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Fltissig zu trocken: Wie KI
Farbspektren voraussagt

FLUSSIGFARBMESSUNG // DIE FARBMESSUNG VON FLUSSIGEN LACKEN BIETET DIE
MOGLICHKEIT EINER BESCHLEUNIGTEN REZEPTURENTWICKLUNG VON FARBEN.
DIE ABWEICHUNG ZWISCHEN FLUSSIG- UND TROCKENFARBTON STELLT JEDOCH

SELTEN NUR EINE EINFACHE VERSCHIEBUNG BEISPIELSWEISE VON HELL ZU DUNKEL
DAR. EINE KI-MODELLIERUNG KANN FUR DIE KOMPLEXEN ZUSAMMENHANGE
ZWISCHEN DEN FARBSPEKTREN TRAINIERT UND SO VORHERSAGEN FUR NEUE

FALLE GETROFFEN WERDEN.
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n der Beschichtungsindustrie ist die Farbtonnachstellung ein

grundlegender Prozess, der traditionell im gehéarteten Zustand

des applizierten Lacks erfolgt. Das Nuancieren zur Produktkont-

rolle oder bei der Farbtonentwicklung ist somit ein zeit- und kos-

tenintensiver Schritt, welcher durch die Farbmessung des flssi-
gen Materials deutlich beschleunigt werden kann. Dieser Ansatz bringt
jedoch eine erhebliche Herausforderung mit sich: Die Farbe einer Be-
schichtung &ndert sich wahrend des Trocknens teils signifikant. Diese
Transformation ist das Ergebnis eines komplexen Zusammenspiels che-
mischer und physikalischer Prozesse, wie etwa der Anderung des Bre-
chungsindex und der Verlust von Liganden bei bestimmten Pigmenten
[1]. Anhand von Reflektionsspektren verdeutlicht Abb. 1 Unterschiede,
welche durch das Trocknen auftreten kdnnen.

Die Herausforderung der Farbvorhersage

Da Farbdifferenzen &hnlicher Mischungen fur die beiden Materialzustande
gut korrelieren, ist der Einsatz der Flissigfarbmessung bei der Qualitatssi-
cherung einzelner Farbténe unkompliziert, wenn der Bezug ebenfalls als
Flissigfarbmessung vorliegt. Mit dem ersten Produktionsbatch sind in der
Regel Flussig- und Trockenfarbton bekannt und der Zusammenhang direkt
Uberprifbar. Herausforderungen bestehen jedoch bei den Flissig-zu-tro-
cken-Farbunterschieden eines gesamten Mischlacksystems.

Die spektrale Modellierung des gesamten Farbraums, beispielsweise der
darstellbaren Farbtone eines Mischlacksystems, erfordert die Vorhersage
nichtlinearer Eigenschaften [2]. Der Vergleich der beiden Farbtone in Abb.
1 offenbart markante spektrale Verschiebungen zwischen der Messung
im flissigen und im getrockneten Zustand, die maBgeblich vom Farb-
ort und der verwendeten Farbrezeptur abhangen. Die Aufgabenstellung,
diese Verschiebungen vorherzusagen, ist deutlich herausfordernder. Ih-
re Losung bietet vor allem Vorteile fir die Farbtonentwicklung. Durch den
Entwicklungsprozess in der flissigen Phase kann die notwendige Dauer
pro Tonschritt von wenigen Stunden auf einige Minuten reduziert werden.
Auch Aufgaben im Zusammenhang mit einem Rohstoffaustausch oder
der Qualifizierung neuer Rohstoffe kdnnen erheblich beschleunigt werden.
In unserer vorherigen Verdffentlichung [3] wurde gezeigt, dass sich die L*a*b*-
Werte (DIN 990) der getrockneten Proben auf Grundlage der Rezepturen
der Farbmischungen in Kombination mit den Farbwerten der FlUssigfarb-
messung durch KI-Modelle vorhersagen lassen. Aufgrund der inharenten
Komplexitét des Farbsehens reicht das Mapping der L*a*b*-Farbkoordina-
ten nicht aus, um alle Aspekte der Farbwahrnehmung, insbesondere unter
unterschiedlichen Lichtverhaltnissen, zu erfassen. Beispielsweise knnen
Metamerie-Effekte so nicht grundsétzlich berlcksichtigt werden. Meta-
merie liegt vor, wenn zwei Farben identische Farbwerte bei einer Licht-
art haben, sich jedoch in ihren spektralen Verteilungen unterscheiden [4].
Hier soll eine Methode vorgestellt werden, die informationsreichere Farb-
spektren als Datenquelle nutzt, um z. B. auch Metamerie-Risiken bertick-
sichtigen zu kénnen, und auf diese Weise verlasslichere Vorhersagen trifft.
Das verwendete neuronale Netz U-Net [5] ist ein Deep-Learning-Verfah-
ren aus der Bildverarbeitung, das sich jedoch auch fur Vektordarstellungen
wie Spektraldaten eignet [6]. Um robuste Vorhersagen in diesem Anwen-
dungsfall zu gewahrleisten, muss die Netzwerkarchitektur durch Multisca-
ling-Techniken [7] und Attention-Units [8] gezielt optimiert werden. Multi-
scaling ermdglicht die gleichberechtigte Erfassung von kleinen und grof3en
Features, z.B. der hohen Banden bei 450 bis 500nm und kleinerer Ban-
den zwischen 650 bis 700nm in Abb. 7 (unten). Attention-Units reduzieren
den Einfluss durch Rauschen und Hintergrundinformationen in den Daten
(fUr detaillierte Erlauterungen siehe [5-8]).

Abb. 2 illustriert den Aufbau und die Funktion des U-Nets flr die Modellie-
rung des spektralen Mappings zwischen der Farbe im flissigen und tro-
ckenen Zustand des Lackes. Das neuronale Netz weist eine symmetrische

TECHNIK // FARBVORHERSAGE MIT KI 39

00 - - - === mmmmm oo

80 - a965

b: 29,42
S s

T g

L:73,84
_______________ a11,59 __
b: 28,76

0 T T T T T 1
400 450 500 550 600 650 700

Intensitét in %

20f----

Wellenlénge in nm

Trockene Farbe

Fliissige Farbe dE=7,6

15,0 ======smmmmmme e - 1:3982 ---
| e N a-1840 ___
125 - b:-12,85

Intensitét in %
]
b

L:37,45
501 41083 - """"""""""""""
251 b: -866 I -------------o-o-o-osos----oe-
0f------- (Il Fooeoes [y (i e 1
400 450 500 550 600 650 700

Wellenldnge in nm

Trockene Farbe Fliissige Farbe dE=9,9

Abb. 1 // Vergleich der Farbwerte und Spektren von Orange
(oben) und Cyan (unten) als Varianten einer Farbmischung
sowohl im flissigen als auch im getrockneten Zustand. Die
spektrale Verschiebung ist wellenl&ngenabhdngig und weist auf
den Einfluss des Farbortes hin.

Struktur auf, wobei Eingangsparameter auf der Input-Ebene als Zahlen-
werte beispielsweise des Trockenfarbspektrums (links) auf die des Flis-
sigspektrums als Output (rechts) abgebildet werden. Beide Spektren sind
gleich groB, wobei sich Merkmale oder Strukturen zwischen beiden Ebe-
nen unterscheiden. Ein U-Net wird mit Daten, also bekannten Beziehun-

Ergebnisse auf einen Blick

Mithilfe der Fliissigfarbmessung lassen sich Lack-Farbtone
rascher iiberpriifen — ohne Hartung und Trocknung der
Beschichtungen.

Unterschiede zwischen den Spektren der Fliissig- und der
Trockenfarbmessung konnen durch Verfahren vorhergesagt
werden, die aus der KI-Bilderkennung stammen.

Die Implementierung in eine App ermdglicht das spektrale
Mapping von trocken-zu-fliissig und umgekehrt fiir den
gesamten erzielbaren Farbgamut eines Mischlack- oder
Pastensystems.

Trocken-zu-fliissig-Farb- und -Spektrenvorhersagen erlauben,
die Farbtonentwicklung in den Fliissigfarbraum zu verlagern.
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Tab. 1 // Vergleich der Prognosequalitét fiir die Spektrenvorhersage des U-Net und nach Optimierung der Modellarchitektur flir das Spektrum der trockenen

Farbe als Input und Vorhersage der Fliissig-Farbe.

Vorhersage

Prognosequalitét fiir alle Proben (SSIM gesamt) ungenauste Vorhersage
Modellarchitektur mit Standardabweichung (s) einer Einzelprobe
SSIM I's SSIM
gesamt worst
1D U-Net mit Mulitscale- und Attention Unit 0,989 1 0,020 0,922
1D U-Net mit Mulitscale- und Attention Unit 0,969 1 0,054 0,754

Flussigfarbe durch Trockenspektrum
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Abb. 2 // lllustration des neuronalen Netzes U-Net fiir das spektrale Mapping. Merkmale
des Spektrums auf der Eingangsseite werden bei der Kodierung gefiltert und mittels De-
kodierung fir die Vorhersage eines veranderten Spektrums als Output rekonstruiert.
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Abb. 3 // Farbkarten der getrockneten Proben des Datensatzes. Analog wurden die Farben
des fllissigen Lackes mit dem ,LCM Mono* gemessen. Mischungen aus flinf wasserbasier-
ten Farbkonzentraten Schwarz, WeiB, Blau, Gelb und Rot (,ProMix Aqua“, MIPA).

gen zwischen den Flissig- und Trockenspekt-
ren trainiert, wobei bei der Kodierung (Encoder)
die Informationen auf relevante Merkmale ver-
dichtet und diese fur das veranderte vorherge-
sagte Spektrum bei der Dekodierung (Decoder)
rekonstruiert werden. Globale Kontexte bleiben
zwischen den Spektren erhalten, es kann jedoch
die Verschiebung zwischen den beiden Materi-
alzusténden dargestelit werden.
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Datensatz zur
Trocken-zu-fliissig-Farbvorhersage

Der Datensatz in Abb. 3 wurde mittels Mi-
schungen aus funf wasserbasierten Farbkon-
zentraten (Schwarz, WeiB, Blau, Gelb und Rot)
erstellt. Die Spektren fur alle 264 Proben wur-
den mithilfe zweier Messmethoden erfasst:
der FlUssigfarbmessung (Q-Chain LCM Mo-

no, Orontec) und der Messung der getrock-
neten Lackproben (X-Rite 962). Zudem wur-
den die Rezepturen zur Zusammensetzung
der Farbkonzentrate dokumentiert. Urspring-
lich wurden Methoden der sequentiellen Ver-
suchsplanung genutzt [9], um die Komplexi-
tat der Modelle iterativ zu erweitern. Da dem
Algorithmus keine Beschrankung bzgl. der
Rezeptauswahl neuer Proben vorgegeben
wurden, enthalt der Datensatz eine Reihe
dunkler und unbunter Proben, welche nicht
branchentblich sind. Weitere Details zur Her-
stellung der Priflinge sowie zu den Messun-
gen unter Einsatz von Hochdurchsatz-Auto-
matisierung sind in der friheren Publikation
[3] beschrieben.

In der vorherigen Studie diente der aus den
Lab-Werten der Flussig- und Trockenmes-
sung berechnete Gesamtfarbabstand AE
zur Bewertung der Gite des Modells. Diese
Bewertungsgrundlage auf Basis der Farbab-
weichung zwischen Modell und tatsachlicher
Beobachtung ist konform zur praktischen An-
wendung. Fur die Gute der spektralen Vor-
hersage mussen andere Evaluationsmetri-
ken herangezogen werden. In diesem Ansatz
wurde die 1D Structure Similarity Index Mea-
sure [10] (1D-SSIM) als Verlustfunktion ver-
wendet. Diese Metrik berlcksichtigt struktu-
relle Informationen und erfasst insbesondere
auch Nachbarschaftsverhéltnisse innerhalb
der Farbspektren. Die beiden Spektren wer-
den Uberlappend segmentweise verglichen,
wobei der Wert SSIM = O keine strukturelle
Ahnlichkeit und SSIM = 1 eine perfekte Uber-
einstimmung bedeutet. Die Vorhersagegu-
te des Modells wurde mit 24 Testdaten Uber
SSIM ermittelt, wobei auch der Mittelwert al-
ler Prufwerte (SSIM,_,,) und die Standard-
abweichung (s) berechnet wurden.

Fallstudie: Implementierung fiir
Farbmischungen

Flr das Modelltraining der Spektrenvorhersa-
ge wurden ausschlieBlich Spektren der FlUs-
sig- und Trockenfarbmessung aus den 264
Datenséatzen verwendet. Eine Integration der
Rezepturdaten als Eingangsdaten wére durch
Anpassung der Modellarchitektur maglich, wur-
de in dieser Studie jedoch nicht berUcksichtigt.
Prinzipiell kann das Modell in beide Richtungen



trainiert werden, das bedeutet entweder eine
Vorhersage des Fllssig-Spektrums auf Basis
der Messung im getrockneten Zustand oder
umgekehrt. Die Modellgenauigkeit in Tab. 1
zeigt, dass die Modellgtte durchaus von der
Richtung fur die Vorhersage beeinflusst wird.
Die Vorhersage der FlUssigfarbspektren ist fur
dieses Beispiel ungenauer. Fir das Anwen-
dungsbeispiel einer Farbtonentwicklung wurde
die Vorhersage der FlUssigspektren gewahlt. Als
Bewertungskriterium fur die Vorhersagbarkeit
(Prognosequalitat) dient der SSIM-Mittelwert
fur alle Proben der Testdaten, welche durch
zuféllige Teilung des gesamten Datensatzes
ausgewahlt wurden. FUr eine Bewertung zum
Leistungsvermogen des U-Net und vor allem
fUr die Auswirkung der bereits beschriebenen
Optimierungen des Verfahrens werden vor al-

SSIM-1D: 96,9 %
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lem auch Spektren mit niedrigem SSIM, al-
so einer starken Abweichung, bertcksichtigt.
Das U-Net ohne Optimierung mittels Multisca-
ling und Attention-Units zeigt eine Vorhersa-
gegenauigkeit des Modells mit einem mittleren
SSIM, o > 0,8 bzw. bei Trocken- zu Flussig-
spektrum nochmals deutlich verbessert. Fur
die Analyse der Modellgenauigkeit ist eben-
falls die Abweichung der Einzelproben rele-
vant. Die Standardabweichung und die unge-
nauste Vorhersage (SSIM, ) liefern fur diesen
Zweck zusatzliche Informationen zur Modellgu-
te. Im Vergleich zum optimierten U-Net ist die
Standardabweichung stets héher und SSIM-
woret deutlich niedriger. Ein groBer Teil der Ein-
zelspektren wird somit mit unzureichender Ge-
nauigkeit vorhergesagt.

Bei Betrachtung der Spektren fallen Ursachen

41

flr die Abweichungen auf. Die Kl flgt Artefak-
te in Form zuséatzlicher Banden bzw. Rauschen
zu, oder es fehlen Feinstrukturen der weniger in-
tensive Banden (Abb. 4). Ein hohes MaB solcher
Fehler der modellierten Spektren tritt bei einer
Vorhersage der Fllssigspektren auf, womit die
schlechtere Performance erklart werden kann.
Schlechte Vorhersagen kommen vor allem bei
dunklen unbunten Farbténen vor. Die ungenau-
ste Vorhersage fur die Trocken-zu-flussig-Vorher-
sage bildet mit SSIM = 0,0 in keiner Weise das
Originalspektrum ab.

Eine deutliche Verbesserung kann durch Opti-
mierung des U-Nets mittels oben beschriebener
MaBnahmen erzielt werden. SSII\/IgeSamt ist>0,9
mit wesentlich geringerer Standardabweichung.
Es existieren somit weit weniger AusreiBer nach
unten fUr eine schlechte Vorhersage. Die Griin-

SSIM-1D: 89,9 %
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Abb. 5 // Spektrenvorhersage durch Einsatz des verbesserten U-Net fiir die dunkelviolette Probe analog zur Darstellung in Abb. 4.
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de fUr die Verbesserungen kdnnen direkt in Abb.
5 anhand der optimierten Spektrumsvorhersage
beobachtet werden. Es tritt deutlich geringeres
bzw. kein Rauschen auf und es werden keine
neuen Bande als Artefakte durch die Kl hinzu-
geflgt. Selbst feinere Strukturen kénnen durch
das KI-Modell besser aufgeldst werden.
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Farbtonentwicklungen

Die Einsatzmdoglichkeiten der Fllssigfarbmes-
sung werden durch das spektrale Mapping

zur Vorhersage zwischen den beiden Materi-
alzustanden von Farben deutlich breiter gefa-
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chert. Sie reichen von der Qualitatssicherung
bis zur Farbtonentwicklung. Fur diesen An-
satz zum Mapping eines gesamten Portfolios
eines Mischlack- oder Pastensystems wurde
eine App als Beispiel zusammen mit einem
Prozessablaufschema fUr die Farbtonentwick-
lung entworfen. Die App (Abb. 6) ermdglicht

Abb. 6 // Screenshot der App zum Trainieren der Modelle mit den eigenen Mischlackrezepturen und Vorhersage der Farbspektren.

e Al Farbton- '
i entwicklung '
[} im Flissig-
4 _ farbraum ..‘ 'f‘
s KI-Model . Fliissige -
Trocken- Vorhersage Fliissig-Spektrum Messu%g Mischlack-
spektrum Fliissigspektrum der Rezeptur rezepturen
L2 L Trockene Abgleich okay?
" Messung
o ———
T -
Trockenes - 'f . P
Muster Ubereinstimmende Optimierte
Spektren Rezeptur

Abb. 7 // Prozessschema zur Farbtonentwicklung in der fliissigen Lackphase mit Liquid Color Measurement (LCM) und mittels Vorhersage der

KI-Modelle.
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die Implementation in eine Anwendung, um
mit Daten der beiden Farbmessungen flr ein
Mischlacksystem ein Modell zu trainieren und
dieses Mapping fur die spektrale Vorhersage
in jeweils gewtnschter Richtung zu nutzen.
Das Prozessschema in Abb. 7 zeigt einen még-
lichen Ablauf fur die Entwicklungsarbeit mit der
Flussigfarbmessung und KI-Modellen nach ei-
nem Training der Farbpalette flr das Mischlack-
system. Auf der linken Seite wird ein nachzu-
stellender Farbton mittels Trocken-Spektrum
gemessen und durch das KI-Modell die Vor-
hersage fUr die flissige Probe erstellt. Diese
Vorhersage dient anschlieBend zur Rezeptent-
wicklung mit den flissigen Lacken, wodurch
die Trocknungszeiten entfallen und Anpassun-
gen zeitsparend vorgenommen werden kdnnen.
Als Abgleich dienen die gemessenen Spektren
zur Vorhersage, wobei u. a. auch L*a*b*-Wer-
te auf Basis der Spektraldaten flr eine einfa-
chere Umsetzung berechnet werden kénnen.
Bei einer Ubereinstimmung der beiden Spek-
tren wird die optimierte Rezeptur fur diesen
Farbton erhalten, und es kann ein trockenes
Muster zur Uberpriifung der Anforderung her-
gestellt werden.

Kontakt // Christian.Schmitz@hs-niederrhein.de
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Niederrhein fortsetzte. Dort
promoviert er derzeit. Seine Forschungen konzent-
rieren sich auf wegweisende Entwicklungen in der
Modellierung von Beschichtungsformulierungen, der
Rohstoffmodellierung und dem Datenmanagement in
Beschichtungslaboren. Mit einem starken Hinter-
grund in Chemie und
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PROF. CHRISTIAN SCHMITZ
absolvierte eine Ausbildung zum Lacklaboranten
und studierte anschlieBend Lackingenieurwesen
an der Hochschule Niederrhein. 2017 schloss er
seine Promotion zur
Photopolymerisation an der
Universitét Duishurg-Essen
ab. Im Anschluss forschte
er in Kooperation mit den
Lackwerken Peters an
Kl-gestiitzten Methoden
zur Lackformulierung. Seit
2023 ist er Professor fir Lackchemie und digitale
Prozesse an der Hochschule Niederrhein und betreut
dort am HIT-Institut Forschungsprojekte im Bereich
Chemie 4.0.
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