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Kurzfassung. Die ganzheitliche Erfassung rdumlicher Rissbildungsprozesse in
Betonproben, beginnend bei der Vorschidigung bis zum moglichen Versagen des
Gefiiges aufgrund mechanischer Beanspruchungen, erfordert den Einsatz
innovativer zerstorungsfreier Priifmethoden, um den inneren Gefiigezustand im
Mikrometerbereich zu analysieren. Mittels Computertomographie lassen sich die
Rissbildungsprozesse zeitlich und rdumlich erfassen. Neben der Visualisierung der
Risse steht hierbei die statistische Auswertung quantitativer Risscharakteristiken,
auch in Abhéngigkeit des Umgebungsmaterials, im Vordergrund. Beides erfordert
eine automatische Risserkennung, da aufgrund der Auflésung der CT-Aufnahmen
eine vollstindige manuelle Segmentierung der Risse in 3-D zu aufwéndig ist. In
diesem Artikel werden die Problematik automatischer Risserkennung und die
zugrunde liegenden Algorithmen diskutiert. Die Basis der Risserkennung sind
fortschrittliche Methoden der Bildverarbeitung, die zur Beschleunigung teilweise
auch auf GPUs ausgefiihrt werden. Um die Einbettung der Risse in das umgebende
Material in die Analyse mit einzubeziehen, muss dieses weitgehend automatisch
erkannt werden.

1. Einfihrung

Mikro-Computertomographie (uCT) ist eine Methode zur zerstorungsfreien Priifung der
inneren Struktur von Betonproben. In den dabei erzeugten 3-D-Bildern erscheinen Risse
aufgrund der geringeren Dichte in der Regel dunkler als das umgebende Material. Fiir das
menschliche Auge sind sie daher leicht erkennbar. Da diese Bilder bis zu 2000° Voxel grof
sein konnen und Risse in 3-D eine komplexe Struktur haben, ist eine manuelle Segmen-
tierung iiber einige exemplarische Schnittebenen hinaus nicht mdglich. Insbesondere dann,
wenn mehrere Datensdtze zu Vergleichszwecken analysiert werden miissen.

Bei einem Signal-Rausch-Verhédltnis von 5-10 und dem Vorhandensein von
Strukturen, die keine Risse reprédsentieren, aber den gleichen Grauwert wie Risse haben,
(z.B. kleine Lufteinschliisse) und der Inhomogenitit von Beton fithren Schwellwert-basierte
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Verfahren zur Risserkennung zu keinem befriedigenden Ergebnis. Es miissen daher
Verfahren mit einer inhdrenten Formanalyse gefunden werden.

Lokal konnen Risse als kleine diinne plattendhnliche Strukturen betrachtet werden
aus deren Aneinanderreihung in verschiedenen Orientierungen ein Riss nachgebildet
werden kann. Bei einer VoxelgroBBe von 39 um (CT-Auflosung) konnen Risse mit einer
Dicke von ca. 80 um gefunden werden. Die Weite betrigt dabei ein Mehrfaches der Dicke,
typischerweise das 10 bis 20-fache. Ausgehend von diesen Eigenschaften wurden die
nachfolgend untersuchten Risserkennungsmethoden entwickelt.

Eines der untersuchten Verfahren ist ein erweitertes Perkolationsverfahren, das,
ausgehend von einem Startpunkt, einen mdglichen Riss verfolgt. Eine in der medizinischen
Bildverarbeitung verwendete Methode um diinne flichige Objekte in Tomographiedaten
hervorzuheben, ist die Grundlage zur Implementierung eines weiteren Verfahrens, welches
die Eigenwerte der Hesse-Matrix analysiert, womit lokal vorhandene Formen angezeigt
werden konnen. Als drittes Verfahren wurde das sog. Template-Matching fiir die Riss-
erkennung implementiert. Hierbei wird ein kleines flichiges Objekt mit den nCT-Daten
korreliert.

Nachfolgend werden diese drei Verfahren auf ihre Verwendbarkeit zur
Risserkennung, auch unter Beriicksichtigung einer nachfolgenden quantitativen Analyse,
untersucht. Ein wichtiger Punkt ist die Erkennung des die Risse umgebenden Materials.
Unabhéngig von der geeignetsten Risserkennungsmethode wird die Darstellung von Rissen
als Punktwolken und polygonalen Flachen vorgestellt.

Die Risserkennungsmethoden sind in der wissenschaftlichen Visualisierungs-
software ZIBAmira implementiert. Ziel der Visualisierung ist die grafische Reprasentation
der relevanten Eigenschaften der ausgewerteten Messdaten, so dass diese intuitiv erfasst,
verstanden und bewertet werden konnen.

2. Verwandte Arbeiten

Risserkennung in CT-Daten und Bildern ist ein sich stindig weiterentwickelndes For-
schungsgebiet, wobei der Fokus, nach Ansicht der Autoren, noch hauptsichlich auf die
manuelle Auswertung in 2-D gelegt wird. Automatische Auswertungen in 3-D, z.B. zur
Fehlstellenkontrolle in Produktionsanlagen sind erfolgreich im Einsatz, wenn das zu
untersuchende Objekt aus einem homogenen Material, z.B. Metall oder Kunststoff besteht.
Fehlstellen sind darin mit Schwellwertverfahren, evtl. verbunden mit einer Glittung,
einfach zu finden und zu quantisieren [6] [7]. Die Verfolgung von Rissen in 2-D-
Aufnahmen wird ebenfalls angewandt [1] [11].

Ein in der medizinischen Bildverarbeitung etabliertes Verfahren zur Erkennung
diinner flachenhafter Strukturen ist die Analyse der Eigenwerte der Hesse-Matrix [9].
Dieses Verfahren kann auch auf die Erkennung von Rissen in inhomogenen Materialien,
wie Stein oder Beton angewandt werden [16] [3]. Ein sehr flexibles Verfahren ist das
Template-Matching. In der Biologie wurde es z.B. erfolgreich zum Erkennen hohlzylinder-
artiger Strukturen eingesetzt und kann an die Risserkennung adaptiert werden. Soweit den
Autoren bekannt, wurde es bislang fiir die Risserkennung nur in [3], das einen &lteren Stand
des hier beschriebenen Projektes darstellt, eingesetzt.



3. Risserkennungsmethoden

Nach einer Ubersicht iiber das den hier verwendeten Daten zugrundeliegende bildgebende
Verfahren und den anschlieenden Gléttungsschritten, werden die drei untersuchten Riss-
erkennungsmethoden beschrieben. Zuerst wird die Analyse der FEigenwerte der
Hessischen [9] beschrieben. Dieser Abschnitt umfasst auch das Perkolationsverfahren [11],
das allein angewandt keine befriedigenden Ergebnisse liefert, aber in Kombination mit dem
Eigenwert-Filter genutzt werden kann. Weiterhin wird Template-Matching [9] als Risser-
kennungsmethode vorgestellt. Alle hier kurz vorgestellten Methoden werden in [3]
ausfiihrlich beschrieben.

3.1 Datenaufnahme und Bildverarbeitung

Die uCT-Aufnahmen werden mit einer 225 kV Mikrofokus-Rontgenréhre (betrieben mit
210 kV) und einem 1 mm Kupferfilter durchgefiihrt. Der Fokus-Probe-Abstand betrigt
dabei 226 mm, der Fokus-Detektor-Abstand 1153 mm. Die Detektorgrofle betragt
2024x2024 mit einem detektierten Bildausschnitt von 2023x1731 Pixel. Die zylindrische
Betonprobe hat einen Durchmesser von 70 mm und wird in 2400 Projektionswinkeln {iber
360° aufgenommen. Die dabei entstehenden Aufnahmen fithren nach der Rekonstruktion zu
einer isotropen Voxelgrofle von 39 um und 3-D-Datensédtzen von 6-8 GB. Eine Strahlauf-
hartungskorrektur und ein Medianfilter werden direkt bei der Rekonstruktion auf die Daten
angewandt.

Aufgrund der stark verrauschten CT-Daten ist ein weiterer Gléattungsschritt hiufig
notig. Hierbei muss ein merkmalserhaltender Bildfilter, wie Median, Bilateral- oder Non-
Local-Means-Filter verwendet werden. Einfache Glittung mit z.B. einem GauB-Filter
filhren zu einer Verschmierung der gesuchten Merkmale und ist daher nicht verwendbar.
Wie in [5] beschrieben, fiihrt ein iterativer Medianfilter med® zu guten Ergebnissen.

3.2 Eigenwertanalyse der Hessischen in Kombination mit Perkolation

Das urspriingliche Perkolationsverfahren ist nur fiir 2-D entwickelt worden [11]. Eine auf
3-D erweiterte Version [3] alleine angewandt, wobei alle Punkte im Eingangsdatensatz | --
der CT-Datensatz -- als Startpunkte dienen, bringt keine befriedigenden Ergebnisse. Es
neigt stark zum ,Ausbluten‘ und detektiert haufig auBerhalb der Risse liegende Gebiete.
Bedingt durch verrauschte Eingangsdaten und andere nicht-rissdhnliche Fehlstellen in der
Probe fiihrt es zu sehr vielen falsch-positiv erkannten Rissen. Eine nachtrigliche
Formanalyse gefundener zusammenhangender Rissvoxel ist daher notwendig.

Die FEigenwerte der Hesse-Matrix A, die wie folgt definiert sind:

Ly Ixy Iy,
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konnen als inhdrente Formanalyse ausgewertet werden. Seien A; <A, <Aij;die drei
Eigenwerte von A eines Punktes p in I. Der Punkt p gehdrt dann zu einem Riss, resp. zu
einer lokal blattdhnlichen Struktur, wenn A; gro gegeniiber A, und A; ist. Diese
Auswertung ist die Basis eines Filters S, dessen Resultat mit einem Schwellwert zu einer
Binarisierung Riss-Nichtriss H fiihrt [3] [9].



Die 3-D-Perkolation kann anschlieBend auf | angewandt werden, um Liicken an
Rissverzweigungen und scharfen Kanten zu schlieen. Als Startpunkte werden alle Punkte
in H verwendet. Dieses Verfahren wird im Folgenden Hessisch-getriebene Perkolation
genannt.

»

Abb. 1: Schnitte mit durch die Hessisch-getriebene Perkolation gefundenen Rissen. Uberblick (links),
Ausschnitt auf anderem Schnitt (Mitte) und durch Perkolation erzeugtes Artefakt (rechts)

3.3 Template-Matching

Template-Matching ist eine Form der Musterkennung, bei der ein Muster — das Template -
T in einem Eingangsdatensatz | gesucht wird. Dabei wird an jedem Punkt p von | die
Kreuzkorrelation C zwischen T und dem gleichgrofen Teilbild von | berechnet.

C,(r,s,t) = %Z(i,j,k)eT (1(r+1,s+1,t+:I)a;3(T(L,J,k) T) .
I,T sind die Durchschnittswerte und o;, o7 die Standardabweichungen von T und I, N ist
die Zahl der Voxel in T.

Da ein Riss eine beliebige Orientierung in 3-D haben kann, wird das entsprechende
Template in den beiden Richtungen Azimut und Elevation (Euler-Winkel) so gedreht, dass
sich eine uniforme Verteilung der Orientierungen ergibt. Ein Schwellwert, angewandt auf
C, ergibt auch hier eine Binarisierung Riss-Nichtriss H. Siehe dazu die nachfolgende
Abbildung 2.

Abb. 2: Plattenférmiges Template in drei von insgesamt 844 verschiedenen Orientierungen



Abb. 3: Risse, gefunden mit Template-Matching. Uberblick (links), Ausschnitt auf anderem Schnitt
(rechts)

3.4 Methodenvergleich

Die Risserkennung mit der Hessisch-getriebenen Perkolation ist deutlich schneller (bis zu
25x) als mit Hilfe des Template-Matchings. Die Qualitét der gefundenen Risse ist aber nach
verschiedenen Testldufen mit grolen realistischen Datensédtzen beim Template-Matching
deutlich groBer gegeniiber der Methode der Hessisch-getriebenen Perkolation. Diese
Aussage steht im Gegensatz zu der in [3] gemachten, bei der nur ein kleiner Testdatensatz
(128x128x128) untersucht wurde und bei der auch eine andere Implementierung des
Template-Matchings zur Verfligung stand. Die neue Implementierung erlaubt eine bessere
und flexiblere Parametrisierung des Templates. Die der Abb. 3 zugrunde liegenden Berech-
nungen wurden mit einem Template der Grofle 1280x640x80 um durchgefiihrt. Ein Ver-
gleich der in Abb. 1 und 3 dargestellten Ergebnisse der beiden Methoden zeigt, dass
Template-Matching glattere Risse mit weniger Artefakten erzeugt. Auch werden diinne
Risse mit Template-Matching besser gefunden (Vergleiche Abb. 1 Mitte und Abb. 3
rechts). Die Ergebnisse eines kompletten Datensatzes der GroBe 2007x2007x1201 Voxel
zeigt die nachfolgende Tabelle 1.

#Rissvoxel / | #Risse Max. Riss- | Min. Riss- | Median des
#Gesamtvoxel volumen volumen Rissvolumens
Hessisch- | 0.014 11881 95,1 mm?* | 0.03 mm? 0.084 mm?
getriebene
Perkolation
Template- | 0.012 10902 113,9 mm? | 0.03 mm? 0.082 mm?
Matching

Tabelle 1: Vergleich gefundener Risse in einem CT-Datensatz der GroBe 2007x2007x1201 (Voxel-GroBe: 39 um). Risse
kleiner als das angegebene minimale Rissvolumen wurden aussortiert, da sie mit hoherer Wahrscheinlichkeit falsch-
positiv detektiert wurden als grofere

3.5 Weitere Rissverarbeitungen

Das unabhingig von der verwendeten Risserkennungsmethode erzielte Ergebnis wird noch
einem Nachbearbeitungsschritt unterzogen. Darin werden aus einzelnen Rissvoxeln durch



Untersuchung der Nachbarschaft (26er-Nachbarschaft) Risse als zusammenhdngendes
Objekt als solche erkannt. Weiterhin werden an den Ridndern des Datensatzes oft falsch
erkannte Rissvoxel und Risse, die aus einer zu kleinen Anzahl zusammenhédngender Voxel
bestehen, entfernt.

Das Ergebnis der Nachbearbeitung ist ein Label-Feld (aus Bytes) in dem Riss-Voxel
mit 1 und alle weiteren Voxel mit 0 markiert sind. Auf dieses Label-Feld konnen statis-
tische Auswertungen und Visualisierungen angewandt werden. Abbildung 4 zeigt eine Iso-
flichen-Darstellung eines solchen Ergebnisdatensatzes.

Abb. 4: 3-D-Rissvisualisierung im Probekdrper

4. Rissanalyse

Gefundene Risse miissen zur quantitativen Beurteilung weiter untersucht werden. Dazu
gehoren neben einfachen statistischen Auswertungen auf Basis der Rissvoxel, wie z.B. die
Zahl der Risse und die Gesamtzahl der Rissvoxel im Probekorper auch die Einbettung der
Risse in das sie umgebene Material und die rdumliche Orientierung der Risse. Mit
Template-Matching als zugrundeliegender Erkennungsmethode lassen sich Auswertungen,
die eine rdumliche Orientierung voraussetzen, einfacher entwickeln, da zusitzlich zum
berechneten Korrelationswert auch der Index auf das dazugehdrige Template gespeichert
wird.

4.1 Risseinbettung

Um die Einbettung eine Risses, d.h. welche Bestandteile des Betons (Zement, Zuschlag,
Grenze Zuschlag-Material) durchlduft der Riss, zu bestimmen, muss das die Rissvoxel
umgebende Material bestimmt werden. Die Rissvoxel werden danach entsprechend
markiert (mit einem Label versehen). Wenn die Betonprobe schon vorher in ihre
Bestandteile segmentiert wurde, ist es einfach moglich, die Rissvoxel entsprechend zu
markieren. Die automatische Segmentierung eines meist stark verrauschten und inhomo-
genen Materials wie Beton ist schwierig und ist ein eigenes Projekt auBerhalb der hier
vorgestellten Arbeit. Einfacher ist es nach der Risserkennung fiir jeden Rissvoxel die
umgebenden Grauwerte zu betrachten. Das Template-Matching liefert fiir jeden
untersuchten Voxel die Orientierung des Referenzobjekts (Templates) mit dem hdchsten
Korrelationswert zuriick. Diese kann als Normale auf dem Rissvoxel betrachtet werden und



entlang der Normalen und ihrer Inversen kann ein Profil des Risses aufgenommen werden.
Siehe dazu Abb. 5 links. Typische Rissprofile sind in Abb. 5 Mitte und rechts dargestellt.
Die Auswertung der Werte an den beiden Enden der Profile erlaubt die Unterscheidung des
umgebenden Materials und damit der Markierung der Rissvoxel. Ein Schnitt durch einen
CT-Datensatz mit entsprechend markierten Rissvoxeln zeigt Abb. 6.

Abb. 5: Profillinien (links), Rissprofil im Stein (Mitte) und am Rand Stein-Zement (rechts)

. BoundaryCrack
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Abb. 6: Riss, markiert entsprechend des umgebenden Materials

4.2 Rissorientierung

Die Orientierung der Risse kann wichtige Informationen zur Beurteilung des untersuchten
Materials liefern. In bestimmten Materialien sind beispielsweise Risse sehr hdufig parallel
zu einander orientiert oder stehen rechtwinklig zueinander [6]. Uber den beim Template-
Matching gespeicherten Template-Index ldsst sich die Orientierung jedes Rissvoxels er-
mitteln.

In Abbildung 7 sind zwei Risse mit unterschiedlichen Orientierungen und das
jeweils dazugehdrige 2-D-Histogramm gezeigt.



Abb. 7: Visualisierung eines einzelnen Risses (links) und seine Orientierung (Euler-Winkel)(rechts)
oben: ebener Riss, unten: stark gekriimmtes zusammenhéngendes Risssystem

4.3 Weitere Rissstatistiken

Zur Beurteilung der Risscharakteristiken der Betonprobe gehéren noch weitere statistische
Auswertungen, wie die Bestimmung von

e Rissgrofle
e Rissweite, resp. —O6ffnung
e Rissfliche

Alle diese Auswertungen sollen sowohl fiir die Betonprobe als Ganzes als auch in
einer sog. ROI (Region of Interest) oder pro Riss durchgefiihrt werden. Ein Riss wird dabei
als mit der 26er-Nachbarschaft zusammenhdngende Rissvoxel betrachtet. Die Rissgrof3e ist
dann einfach die Zahl der zu einem Riss gehdrenden Voxel. Die Rissweite, also die durch-
schnittliche Offnung eines Risses (siehe dazu auch Abb. 5, in dem die Rissweite aus den
Rissprofilen abzulesen ist) oder die Rissflache lassen sich besser aus einer polygonalen
Rissreprésentation ableiten. Die Rissfliche ist dann die Summe der Dreiecksfldchen die
einen Riss reprasentieren. Eine Rissorientierung lieBe sich auch aus den Dreicksnormalen
herleiten.



4.4 Polygonale Rissreprasentation

Eine Methode zur Berechnung einer Rissmittelfliche beruht auf der Skelettisierung der
zusammenhdngenden Rissvoxel, die mit Hilfe einer Distanzabbildung berechnet
wurde [12]. Die getestete Implementierung dieser Methode hat einen immens groflen
Hauptspeicherbedarf und eine sehr lange Laufzeit, sodass es nahezu unmdglich ist, Mittel-
flichen aus Rissdatensétzen realistischer Grofenordnungen damit zu berechnen.

Ein anderer vielversprechender Ansatz wird wie folgt berechnet: Zuerst wird die
Position jedes Rissvoxels entlang des Rissprofils in dessen lokales Minimum verschoben.
Siehe dazu Abbildung 8.

Abb. 8: Rissprofillinien mit Mittelpunkten

Die dabei entstechende Punktwolke wird dann als Eingangsdatensatz fiir
Oberflachenrekonstruktionsalgorithmen  verwendet. Ein sog. Advancing Front
Algorithmus [13] rollt einen virtuellen Ball beginnend bei einem initialen Dreieck tiber alle
Punkte und verbindet benachbarte Punkte. Dabei kdnnen unter bestimmten Umstinden
mehrere Dreieckslagen entstehen, sodass keine eindeutige Mittelfliche existiert. Ein
weiterer Algorithmus gleichen Typs afront [14] nutzt globale Informationen um dieses
Problem zu verhindern. Eine andere Moglichkeit ist die Projektion von mdoglichst ebenen
Teilen Punktwolke in eine Ebene, um mit einer 2-D-Delaunay-Triangulierung die
Mittelfldche mit anschlieBender Riicktransformation in 3-D zu berechnen.

Die zugrundeliegende Punktwolke kann auch zur Visualisierung der Risse, wie in
Abb. 9 links verwendet werden.
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Abb.9: Riss-Visualisierung als Punkwolke (links) und als Dreiecksfliche(rechts)

5. Ergebnisse und Ausblick

In dieser Arbeit wurden zwei Methoden zur automatischen Risserkennung in Betonproben
vorgestellt. Im Gegensatz zu in [3] gemachten Aussagen wird hier Template-Matching als
die zu bevorzugende Methode zur Risserkennung heraus gestellt. Die quantitative Analyse
der gefundenen Risse zur Beurteilung von Betoneigenschaften ist wichtig und wird anhand
der Risseinbettung in das umgebende Material beispielhaft dargestellt.

Die polygonale Représentation von Rissen in Form von Dreiecksoberfldchen bietet
fiir einige statistische Auswertungen vielversprechende Ansétze und wird weiter untersucht.
Hierbei ist insbesondere von Interesse inwieweit durch Gléttungsalgorithmen auf Ober-
flichen diese Ergebnisse beeinflusst werden. Weiterhin sollen Verdnderungen der Beton-
probe nach mehreren Frost-Tau-Wechseln untersucht werden.
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