprechend kann die diskrete Fal-
tung eingesetzt werden. In der Faltungsschicht wird dann eine Eingabe I, zum Bei-
spiel ein Temperaturfeld auf einem dreidimensionalen Gitter mit einem Faltungs-
kernel K gefaltet, um so die Ausgabe bzw. das Ergebnis der Faltung zu erzeugen.
Die wahrend des Trainings optimierten Parameter entsprechen den Parametern des
Faltungskernels K. Fur dreidimensionale Eingabedaten ergibt sich so die diskrete
Faltung durch eine Formel wie folgt:

S, j,k)=U*K)(,j, k) =ZZZI(i—m,j—n,k —p)K(m,n,p)
m n p

S(i,j, k)bezeichnet hier das Resultat der Faltung der Eingabedaten I an Stelle i, j, k
mit einem Faltungskernel K der Grolke m,n, p.

Um das Training zu beschleunigen und/oder robuster durchzufihren, kdnnen die
Ein- bzw. Ausgaben von verschiedenen Schichten innerhalb des neuronalen Netz-
werks normalisiert werden. Somit kann ein schnelleres und robusteres Training er-
moglicht werden. Dies kann im Normalisierungsschritt auf Basis des Erwartungs-
wertes und der Varianz der Trainingsdaten erfolgen.
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Aktivierungsschichten kdnnen verwendet werden, um aus der linearen Ausgabe ei-
ner Faltung eine nichtlineare Ausgabe zu erzeugen. Hier bietet sich zum Beispiel
die Sigmoidfunktion an:

_ 1
T l4e*

y

Des Weiteren kdnnen auch nur teilweise differenzierbare Funktionen wie beispiels-
weise die Rectified Linear Unit 3 (ReLU3)und ihre Auspragungen wie zum Beispiel
leakyRel U oder Zufallsfunktionen wie zum Beispiel dropoutlayer (zufallig ausge-
wahlte Werte der Ausgabe auf O setzen) genutzt werden.

Flr die ReLU Aktivierungsfunktion gilt:
y = max(0, x)

FUr die LeakyReLU Aktivierungsfunktion gilt:

_( x wennx >0
v =1

a * X sonst

Poolingschichten werden genutzt, um die Ausgabe vorhergehender Operationen
zusammenzufassen. Hierbei wird eine Zusammenfassung Uber eine definierte
Nachbarschaft nach einer bestimmten Vorgehensweise generiert. Als Strategie
beim Pooling kann das Max-Pooling angewendet werden, bei dem eine rechtwink-
lige Nachbarschaft zusammengefasst wird, indem ihr maximaler Wert gewahlt wird.

Die Netzparameter des tiefen neuronalen Netzes gemal der in Fig. 7 dargestellten
Ausfuhrungsform kénnen mit einem Backpropagation-Verfahren bestimmt werden.
Dabei sind verschiedene aus der Praxis bekannte Optimierungsverfahren denkbar.
Zum Beispiel kann der Stochastische Gradientenabstieg oder eine modifizierte Ver-
sion wie das Adam-Verfahren angewendet werden. Dabei wird in vorteilhafter Weise
nicht der gesamte Datensatz fur eine Optimierung herangezogen, sondern wieder-
holt zufallig ausgewahlte Untermengen des Trainingsdatensatzes zur Berechnung
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des Gradienten genutzt. Mit Hilfe dieses Gradienten, der auf einer Zielfunktion be-
rechnet wird, wird die nétige Anpassung der Parameter bestimmt. Als Zielfunktion
kann beim Maschinellen Lernen eine Fehlerfunktion dienen, welche die Abweichung
zwischen der Vorhersage des neuronalen Netzes und der Expertenmeinung, nam-
lich die bekannte Zustandsbewertung, quantifiziert.

Zur Berechnung des Fehlers einer Vorhersage, kdnnen je nach angestrebter Funk-
tion und Fehlertoleranz des Schatzers unterschiedliche Verfahren angewandt wer-
den. Bei einer Klassifikation, kann der Fehler zum Beispiel als der Mittlere Quadra-
tische Fehler zwischen Ein- und Ausgabe oder mit Hilfe der Kreuzentropie bestimmt
werden.

Die Kreuzentropie zwischen der Annotation y" und der Vorhersage y berechnet sich
wie folgt:

Hy () = = ) yilog(y)

Im Hinblick auf eine Initialisierung der Netzparameter (Gewichte) des neuronalen
Netzes, kdnnen diese vor dem ersten Training mit Zufallswerten initialisiert werden.
Dies kann in geeigneter Weise zum Beispiel mit der ,Xavier®-Initialisierungsfunktion
erfolgen, bei der die Gewichte zufallig aus dem wie folgt definierten Intervall ausge-
wahlt werden:

V6 V6

Vin + out in + out

Mit diesem Intervall kann ein zufalliges Sampeln im Rahmen der ,Xavier“Initialisie-
rung erfolgen, wobei in der Anzahl der Eingabeneuronen und out der Anzahl der
Ausgabeneuronen entspricht. In diesem Fall sind allerdings sehr viele Trainingsda-
ten nodtig, bevor das neuronale Netzwerk eine gute Beurteilungsgenauigkeit erreicht.
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Eine weitere Moglichkeit bietet das sogenannte Transferlernen: Hier wird das neu-
ronale Netz zunachst fur eine verwandte Aufgabe trainiert, fir die viele Trainings-
daten zur Verflgung stehen. Dann wird in weiteren Trainingsschritten das neuronale
Netz auf die spezielle Zielanwendung angepasst (Nachtraining). Fur dieses Vorge-
hen sind verschiedene Ausfuhrungsformen denkbar. Eine Mdglichkeit kann sein,
dass die Parameter der vollstandig verbundenen Neuronenschichten vor dem
Nachtraining wieder zufallig initialisiert werden, aber die anderen Parameter aus
dem vorherigen Training Ubernommen werden. In diesem Fall kann es sinnvoll sein,
die Netzparameter (Gewichte) der Faltungsschichten konstant zu lassen.

Fig. 8 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Verfah-
rens zum Bewerten eines Zustands eines dreidimensionalen Prufobjekts gemal ei-
nem Ausflhrungsbeispiel der Erfindung, wobei eine automatische Beurteilung des
Zustands des Prufobjekts erfolgt. Nachdem die Bestimmung der anwendungsspe-
zifischen Netzparameter im Rahmen des Trainings abgeschlossen ist, kann das Be-
wertungssystem im Rahmen des Ausfuhrungsprozesses zum automatischen Be-
werten bzw. Beurteilen des Zustands des Prifobjekts eingesetzt werden.

Fig. 9 zeigt in einer schematischen Ansicht eine skizzierte Veranschaulichung eines
Temperaturfelds eines Akkumulatorpacks 1 fur ein Verfahren gemaf einem Ausflh-
rungsbeispiel der Erfindung. Fig. 9 soll das Ergebnis einer thermischen 3D-Bildge-
bung illustrieren, wobei der Akkumulatorpack 1 wahrend eines Ladevorgangs mit
einer Tiefenkamera und einer Warmebildkamera aus verschiedenen Richtungen fo-
tografiert worden und anschlie®end durch Bildfusion eine dreidimensionale Punkt-
wolke 2 erzeugt worden ist. In Fig. 9 sind Temperaturen im Bereich zwischen 15 °C
und 45 °C gemald der Temperatureinteilung 3 auf dem Akuumulatorpack 1 darge-
stellt. Hier liegt dann fur jeden Punkt auf der sichtbaren Oberflache des Akkumula-
torpacks 1 eine Temperatur vor. Somit kann aus verschiedenen 2D-Warmebildern
und Tiefeninformationen ein raumliches Zustandsfeld der Temperatur auf der Ober-
flache des Akkumulatorpacks 1 erstellt werden, um dann als raumliche Zustands-
daten einem Bewertungssystem gemal einer Ausflhrungsform der Erfindung zu-
geflhrt zu werden. Das Bewertungssystem kann basierend auf dem diskretisierten
Temperaturfeld den Zustand des Akkumulatorpacks 1 bewerten.
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Defekte in dem Akkumulatorpack 1 kénnen nicht nur die Leistung eines durch den
Akkumulatorpack 1 angetriebenen Systems herabsetzen, sondern auch eine ge-
fahrliche Explosionsquelle darstellen.

Bisher sind Auswertungen bzw. Bewertungen von derartigen Daten durch mensch-
liche Experten erfolgt. Unter Nutzung eines Bewertungssystems bzw. mit Durchflh-
rung eines Verfahrens gemal einer Ausfuhrungsform der Erfindung ist es nunmehr
maoglich, die Fehlerwahrscheinlichkeit und auch die Art maglicher Fehlerquellen au-
tomatisiert vorauszusagen bzw. zu berechnen.

Dazu werden zunachst mehrere hundert Zustandsdatenpunkte von Trainingsobjek-
ten gesammelt und im Rahmen eines Trainingsdatensatzes bereitgestellt. Im Rah-
men der beispielhaften Ausflhrungsform betreffend den Akkumulatorpack 1 um-
fasst jeder Zustandsdatenpunkt des Trainingsdatensatzes Folgendes:

- Raumliche Zustandsdaten: Punktwolke mit Temperaturinformation pro Ab-
tastpunkt im Abtastraum — gewonnen aus Sensordaten, und
- Zusatzparameter: Alter des Packs, aktueller Ladestrom

Des Weiteren umfasst der Trainingsdatensatz fur jeden der Zustandsdatenpunkte
eine bekannte Zustandsbewertung. Die Bestimmung der bekannten Zustandsbe-
wertung erfolgt im Vorfeld durch einen erfahrenen Experten, wobei folgende Beur-
teilungen bzw. Zustandsbewertungen unterschieden werden:

- Akkumulatorpack fehlerfrei
- Akkumulatorpack mit Fehlern behaftet, kein Sicherheitsrisiko
- Akkumulatorpack mit Fehlern behaftet, Sicherheitsrisiko

Um das auf einer Punktwolke definierte Temperaturfeld in ein gleichmafiges Gitter
zu konvertieren, wird zunachst die Auflosung des Gitters festgelegt (zum Beispiel
256x256x256 Zellen). In Abhangigkeit der GroRe des Akkumulatorpacks wird dann
die Grolke der Gitterzellen berechnet, indem die Abmessungen durch die Anzahl
der Zellen in jeder Raumrichtung dividiert werden. Fur jede Zelle werden dann alle
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Punkte P_i gesucht, die sich in der Zelle befinden. Der Temperaturwert fur jede Git-
terzelle ergibt sich dann abschlieRend aus der Mittelung der Temperaturwerte an
den Punkten P_i.

Es kénnen mit verschiedenen neuronalen Netzkonfigurationen gute Ergebnisse er-
zielt werden. Eine besonders vorteilhafte Konfiguration des neuronalen Netzes ist
wie folgt:

- Faltungsschichten fur raumliche Zustandsdaten: Die Faltungsschichten nut-
zen Normalisierung und Aktivierung mittels leakyRelu, alle zwei bis drei
Schichten wird auRerdem ein Max-Pooling durchgefuhrt. Insgesamt sechs
bis neun Faltungsschichten.

- Faltungsschichten fur die Zusatzparameter: Eine Faltungsschicht inklusive
Normalisierung und Aktivierung mittels leakyRelLu.

- Weitere Faltungsschichten: zwei bis drei Faltungsschichten inklusive Norma-
lisierung und Aktivierung mittels leakyReLu.

- Esfolgen abschlieRend zwei vollstandig verbundene Neuronenschichten und
eine Nachverarbeitung mittels Softmax-Normalisierung.

Anfanglich erfolgt eine Initialisierung der Netzparameter (Gewichte) des neuronalen
Netzes mittels ,Xavier“-Initialisierung. Bei vorhandenen Daten wird die beschrie-
bene Strategie des Nachtrainings verfolgt.

Als Eingabe fur das Bewertungssystem dient wie beschrieben eine dreidimensio-
nale Punktwolke mit Temperaturinformation pro Abtastpunkt. Des Weiteren dient
als Eingabe fur das Bewertungssystem das Alter des Akkumulatorpacks 1 und der
aktuelle Ladestrom. Die dreidimensionale Punktwolke mit der Temperaturinforma-
tion pro Abtastpunkt bildet die raumlichen Zustandsdaten in Form eines diskretisier-
ten Temperaturfelds. Das Alter und der aktuelle Ladestrom reprasentieren die Zu-
satzparameter.
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Das Bewertungssystem kann dann basierend auf den raumlichen Zustandsdaten,
namlich dem diskretisierten Temperaturfeld, und basierend auf den Zusatzparame-
tern automatisch den Zustand des Akkumulatorpacks 1 beurteilen und dabei fol-
gende Falle unterscheiden:

- Akkumulatorpack fehlerfrei
- Akkumulatorpack mit Fehlern behaftet, kein Sicherheitsrisiko
- Akkumulatorpack mit Fehlern behaftet, Sicherheitsrisiko

Fig. 10 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines durch
numerische Simulation errechneten Spannungsfelds eines Winkels 4 fir ein Verfah-
ren gemal} einem Ausflhrungsbeispiel der Erfindung. Das Spannungsfeld des Win-
kels 4 ist als Skalarfeld (von-Mises-Spannung) auf einem polygonalen Gitter 5 ge-
mal der Spannungseinteilung 6 dargestellt, wobei das polygonale Gitter 5 in Fig. 10
als Tetraedergitter ausgebildet ist.

Ein Winkel soll fur ein mechanisches System maoglichst leicht gebaut werden, ohne
die Zuverlassigkeit und Lebensdauer zu beeintrachtigen. Dazu werden mit Hilfe ei-
ner numerischen Simulation die Spannungen (Kraft pro Flache) in dem Winkel be-
stimmt. Das Ergebnis liegt dann als Tensorfeld auf einem polygonalen Gitter vor.
FUr jeden Knoten in dem Gitter gibt es konkret einen Spannungstensor (3x3 Matrix).
FUr eine manuelle Beurteilung kann dieser Spannungstensor in einen Skalarwert
umgewandelt (von-Mises-Spannung) und fur den ,beurteilenden® Ingenieur visuali-
siert werden, beispielsweise wie in Fig. 10 skizziert.

Auf Basis dieser Visualisierung beurteilt derzeit ein menschlicher Experte anhand
seines Erfahrungswissens, ob der Winkel stabil genug ausgelegt ist. Mit einem Ver-
fahren bzw. mit einem Bewertungssystem gemal einer Ausfuhrungsform der Erfin-
dung ist es mdglich, bestimmte Muster im Spannungsfeld des Winkels automatisch
zu klassifizieren und den Zustand des Bauteils so zu bewerten.

Zur Erstellung eines Trainingsdatensatzes werden mehrere hundert Zustandsda-
tenpunkte gesammelt, wobei jeder Zustandsdatenpunkt Folgendes umfasst:
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- Raumliche Zustandsdaten: Diskretisiertes Spannungsfeld auf polygonalem
Gitter mit Spannungsinformation pro Abtastpunkt — gewonnen aus numeri-
scher Simulation, und

- Zusatzparameter: Verwendeter Materialtyp

Des Weiteren umfasst der Trainingsdatensatz fur jeden der Zustandsdatenpunkte
eine bekannte Zustandsbewertung. Die Bestimmung der bekannten Zustandsbe-
wertung erfolgt im Vorfeld durch einen erfahrenen Experten, wobei folgende Beur-
teilungen bzw. Zustandsbewertungen unterschieden werden:

- Winkel korrekt simuliert, Spannungsfeld einwandfrei, gute Auslegung

- Winkel korrekt simuliert, Spannungsfeld problematisch, Konstruktion muss
verandert werden

- Winkel fehlerhaft simuliert, Simulation muss wiederholt werden

Fig. 11 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Darstellung des Winkels 4 gemafi
Fig. 10, jedoch ohne das polygonale Gitter und mit dargestellten Abtastpunkten 7
auf der Winkelgeometrie des Winkels 4.

Damit die raumlichen Zustandsdaten eines Zustandsdatenpunkts durch das neuro-
nale Netz des Bewertungssystems analysiert werden konnen, werden die raumli-
chen Zustandsdaten einer Datenaufbereitung unterzogen. Dazu wird eine Abtas-
tung vorgenommen, um namlich das auf dem — in Fig. 10 dargestellte — Tetraeder-
gitter definierte Spannungsfeld auf ein gleichmaRiges Gitter zu Ubertragen. Zu-
nachst wird ein gleichmaliges Gitter definiert. Dann wird fur jeden Mittelpunkt P
einer Gitterzelle identifiziert, in welchem Tetraeder T des urspringlichen Gitters sich
P befindet. Der Spannungstensor an P wird dann berechnet, indem die Spannungs-
tensoren an den vier Punkten in dem Tetraeder T linear interpoliert werden. Fig. 11
illustriert dazu die Lage der Abtastpunkte auf der Geometrie des Winkels.

Eine besonders vorteilhafte Konfiguration des neuronalen Netzes des Bewertungs-
systems kann wie bei der Netzkonfiguration beim Ausfuhrungsbeispiel betreffend
den Akkumulatorpack erfolgen, wobei jedoch keine Faltungsschichten zur Verarbei-
tung von Zusatzparametern verwendet werden.
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Anfanglich erfolgt eine Initialisierung der Netzparameter (Gewichte) des neuronalen
Netzes mittels ,Xavier“-Initialisierung. Bei vorhandenen Daten wird die beschrie-
bene Strategie des Nachtrainings verfolgt.

Als Eingabe fur das Bewertungssystem dient wie beschrieben als raumliche Zu-
standsdaten ein Spannungsfeld auf polygonalem Gitter, welches mittels einer nu-
merischen Simulation berechnet wurde. Des Weiteren dient als Eingabe flr das Be-
wertungssystem der verwendete Materialtyp des Winkels als Zusatzinformation.

Das Bewertungssystem kann dann basierend auf den raumlichen Zustandsdaten,
namlich dem diskretisierten Spannungsfeld, und basierend auf dem Zusatzparame-
ter automatisch den Zustand des Winkels beurteilen und dabei folgende Falle un-
terscheiden:

- Winkel korrekt simuliert, Spannungsfeld einwandfrei, gute Auslegung

- Winkel korrekt simuliert, Spannungsfeld problematisch, Konstruktion muss
verandert werden

- Winkel fehlerhaft simuliert, Simulation muss wiederholt werden

Somit kann der Spannungszustand eines Winkels als Prlfobjekt automatisch beur-
teilt werden.

Fig. 12 zeigt in einer schematischen Ansicht eine Veranschaulichung eines Verfah-
rens zum Bewerten eines Zustands eines mechanischen Systems als dreidimensi-
onales Prufobjekt gemal einem Ausfuhrungsbeispiel der Erfindung. Zur Optimie-
rung des Gerauschkomforts und/oder der Langlebigkeit von mechanischen Syste-
men — wie beispielsweise eine Karosserie eines Automobils oder ein Flugzeug-
rumpf/-flligel — ist das Vibrations- bzw. Schwingungsverhalten des Systems, also
des Prifobjekts, zu analysieren und zu optimieren. Dazu werden vorzugsweise we-
sentliche Schwingformen wie zum Beispiel die Torsion in Mess- und/oder Simulati-
onsdaten identifiziert. Das dreidimensionale Prifobjekt bzw. das mechanische Sys-
tem kann mit dem Ausflhrungsbeispiel gemal Fig. 12 im Hinblick auf sein Vibrati-
onsverhalten bewertet bzw. untersucht werden.
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Das Ausfuhrungsbeispiel gemal Fig. 12 ist dadurch gekennzeichnet, dass fur ein
dreidimensionales Prifobjekt, namlich ein komplexes mechanisches System wie
beispielsweise eine Kraftfahrzeugkarosserie oder ein Flugzeugrumpf oder ein Flug-
zeugfligel, eine Punktwolke mit zugeordneten Verschiebungsvektoren vorliegt. Als
Zustandsdatenpunkt ist damit ein dreidimensionales Verschiebungsfeld vorgese-
hen. Dieser Zustandsdatenpunkt reprasentiert eine raumliche Schwingform als Zu-
stand des Priufobjekts. Des Weiteren ist denkbar, dass dieser Zustandsdatenpunkt
zusammen mit der zugeordneten Erregerfrequenz, die optional zugeordnet werden
kann, eine raumliche Schwingform als Zustand des Prufobjekts reprasentiert.

Das raumliche Zustandsfeld der Verschiebungsvektoren, d.h. das dreidimensionale
Verschiebungsfeld, kann durch ein dichtes Messfeld an Sensoren oder durch Simu-
lation gewonnen werden. Das Bewertungssystem kann dann basierend auf einem
diskretisierten Verschiebungsfeld den Zustand des Systems in Bezug auf das
Schwingungsverhalten bewerten. Des Weiteren ist denkbar, dass das Bewertungs-
system basierend auf einem diskretisierten Verschiebungsfeld und der zugehorigen
Erregerfrequenz den Zustand des Systems in Bezug auf das Schwingungsverhalten
bewertet.

Der Schwingungszustand des Prifobjekts bzw. mechanischen Systems in Bezug
auf verschiedene Erregerfrequenzen ist entscheidend flr den Gerauschkomfort und
die Langlebigkeit des mechanischen Systems. Wesentlich ist daflr die Bewertung
der einzelnen Schwingformen, d.h. die Zuordnung des Zustandsdatenpunktes zu
physikalisch relevanten Grundmustern wie zum Beispiel der Torsion. So kann ver-
mieden werden, dass diese relevanten Grundschwingformen in Resonanz mit be-
kannten aul3eren Erregerfrequenzen treten und es zu groflier Gerauschentwicklung
oder zur Zerstorung des zu untersuchenden mechanischen Systems kommt.

Bisher sind Auswertungen bzw. Bewertungen von derartigen Daten durch mensch-
liche Experten manuell erfolgt. Unter Nutzung eines Bewertungssystems bzw. mit
Durchfuhrung eines Verfahrens gemal} einer Ausfuhrungsform der Erfindung ist es
nunmehr madglich, kritische Erregerfrequenzen zu wesentlichen Grundschwingfor-
men automatisiert zu identifizieren.
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Dazu werden zunachst mehrere hundert Zustandsdatenpunkte von Trainingsobjek-
ten gesammelt und im Rahmen eines Trainingsdatensatzes bereitgestellt. Im Rah-
men der beispielhaften Ausfuhrungsform betreffend das Vibrationsverhalten des
mechanischen Systems umfasst jeder Zustandsdatenpunkt des Trainingsdatensat-
zes Folgendes:

- Raumliche Zustandsdaten: Punktwolke mit Verschiebungsvektor pro Abtast-
punkt im Abtastraum - vorzugsweise gewonnen aus Sensor- oder Simulati-
onsdaten, und

- Zusatzparameter (hier optional): Frequenz des Erregersignals

Des Weiteren umfasst der Trainingsdatensatz fur jeden der Zustandsdatenpunkte
eine bekannte Zustandsbewertung. Die Bestimmung der bekannten Zustandsbe-
wertung erfolgt im Vorfeld durch einen erfahrenen menschlichen Experten, wobei
die Beurteilung der Schwingformen bzw. Zustandsbewertungen jeweils von der ge-
nauen Art des mechanischen Systems abhangen. Fur eine Automobilkarosserie o-
der ein Flugzeugrumpf/-fligel kdnnen beispielsweise eine oder mehrere der folgen-
den Beurteilungen bzw. Zustandsbewertungen unterschieden bzw. bertcksichtigt
werden:

- Torsion
- Vertikale Biegung
- Querbiegung

Weitere Beurteilungen bzw. Zustandsbewertungen sind denkbar.

Um ein auf einer Punktwolke definiertes Verschiebungsfeld in ein gleichmaliges
Gitter zu konvertieren kann zum Beispiel wie folgt vorgegangen werden. Zunachst
wird die Aufloésung des Gitters festgelegt (zum Beispiel 256x256x256 Zellen). In Ab-
hangigkeit der Grolle des mechanischen Systems wird dann die GroRe der Gitter-
zellen berechnet, indem die Abmessungen durch die Anzahl der Zellen in jeder
Raumrichtung dividiert werden. FUr jede Zelle werden dann alle Punkte P_i gesucht,
die sich in der Zelle befinden. Der dreidimensionale Verschiebungsvektor fur jede
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Gitterzelle ergibt sich dann abschliel3end aus der Mittelung der Verschiebungsvek-
toren an den Punkten P_i.

Es kdnnen mit verschiedenen neuronalen Netzkonfigurationen gute Ergebnisse er-
zielt werden. Eine besonders vorteilhafte Konfiguration des neuronalen Netzes ist
wie folgt:

- Faltungsschichten fur raumliche Zustandsdaten: Die Faltungsschichten nut-
zen Normalisierung und Aktivierung mittels leakyReLu, alle zwei Schichten
wird aulBerdem ein Max-Pooling durchgefuhrt. Insgesamt sechs Faltungs-
schichten.

- Faltungsschichten fur die Zusatzparameter: Eine Faltungsschicht inklusive
Normalisierung und Aktivierung mittels leakyReLu.

- Weitere Faltungsschichten: zwei Faltungsschichten inklusive Normalisierung
und Aktivierung mittels leakyReLu.

- Esfolgen abschlieRend zwei vollstandig verbundene Neuronenschichten und
eine Nachverarbeitung mittels Softmax-Normalisierung.

Anfanglich kann eine Initialisierung der Netzparameter (Gewichte) des neuronalen
Netzes mittels ,Xavier“-Initialisierung erfolgen. Bei vorhandenen Daten kann die be-
schriebene Strategie des Nachtrainings verfolgt werden.

Als Eingabe fur das Bewertungssystem dient wie beschrieben eine dreidimensio-
nale Punktwolke mit Verschiebungsinformation pro Abtastpunkt. Des Weiteren kann
die Frequenz der Anregung als optionale Eingabe flUr das Bewertungssystem die-
nen. Die dreidimensionale Punktwolke mit der Verschiebungsinformation pro Ab-
tastpunkt bildet die raumlichen Zustandsdaten in Form eines diskretisierten Ver-
schiebungsfeldes. Die Erregerfrequenz reprasentiert einen moglichen Zusatzpara-
meter.
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Das Bewertungssystem kann dann basierend auf den raumlichen Zustandsdaten,
namlich dem diskretisierten Verschiebungsfeld, und ggf. basierend auf dem optio-
nalen Zusatzparameter automatisch den Zustand des mechanischen Systems be-
urteilen, indem eine grundlegende physikalische Schwingform in dem Zustandsda-
tenpunkt identifiziert wird. Im Beispiel einer Automobilkarosserie oder einem Flug-
zeugrumpf oder einem Flugzeugfligel kdnnen dabei folgende Falle unterschieden
bzw. berlcksichtigt werden:

- Torsion und/oder
- Vertikale Biegung und/oder
- Querbiegung

Weitere Falle sind denkbar.

Unter Bertcksichtigung des Ausfuhrungsbeispiels gemaf Fig. 12 kann ein Verfah-
ren wie folgt ausgestaltet sein:

Das Verfahren dient zum Bewerten eines Zustands eines dreidimensionalen
Prifobjekts unter Berlcksichtigung einer vorgegebenen Beurteilungsaufgabe und
unter Nutzung eines Bewertungssystems, das ein neuronales Netz umfasst. Es wird
ein Trainingsdatensatz bereitgestellt und/oder verwendet, der mehrere Zustandsda-
tenpunkte von einem oder mehreren dreidimensionalen Trainingsobjekten umfasst.
Der Trainingsdatensatz umfasst in Bezug auf die vorgegebene Beurteilungsaufgabe
fur jeden der Zustandsdatenpunkte eine bekannte Zustandsbewertung. Zur Anpas-
sung des Bewertungssystems an die vorgegebene Beurteilungsaufgabe wird das
neuronale Netz des Bewertungssystems unter Nutzung des Trainingsdatensatzes
in einem Trainingsprozess parametrisiert. In einem AusflUhrungsprozess wird mit
dem angepassten Bewertungssystem flr einen vorgegebenen Zustandsdatenpunkt
des PrUfobjekts eine Zustandsbewertung berechnet bzw. ermittelt.

Im Rahmen dieser Ausgestaltung ist das Prifobjekt ein mechanisches System, zum
Beispiel eine Fahrzeugkarosserie, ein Flugzeugrumpf, ein Flugzeugfiligel oder zu-
mindest ein Bestandteil davon. Als vorgegebene Beurteilungsaufgabe kann dabei
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festzustellen sein, bei welcher Frequenz eine vorgebbare (bzw. eine bestimmte phy-
sikalisch relevante) Schwingform auftritt. Die Zustandsbewertung des Prufobjekts
kann damit eine Schwingform (Vibrationsmuster) sein. Ein Zustandsdatenpunkt —
im Rahmen dieser Ausgestaltung — ist ein dreidimensionales Verschiebungsfeld.

Hinsichtlich weiterer vorteilhafter Ausgestaltungen des erfindungsgemalien Verfah-
rens bzw. des erfindungsgemafien Bewertungssystems wird zur Vermeidung von
Wiederholungen auf den allgemeinen Teil der Beschreibung sowie auf die beige-
flUgten Ansprliche verwiesen.

SchlieBlich sei ausdricklich darauf hingewiesen, dass die voranstehend beschrie-
benen Ausfuhrungsbeispiele des erfindungsgemaflen Verfahrens bzw. des erfin-
dungsgemalien Bewertungssystems lediglich zur Erdrterung der beanspruchten
Lehre dienen, diese jedoch nicht auf die Ausflhrungsbeispiele einschranken.
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Anspriche

1. Verfahren zum Bewerten eines Zustands eines dreidimensionalen Prufob-
jekts unter Berucksichtigung einer vorgegebenen Beurteilungsaufgabe und unter
Nutzung eines Bewertungssystems, das ein neuronales Netz umfasst,

wobei ein Trainingsdatensatz bereitgestellt und/oder verwendet wird, der
mehrere Zustandsdatenpunkte von einem oder mehreren dreidimensionalen Trai-
ningsobjekten umfasst,

wobei der Trainingsdatensatz in Bezug auf die vorgegebene Beurteilungs-
aufgabe fur jeden der Zustandsdatenpunkte eine bekannte Zustandsbewertung um-
fasst,

wobei zur Anpassung des Bewertungssystems an die vorgegebene Beurtei-
lungsaufgabe das neuronale Netz des Bewertungssystems unter Nutzung des Trai-
ningsdatensatzes in einem Trainingsprozess parametrisiert wird, und

wobei in einem Ausfuhrungsprozess mit dem angepassten Bewertungssys-
tem fUr einen vorgegebenen Zustandsdatenpunkt des Prifobjekts eine Zustands-
bewertung berechnet wird.

2. Verfahren nach Anspruch 1, dadurch gekennzeichnet, dass das Prufobjekt
ein Bauteil, ein mechanisches System, ein elektromechanisches System und/oder
ein elektrochemisches System umfasst.

3. Verfahren nach Anspruch 1 oder 2, dadurch gekennzeichnet, dass die Trai-
ningsobjekte des Trainingsdatensatzes problemspezifisch derart ausgewahlt wer-
den, dass die vorgegebene Beurteilungsaufgabe sowohl auf die Trainingsobjekte
als auch auf das Prufobjekt anwendbar ist.

4. Verfahren nach einem der Anspriche 1 bis 3, dadurch gekennzeichnet, dass
die Zustandsdatenpunkte der Trainingsobjekte und der Zustandsdatenpunkt des
Prufobjekts jeweils raumliche Zustandsdaten umfassen.

5. Verfahren nach Anspruch 4, dadurch gekennzeichnet, dass die von einem
Zustandsdatenpunkt eines Trainingsobjekts umfassten raumlichen Zustandsdaten
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einen Zustand des Trainingsobjekts definieren, und wobei die von dem Zustands-
datenpunkt des PrUfobjekts umfassten raumlichen Zustandsdaten einen Zustand
des Prlfobjekts definieren.

6. Verfahren nach Anspruch 4 oder 5, dadurch gekennzeichnet, dass die raum-
lichen Zustandsdaten als diskretisiertes Skalar-, Vektor-, und/oder Tensorfeld re-
prasentiert werden.

7. Verfahren nach einem der Anspriche 4 bis 6, dadurch gekennzeichnet, dass
die raumlichen Zustandsdaten in die Form eines gleichmaligen Gitters Uberflhrt
werden.

8. Verfahren nach einem der Anspriche 4 bis 7, dadurch gekennzeichnet, dass
die raumlichen Zustandsdaten als Tensor der Stufe N+3 reprasentiert werden, wo-
bei N die Ordnung der Zustandsdaten pro Gitterpunkt ist.

9. Verfahren nach einem der Anspriche 4 bis 8, dadurch gekennzeichnet, dass
die raumlichen Zustandsdaten eine physikalische Grolie abbilden.

10.  Verfahren nach einem der Anspriche 4 bis 9, dadurch gekennzeichnet, dass
die raumlichen Zustandsdaten ein Temperaturfeld, ein Deformationsfeld, ein Ge-
schwindigkeitsfeld, ein Spannungsfeld, ein Druckfeld, ein Verschiebungsfeld und/o-
der ein elektromagnetisches Feld umfassen.

11.  Verfahren nach einem der Ansprlche 4 bis 10, dadurch gekennzeichnet,
dass die raumlichen Zustandsdaten einen Digitalisierungszustand abbilden, vor-
zugsweise wobei die raumlichen Zustandsdaten die lokale Auflosung eines nume-
rischen Gitters und/oder ein Qualitatsmerkmal eines numerischen Gitters umfassen.

12.  Verfahren nach einem der Anspriche 1 bis 11, dadurch gekennzeichnet,
dass die Zustandsdatenpunkte der Trainingsobjekte und der Zustandsdatenpunkt
des Prufobjekts neben raumlichen Zustandsdaten mindestens einen Zusatzpara-
meter umfassen.
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13. Verfahren nach einem der Ansprlche 1 bis 12, dadurch gekennzeichnet,
dass der Trainingsprozess einen Parameteroptimierungsschritt umfasst, wobei in
dem Parameteroptimierungsschritt von dem Bewertungssystem fur jeden Zustands-
datenpunkt des Trainingsdatensatzes eine Zustandsbewertung berechnet wird, wo-
bei die zu dem jeweiligen Zustandsdatenpunkt gehdrende bekannte Zustandsbe-
wertung des Trainingsdatensatzes mit der berechneten Zustandsbewertung vergli-
chen wird, und wobei in Abhangigkeit des Vergleichs Netzparameter des neurona-
len Netzes angepasst werden.

14.  Verfahren nach einem der Anspriche 1 bis 13, dadurch gekennzeichnet,
dass der Parameteroptimierungsschritt, ggf. mit unterschiedlichen Trainingsdaten-
satzen, mehrfach durchgeflhrt wird.

15.  Verfahren nach einem der Anspriche 1 bis 14, dadurch gekennzeichnet,
dass in dem Trainingsprozess durch Rickpropagierung anwendungsspezifische
Netzparameter des neuronalen Netzes des Bewertungssystems bestimmt werden,
wobei fur die RlUckpropagierung der Trainingsdatensatz und initiale Netzparameter
des neuronalen Netzes als Eingabedaten herangezogen werden.

16. Verfahren nach einem der Ansprlche 1 bis 15, dadurch gekennzeichnet,
dass das neuronale Netz des Bewertungssystems derart konfiguriert ist, dass die
raumlichen Zustandsdaten und der mindestens eine Zusatzparameter getrennt von-
einander in mehreren Faltungsschichten verarbeitet werden, bevor die jeweils be-
rechneten Zwischenergebnisse wieder zusammengefuhrt werden und durch wei-
tere Schichten des neuronalen Netzes verarbeitet werden.

17. Bewertungssystem zum Bewerten eines Zustands eines dreidimensionalen
Prifobjekts unter Berlicksichtigung einer vorgegebenen Beurteilungsaufgabe, ins-
besondere zur Durchfihrung eines Verfahrens nach einem der Anspruche 1 bis 16,
wobei das Bewertungssystem ein, vorzugsweise tiefes, neuronales Netz umfasst,
wobei das Bewertungssystem derart ausgebildet ist, dass ein Trainingsda-
tensatz verwendbar ist, der mehrere Zustandsdatenpunkte von einem oder mehre-
ren dreidimensionalen Trainingsobjekten umfasst, wobei der Trainingsdatensatz in
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Bezug auf die vorgegebene Beurteilungsaufgabe fUr jeden der Zustandsdaten-
punkte eine bekannte Zustandsbewertung umfasst,

wobei das Bewertungssystem weiterhin derart ausgebildet ist, dass zur An-
passung an die vorgegebene Beurteilungsaufgabe das neuronale Netz unter Nut-
zung des Trainingsdatensatzes in einem Trainingsprozess parametrisierbar ist, und

dass nach der Anpassung an die vorgegebene Beurteilungsaufgabe in einem
Ausfuhrungsprozess fur einen vorgegebenen Zustandsdatenpunkt des Prifobjekts
eine Zustandsbewertung berechenbar ist.

18.  Computerprogrammprodukt mit Programmcode, der auf einem maschinen-
lesbaren Trager gespeichert ist und ein Verfahren zum Bewerten eines Zustands
eines dreidimensionalen Prifobjekts nach einem der Ansprlche 1 bis 16 bereitstellt
und/oder ausfuhrt.
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International application No.

PCT/DE2019/200066

A.

CLASSIFICATION OF SUBJECT MATTER
GO6K 9/00(2006.01)i; GO6K 9/62(2006.01)i

According to International Patent Classification (IPC) or to both national classification and IPC

B.

FIELDS SEARCHED

GOeK

Minimum documentation searched (classification system followed by classification symbols)

Documentation searched other than minimum documentation to the extent that such documents are included in the fields searched

EPO-Internal

Electronic data base consulted during the international search (name of data base and, where practicable, search terms used)

C.

DOCUMENTS CONSIDERED TO BE RELEVANT

Category*

Citation of document, with indication, where appropriate, of the relevant passages

Relevant to claim No.

X SLAVETINSKY S ET AL. "Deep Learning for CAE Automation”
12 June 2017 (2017-06-12), pages 1-22, NWC NAFEMS WORLD CONGRESS 2017 - 11-14
JUNE 2017 STOCKHOLM, NAFEMS LTD, HAMILTON, SCOTLAND,

Retrieved from the Internet:
https://www.nafems.org/publications/resource_cente
r/mwcl7_678/

[retrieved on 2019-09-23]

XP009516213

the whole document

1-18

A MASCI JONATHAN ET AL. "Geodesic Convolutional Neural Networks on Riemannian

Manifolds"”

DOI: 10.1109/ICCVW.2015.112
XP032865042

the whole document

2015 IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER VISION WORKSHOP
(ICCVW), IEEE, 07 December 2015 (2015-12-07), pages 832-840

D Further documents are listed in the continuation of Box C.

D See patent family annex.

Special categories of cited documents:

> document defining the general state of the art which is not considered

to be of particular relevance

> earlier application or patent but published on or after the international

filing date

> document which may throw doubts on priority claim(s) or which is

cited to establish the publication date of another citation or other
special reason (as specified)

> document referring to an oral disclosure, use, exhibition or other

means

> document published prior to the international filing date but later than

the priority date claimed

wr

D&

later document published after the international filing date or priority
date and not in conflict with the application but cited to understand the
principle or theory underlying the invention

document of particular relevance; the claimed invention cannot be
considered novel or cannot be considered to involve an inventive step
when the document is taken alone

> document of particular relevance; the claimed invention cannot be

considered to involve an inventive step when the document is
combined with one or more other such documents, such combination
being obvious to a person skilled in the art

document member of the same patent family

Date of the actual completion of the international search

Date of mailing of the international search report

Telephone No. (+31-70)340-2040
Facsimile No. (+31-70)340-3016

26 September 2019 04 October 2019
Name and mailing address of the ISA/EP Authorized officer
European Patent Office
p.b. 5818, Patentlaan 2, 2280 HV Rijswijk Nowbakht Irani, Ali
Netherlands

Telephone No.
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A. KLASSIFIZIERUNG DES ANMELDUNGSGEGENSTANDES

INV. GO6K9/00 GO6K9/62
ADD.

Nach der Internationalen Patentklassifikation (IPC) oder nach der nationalen Klassifikation und der IPC

B. RECHERCHIERTE GEBIETE

Recherchierter Mindestprufstoff (Klassifikationssystem und Klassifikationssymbole )

GO6K

Recherchierte, aber nicht zum Mindestprifstoff gehérende Veréffentlichungen, soweit diese unter die recherchierten Gebiete fallen

Waéhrend der internationalen Recherche konsultierte elektronische Datenbank (Name der Datenbank und evtl. verwendete Suchbegriffe)

EPO-Internal

C. ALS WESENTLICH ANGESEHENE UNTERLAGEN

Kategorie* | Bezeichnung der Veréffentlichung, soweit erforderlich unter Angabe der in Betracht kommenden Teile Betr. Anspruch Nr.

X SLAVETINSKY S ET AL: "Deep Learning for 1-18
CAE Automation",

NWC NAFEMS WORLD CONGRESS 2017 - 11-14
JUNE 2017 STOCKHOLM, NAFEMS LTD, HAMILTON,
SCOTLAND

12. Juni 2017 (2017-06-12), Seiten 1-22,
XP009516213,

Gefunden im Internet:
URL:https://www.nafems.org/publications/re
source_center/nwcl7 678/

[gefunden am 2019-09-23]

das ganze Dokument

Weitere Verdffentlichungen sind der Fortsetzung von Feld C zu entnehmen D Siehe Anhang Patentfamilie

* Besondere Kategorien von angegebenen Veréffentlichungen "T" Spétere Veréffept__lichung, die r_1_ach dem internationalen Anmeldedatum
"A" Verdffentlichung, die den allgemeinen Stand der Technik definiert, oder dem Prioritatsdatum verdffentlicht worden ist und mit der

aber nicht als besonders bedeutsam anzusehen ist Anmeldung nicht kollidiert, sondern nur zum Verstéandnis des der

. . Erfindung zugrundeliegenden Prinzips oder der ihr zugrundeliegenden

"E" fruhere Anmeldung oder Patent, die bzw.__das jedoch erst am oder nach Theorie angegeben ist

dem internationalen Anmeldedatum versffentlicht worden ist "X" Veréffentlichung von besonderer Bedeutung; die beanspruchte Erfindung
"L" Veréffentlichung, die geeignet ist, einen Prioritatsanspruch zweifelhaft er- kann allein aufgrund dieser Veroéffentlichung nicht als neu oder auf

scheinen zu lassen, oder durch die das Veréffentlichungsdatum einer erfinderischer Tatigkeit beruhend betrachtet werden

anderen im Recherchenbericht genannten Versffentlichung belegt werden myu Versffentlichung von besonderer Bedeutung; die beanspruchte Erfindung
soll oder die aus einem anderen besonderen Grund angegeben ist (wie kann nicht als auf erfinderischer Tatigkeit beruhend betrachtet

.., ausgefuhr) o R werden, wenn die Versffentlichung mit einer oder mehreren
O" Verbffentlichung, die sich auf eine mindliche Offenbarung, ) Versffentlichungen dieser Kategorie in Verbindung gebracht wird und
eine Benutzung, eine Ausstellung oder andere MaBnahmen bezieht diese Verbindung fiir einen Fachmann naheliegend ist

"P" Veréffentlichung, die vor dem internationalen Anmeldedatum, aber nach

dem beanspruchten Prioritatsdatum versffentlicht worden ist "&" Versffentlichung, die Mitglied derselben Patentfamilie ist

Datum des Abschlusses der internationalen Recherche Absendedatum des internationalen Recherchenberichts

26. September 2019 04/10/2019

Name und Postanschrift der Internationalen Recherchenbehérde Bevoliméchtigter Bediensteter

Europaisches Patentamt, P.B. 5818 Patentlaan 2
NL - 2280 HV Rijswijk

Tel. (+31-70) 340-2040, . .
FZX:((+31-78) 340-3016 Nowbakht Irani, Ali
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