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Vorwort des Herausgebers

Durch die zunehmende Vernetzung und Digitalisierung der Fertigungsindus-
trie stellt jede Komponente in einer Werkzeugmaschine eine potenzielle Da-
tenquelle dar, welche mit einer konsequenten Erfassung und Verarbeitung
neue Ansétze und Anwendungen fiir datengetriebene Produktionssysteme er-
moglicht. Eine zentrale Anwendung, die dadurch erméglicht wird, ist der Ein-
satz von kinstlicher Intelligenz (KI). Die Datenanalyse mittels KI ist eines
der dominierenden Themen in der derzeitigen Produktionsforschung.

Die Qualitdtsmessung zerspanter Bauteile ist in der Fertigungspraxis mit sehr
hohen zeitlichen und kostenintensiven Aufwéanden verbunden, da sie heute
durch personalintensive Priifungen von Maschinenbedienenden an den Werk-
zeugmaschinen, als auch in separaten Arbeitsvorgiangen, auf Koordinaten-
messgerdten durchgefithrt werden. Wahrend solche Schritte zur Qualitétssi-
cherung einen hohen Aufwand erfordern, kénnte mit dem Einsatz von KI ein
Wendepunkt eintreten, der es Systemen erméglicht, solch komplexe Aufgaben
zu erlernen und wéhrend der Fertigungszeit automatisiert durchzufithren.

Das Ziel der vorliegenden Dissertation ist die Entwicklung eines Losungskon-
zepts fiir datenbasierte Qualitdtsprognosen von spanend hergestellten Werk-
stiicken. Als Grundlage dienen Daten aus der numerischen Steuerung von
Werkzeugmaschinen. Entwickelte Losungen fiir die Kontextualisierung und
Segmentierung ordnen die qualitéitsrelevanten Datenpunkte den entsprechen-
den Prozessabschnitten am Bauteil zu und verknipfen diese mit den zugeho-
rigen Daten aus der Qualitatssicherung. Eine speziell konzipierte Prozesskette
fiir das maschinelle Lernen (MLPK) tibernimmt die Erstellung der prozessin-
dividuellen Prognosemodelle. Die automatisierte Parametrierung der MLPK
durch einen entwickelten Algorithmus erméoglicht die effiziente Erstellung op-
timierter Qualitdtsprognosemodelle fiir individuelle Werkstiicke. Das erarbei-
tete Gesamtkonzept wird auf Basis real gewonnener Daten unter produkti-
onsnahen Bedingungen anhand von zwei Anwendungsfillen erprobt und die
Realisierbarkeit eines darauf aufbauenden prozessparallelen Qualitédtsiiberwa-
chungssystems mithilfe eines eigens entwickelten Softwareprototyps belegt.

Das entwickelte Vorgehen ertffnet neue Moglichkeiten fiir die Entwicklung
und Umsetzung prozessparalleler Qualitatsprognosen und unterstiitzt Exper-
ten der Produktion dabei, das eigene Fachwissen zu nutzen, um unter Ver-
wendung der vorgestellten Losungen KI-basierte Prognosemodelle zu erstellen
und in ein Qualitatsiiberwachungssystem zu iiberfiihren.

Darmstadt, im Mai 2023 Prof. Dr.-Ing. Matthias Weigold
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1 Einleitung

Das verarbeitende Gewerbe in Deutschland gilt, mit einem Anteil von {iber
einem Finftel an der gesamten Bruttowertschopfung, als einer der fiithren-
den Wirtschaftszweige in Deutschland [SEIF18; STAT22]. Innerhalb dieser
Branche stehen produzierende Unternehmen infolge von Globalisierung und
steigender Digitalisierung zunehmend vor schwerer zu beherrschenden Her-
ausforderungen. Die damit verbundene gestiegene Komplexitit des taglichen
Geschéftsablaufs verlangt nach schnellem unternehmerischen Handeln, um
sich an die vorherrschenden volatilen wirtschaftlichen und politischen Rah-
menbedingungen anzupassen. Dies setzt bei unternehmerischen Entscheidun-
gen ein hohes Mafl an Agilitit sowie rechtzeitige und effektive Reaktionen auf
kurzfristig eintretende Storungen voraus. Als wesentliche Ausloser gelten in
diesem Zusammenhang neben den gestiegenen Schwankungen im Lieferange-
bot die zunehmende Dynamik in den Kundenanforderungen. [SCHU22]

Um diesen aktuellen Herausforderungen zu begegnen und Deutschland im
internationalen Wettbewerb zu stéirken, hat die Bundesregierung die ,,Strate-
gie Kinstliche Intelligenz* herausgegeben. Kiinstliche Intelligenz (KI) gilt in
diesem Zusammenhang als Treiber der Digitalisierung und wird als Schliissel-
technologie fiir zusdtzliches Wachstum und den nachhaltigen Erfolg der deut-
schen Wirtschaft angesehen. Ziel ist es, die Forschung und den Einsatz von KI
in Unternehmen zu férdern und auszubauen, um im internationalen Vergleich
auf diesem Gebiet fithrend zu sein. [BUND18; BUND20] Das damit zusam-
menhéngende Potenzial von KI spiegelt sich zusétzlich in aktuellen Studien
wieder, welche u. a. von einem weltweiten Marktpotenzial in Hohe von 13 Bil-
lionen USD bis 2030 fiir den Bereich KI ausgehen [BUGH18]. Mit dem Einsatz
von KI im produzierenden Gewerbe wird ausgehend vom Jahr 2018 mit einer
zusétzlichen Bruttowertschépfung von knappen 32 Mrd. EUR innerhalb von
fiinf Jahren gerechnet [SEIF18]. Dies geht einher mit dem enormen Zuwachs
an zur Verfiigung stehenden Datenmengen, welche insbesondere durch die
exponentiell fortschreitende Entwicklung leistungsfahigerer Hardware, stetig
effizienter ausgewertet und verarbeitet werden kénnen [BUND1S].

Die gestiegenen Datenmengen erhéhen die Transparenz von Prozessen und
Anlagen und fiihren somit zu einer zunehmenden Bandbreite an daraus ab-
leitbaren Entscheidungen. In der industriellen Praxis gilt es die erfolgver-
sprechenden Handlungen je nach gegebener Ist-Situation abzuleiten und die



2 1 Einleitung

richtigen Kompromisslosungen fiir die teilweise in Konkurrenz stehenden Ziel-
vorgaben hinsichtlich Qualitit, Produktivitdt und Verfiigharkeit zu erfiillen.
Die steigende Komplexitét der Systeme, die kiirzer werdenden Entscheidungs-
zeitrdume und der folgenschwere Entscheidungscharakter erschweren es fiir
den Menschen zunehmend, unmittelbare und flexible Losungen herauszuar-
beiten um die richtigen Entscheidungen zu treffen. KI ermdoglicht in diesem
Zusammenhang die Ableitung von datenbasierten Handlungsempfehlungen
durch die Erkennung von Zusammenhéngen in zugrundeliegenden Daten oh-
ne die Notwendigkeit einer expliziten Modellierung. Lernende Modelle sind
dazu konzipiert insbesondere bei komplexen und menschlich kaum greifba-
ren Situationen datenbasierte Entscheidungen zu treffen. Der Einsatz dieser
innovativen Technologien hilft dementsprechend die Systemkomplexitit zu
durchdringen und die Leistungsgrenze von Produktionssystemen zu erhéhen
(vgl. Abbildung 1.1). [BREC20a]

|—Maschinen|imit [Tlaktueller Prozess © potenzieller Prozessl

Verfugbarkeit

. ., e K ‘ - .
Produktivitat Qualitat

Abbildung 1.1: Erhohung der Leistungsgrenze von Produktionssystemen
durch den Einsatz innovativer Technologien, eigene Darstel-
lung basierend auf [BREC20a].

Um das Potenzial aus der Nutzung der rasant anwachsenden Datenmengen
moglichst auszuschopfen und den komplexeren Herausforderungen zu begeg-
nen, steigern zahlreiche Unternehmen die Entwicklung und Anwendung von
Losungen aus den Bereichen der Data Analytics und KI [SCHM20b]. In die-
sem Zusammenhang beschreibt die pradiktive Qualitét (engl.: predictive qua-
lity) ,,die Befihigung des Anwenders zu einer datengetriebenen Vorhersage
der produkt- und prozessbezogenen Qualitdt in der Herstellung und Nutzung
physischer Produkte [SCHM20a] und eréffnet neue Moglichkeiten in der
Anwendung von Qualititsprognosen als Entscheidungsgrundlage fiir unter-



nehmerische Mafinahmen. Damit einher gehen die verbesserte Beherrschung
der komplexer werdenden Prozesse sowie Einsparungen von Ressourcen in
Form von reduzierten Aufwénden fiir die Qualitatspriifung. Zusétzlich kon-
nen durch Mafinahmen hinsichtlich pradiktiver Qualitdt Nachhaltigkeitsziele
friher erreicht werden, indem Ausschuss verringert und die aufgewendeten
Ressourcen infolge der verbesserten Prozessbeherrschung reduziert werden.
[SCHM20b]

Ausgehend von diesen Gegebenheiten beschéftigen sich viele fertigende Un-
ternehmen mit Fragestellungen hinsichtlich der notwendigen Schritte begin-
nend mit der Identifikation erforderlicher Daten, iiber die Datenerfassung
hin zur Datenmodellierung, um effizient Losungen fiir die datenbasierte Qua-
litdtsprognose zu entwickeln und diese in der eigenen Produktion einzuset-
zen. Motiviert durch diese Fragestellung ergibt sich die Erarbeitung eines
Losungsvorschlags zur anwendungsnahen Entwicklung von KI-basierten Qua-
litdtsprognosemodellen fiir Zerspanprozesse als Zielstellung dieser Arbeit. Die
Schwerpunkte der nachfolgenden Ausfiihrungen liegen dabei auf der kontext-
sensitiven Erfassung, Verarbeitung und Verknipfung der Daten sowie auf
einem moglichst hohen Automatisierungsgrad der charakteristischen Schritte
hin zu finalen Prognosemodellen. Diese Arbeit soll Doménenexperten bei der
Entwicklung und Umsetzung KI-basierter Losungen fiir die Qualitétsiiberwa-
chung unterstiitzen und die Grundlagen fiir die Nutzung und Anwendung da-
tenbasierter Methoden in der eigenen Produktion liefern. Durch den Einsatz
der basierend auf dem vorgestellten Verfahren erstellten Prognosemodelle in
einem prototypisch umgesetzten Qualitdtsiiberwachungssystem entsteht die
Moglichkeit, die Ergebnisse dieser Arbeit anwendungsnah zu demonstrieren,
um die daraus resultierenden Potenziale fiir datenbasierte Qualitatsprognosen
in der spanenden Fertigung aufzuzeigen.






2 Stand des Wissens

Ausgehend von der Motivation, werden in diesem Kapitel die Grundlagen
fiir die Entwicklung datenbasierter Qualitatsbewertungsanséatze gelegt. Dazu
wird in Kapitel 2.1.1 zunéchst ein Verstdndnis tiber den Begriff der KI ge-
schaffen und das darin liegende Potenzial fiir das Produktionsumfeld sowie
im Speziellen fiir die Qualitéitssicherung (Kapitel 2.1.2 und 2.1.3) herausge-
stellt. Daran ankniipfend thematisiert Kapitel 2.2 die notwendigen Grundla-
gen und Zusammenhénge hinsichtlich der Prozessiiberwachung an Werkzeug-
maschinen. Dafiir werden die Signalfliisse in Werkzeugmaschinensteuerungen
beschrieben, um diese als Datenquelle fiir aktuelle Ansétze zur Prozessiiber-
wachung zu nutzen. Die Erlauterung des Qualitdtsbegriffs im Kontext der
spanenden Fertigung (Kapitel 2.3) dient schliefllich dazu, den Stand der For-
schung hinsichtlich Qualitatsiiberwachung und Qualitédtsbewertung von Zer-
spanprozessen darzustellen. In einem abschlieBenden Zwischenfazit wird der
Forschungsbedarf abgeleitet, aus welchem die Zielstellung fiir die vorliegende
Dissertationsschrift hervorgeht.

2.1 Kl und deren Relevanz fiir
Produktionsunternehmen

Infolge der zunehmenden Verbreitung von KI steigt deren Relevanz fiir das
produzierende Gewerbe. Dieses Kapitel erkldrt KI und die Abgrenzung zum
maschinellen Lernen, um das Verstdndnis fiir die breiten Anwendungsmog-
lichkeiten dieser Methoden in der Produktion und insbesondere in der Qua-
litatssicherung zu verstehen.

2.1.1 Begriffserklarung: Kl

Fiir den Begriff ,kiinstliche Intelligenz* (engl.: Artificial Intelligence) existiert
keine einheitliche Definition. Der Hintergrund dafiir liegt im unterschiedlichen
und komplexen Verstdndnis von KI, welches zudem einem stetigen und dy-
namischen Wandel unterliegt. Der US-amerikanische Informatiker John Mc-
Carthy nutzt 1955 den Begriff KI erstmalig in seinem Forschungsantrag fiir
das Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence, mit dem
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Tabelle 2.1: Definitionen KI.

KI ist ,die Fahigkeit eines digitalen Computers [...] Aufga-
Q1129 WINBM hen auszufiihren, die normalerweise mit intelligenten Wesen
in Verbindung stehen® [COPE21].

,KI beschéftigt sich mit Methoden, die es einem Computer er-
IVNC0N moglichen, solche Aufgaben zu 16sen, die, wenn sie vom Men-
schen gelost werden, Intelligenz erfordern® [LACK18].

, Kl ist die Eigenschaft eines I'T-Systems, ,,menschendhnliche®,

D1zl intelligente Verhaltensweisen zu zeigen“ [BUSC17].

Kl ist die Fahigkeit einer Maschine, menschliche Fahigkeiten
wie logisches Denken, Lernen, Planen und Kreativitit zu imi-
tieren“ [PARL20].

»[.-.] Technologien, die menschliche Fahigkeiten im Sehen, Ho-
IV brelstel0)gam ren, Analysieren, Entscheiden und Handeln ergénzen und stér-
ken“ [RONS20].

,, Teilgebiet der Informatik, welches sich mit der Erforschung
AWM von Mechanismen des intelligenten menschlichen Verhaltens
befait (Intelligenz)“ [WICH22].

Europaisches
Parlament

Ziel, die ,,Aspekte des Lernens oder jede andere Eigenschaft von Intelligenz*
[MCCAO6] zu beschreiben, um intelligente Systeme und Maschinen zu ent-
wickeln. [MOCK21] Der darauthin stattgefundene Workshop markiert den
Startpunkt von KI als wissenschaftliche Disziplin [LAKE17]. Zuvor besch&f-
tigt sich TURING 1950 mit der zentralen Frage: ,Can machines think?“ in
seiner Publikation ,,Computing Machinery and Intelligence®* [TURI50]. Dabei
schldgt TURING ein Testverfahren vor, um beurteilen zu kénnen, ob ein Sys-
tem intelligent ist. Heute bekannt als Turing Test. Bei diesem Test stellt ein
Mensch iiber eine elektronische Leitung Fragen an einen anderen Menschen
bzw. an eine KI. Der Computer hat den Test bestanden und kann dement-
sprechend nach Turing als intelligent eingestuft werden, wenn der menschliche
Fragesteller mehrmals nicht mit Sicherheit sagen kann, ob er mit einer Person
oder einer Maschine kommuniziert. [MCCO04; TURI50)

Je nach Blickwinkel existiert ein unterschiedliches Begriffsverstdndnis fiir KI
(vgl. Tabelle 2.1). Die Definitionen von COPELAND und LACKES interpre-
tieren KI als Fahigkeiten und Methoden, die es Computersystemen ermog-
lichen intelligente Aufgaben zu losen. Die Systeme sollen also in die Lage
versetzt werden, selbststindig zu lernen und sich dhnlich zu Menschen, intel-
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ligent zu verhalten [PAAS20]. Das Deutsche Forschungzentrum fiir Kiinstli-
che Intelligenz (DFKI) und das Européische Parlament (EuPa) erweitern das
Verstdndnis um menschliche bzw. menschendhnliche Fahigkeiten oder Ver-
haltensweisen. Diese spiegeln sich laut EUPA im logischen Denken, Lernen,
Planen und in der Kreativitiat wider. MICROSOFT betrachtet KI weniger als
eine Systemeigenschaft, sondern versteht KI als Zusammenfassung von Tech-
nologien, welche menschliche Fahigkeiten ergianzen und starken konnen. Der
Mensch und die Férderung seiner Fahigkeiten stehen hierbei im Mittelpunkt.
[RONS20] WICHERT definiert KI pragmatisch als Forschungsgebiet der Infor-
matik. Aus den genannten Definitionen gehen die verschiedenen Sichtweisen
fiir den Begriff KI je nach Interpretation und Zielstellung hervor.

Trotzdem wird in jeder Definition von ,Intelligenz® bzw. ,intelligentem Ver-
halten“ aus menschlicher Sicht gesprochen. Um ein besseres Verstiandnis fiir
die angesprochene menschliche Intelligenz aufzubauen, dominieren neben ei-
ner Reihe von unterschiedlichen Beschreibungen die multidimensionalen und
prozessorientierten Modelle der Intelligenz [ZIEG22]. In diesem Zusammen-
hang liefert GARDNER die Theorie der multiplen Intelligenzen in Form der
acht folgenden eigenstindigen Intelligenzdimensionen [GARD93; PAAS20;
ZIEG22]:

¢ sprachlich: Verstindnis von Sprache, Sensitivitit gegeniiber Wortbe-
deutungen.

¢ logisch-mathematisch: mathematische und logische Denkleistungen.
o riaumlich: rdumliches Denken, Fahigkeiten zur Raumwahrnehmung.
« musikalisch: musikalische, kiinstlerische Kompetenzen.

o korperlich-kinasthetisch: Bewegungskompetenzen, korperliche Ge-
schicklichkeit.

o selbstreflektiv: Sensibilitit gegeniiber eigener Empfindungswelt.

o zwischenmenschlich: Fihigkeit, Stimmungen, Motivationen und In-
tentionen anderer Menschen zu erkennen.

o naturalistisch: Fahigkeit, Naturphdnomene zu beobachten, zu unter-
scheiden, zu erkennen sowie eine Sensibilitéit dafiir zu entwickeln.

Die Dimensionen beschreiben Leistungen in unterschiedlichsten Anwendungs-
feldern. KI verfolgt demnach das Ziel, Systeme zu entwickeln, welche in den
genannten Feldern intelligente Leistungen liefern. [PAAS20] Der Fokus liegt
dabei nicht auf der Nachahmung der Verhaltensweise des menschlichen Ge-
hirns, sondern auf der Entwicklung von Systemen, welche menschendhnliche,
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Kombination aus Lernverfahren mit

Hybride kognitive Systeme . .
wissensbasierten Methoden

Maschinelles Lernen iber
automatisiert erhobene Messdaten

Lernende Systeme

Maschinelle Wissensverarbeitung mit
manuell erstellten Wissensbasen

Intelligenzgrad

Heuristische Such- und

IRITEIEE SySiEie Schlussfolgerungsverfahren

Abbildung 2.1: Die vier Phasen der KI, eigene Darstellung basierend auf
[WAHL20].

intelligente Fahigkeiten besitzen oder in gewissen Disziplinen dem Menschen
sogar Giberlegen sind [LAKE17].

Im Verlauf der Zeit kommt es jedoch zu stdndigen Verdnderungen des Ver-
stdndnisses und der Dimension menschlicher Intelligenz. Infolgedessen lésst
sich im Verlauf der KI-Entwicklung haufiger beobachten, dass sobald ein Sys-
tem eine Losung fiir ein Problem liefern konnte, dieses nicht mehr zum Kern
der menschlichen Intelligenz gezéihlt wird. Grund dafiir ist die Feststellung,
dass zur Losung des Problems keine Intelligenz notwendig ist. [MCCO04]
Ein prominentes Beispiel hierfiir ist das Schachspielen. Logische Bewertun-
gen von Schachziigen ermoglichten Computerprogrammen Schachweltmeis-
ter zu schlagen. Dies fiihrte dazu, dass Schachspielen als ,mechanistisches*
Schliefilen abgewertet wurde. [MOCK21] Aus diesen stetigen Verdnderungen
entstehen aus heutiger Sicht vier Entwicklungsstufen der KI mit steigendem
Intelligenzgrad (vgl. Abbildung 2.1). Mit dem Erreichen der lernenden Phase
ist es moglich, basierend auf einer qualitativ hochwertigen Datenbasis, oh-
ne die Notwendigkeit einer manuell erstellten Wissensbasis, selbstlernende
Systeme bei geringen Entwicklungsaufwéinden und leichter Anpassbarkeit zu
entwickeln. [WAHL17)

Die Vielzahl an Definitionen und die unterschiedlichen Ausprigungen un-
terstreichen die Problematik hinsichtlich eines einheitlichen und eindeutigen
Versténdnisses von KI. Zusammenfassend ist festzuhalten, dass KI seit ihrem
Ursprung in den 50er Jahren des 20. Jahrhunderts verschiedene Entwicklungs-
phasen durchlduft und sich ihre Bedeutung stetig verdndert bzw. mit den ge-
gebenen Randbedingungen erweitert. Dabei dienen das Verhalten sowie die
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intelligenten Fahigkeiten des Menschen als Anlehnung fiir das Verstdndnis
von KI im jeweiligen Kontext des Einsatzgebiets.

2.1.2 ML und das Potenzial von Kl im Produktionsumfeld

In 6ffentlichen Diskussionen werden maschinelles Lernen (engl.: Machine Lear-
ning) (ML) und KI hiufig als Synonyme verwendet [KOTU19]. MITCHELL
definiert ML als ,[...] study of algorithms that allow computer programs to
automatically improve through experience* [MITC97]. ML nutzt demnach
Algorithmen, welche Maschinen in die Lage versetzen aus Erfahrungen zu
lernen und beschreibt ein Teilgebiet von KI. Die Algorithmen erhalten ihre
Erfahrungen in Form von Daten. [KOTU19] Der Grundgedanke liegt darin,
einem Algorithmus ein bestimmtes, aus fritherer Erfahrung hervorgehendes
Verhalten anzutrainieren, um den trainierten Algorithmus bzw. das resultie-
rende Modell in die Lage zu versetzen, Ergebnisse auf einem noch nie zuvor
gesehenen Datensatz zu erzeugen [RAZ20]. Die fiir das Training der Algorith-
men genutzten Daten bezeichnen sich als Trainingsdaten. Dies bringt den Un-
terschied zur traditionellen Programmierung zum Vorschein. Wahrend in der
analytischen Programmierung die Eingangsdaten analysiert werden, um fiir
den Algorithmus einen Satz von Anweisungen zu erstellen, welcher Eingangs-
daten in Ausgangsdaten umsetzt, verkniipfen ML-Algorithmen die Eingangs-
mit den Ausgangswerten, um ein Modell fir die Umwandlung von Eingabe
(engl.: Input) in die Ausgabe (engl.: Output) zu bilden (vgl. Abbildung 2.2).
Als Deep Learning (DL) wird eine Unterklasse von ML-Algorithmen bezeich-
net, welche auf tiefen neuronalen Netzen basiert. DL-Algorithmen eignen sich
vor allem dafiir, sehr komplexe Zusammenhénge in den Daten zu modellieren.
[GOOD16; SCHM15]

Input (X Output Kinstliche Intelligenz (KI
nput (X) utput(y) unstli igenz (KI)

Machinelles Lernen
(ML)

LIACIN 1< chinelles Programm/ Deep Learning
- DL
Output(y) Lernen Modell (DL)

Abbildung 2.2: (links) Traditionelle Programmierung und ML , {ibersetzt und
angelehnt an [KOTU19]. (rechts) Abgrenzung KI, ML und
DL.
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Abbildung 2.3: Zusammenhang zwischen Daten, Informationen und Wissen,
eigene Darstellung basierend auf [MOCK21].

Das Trainieren von ML-Algorithmen mithilfe historischer Datensétze, erfor-
dert grofle und besonders aussagekriftige Datenmengen. Dabei spielen sowohl
die Verfiigbarkeit als auch die Qualitdt an Daten eine essentielle Rolle fiir die
Leistungsfihigkeit und damit die erzielten Ergebnisse des erstellten Modells.
[HEIN19] Die Algorithmen nutzen die in den Daten enthaltenen Informa-
tionen — ,Bedeutung, die Daten mit Hilfe von Regeln, die fiir diese Daten
gelten, momentan zugewiesen wird“ [EN61499-1] — fiir das Erlernen der fiir
das Modell bendtigten Verhaltensweisen. Entsprechend lernen ML-Systeme
die Bedeutung der Informationen, um daraus das notige Wissen fiir die je-
weilige Anwendung zu generieren. Daten erhalten Informationen indem diese
in einen Zusammenhang, dem sog. Kontext, gesetzt werden. Den relevanten
Kontext erhalten Daten iiber beschreibende Metadaten respektive Metainfor-
mationen. Durch die Einordnung bzw. Interpretation der Informationen auf
Basis (menschlicher) Erfahrung entsteht schliellich das Wissen. [MOCK21]
Abbildung 2.3 veranschaulicht den Zusammenhang zwischen Daten, Informa-
tionen und Wissen.

Diese Grundeigenschaft von ML er6ffnet neue Losungsmoglichkeiten von Pro-
blemen und Aufgaben, bei denen der zugrundeliegende Zusammenhang nicht
bekannt und demnach eine exakte Modellierung unméglich oder nur mit sehr
groflem Aufwand realisierbar ist [HEIN19]. Dies fiihrte in Kombination mit
den Entwicklungen der letzten Jahre, hinsichtlich leistungsfahigerer und kos-
tenglinstigerer Hardware sowie groflerer Mengen an verfiigbaren Daten und
Informationen infolge der voranschreitenden Digitalisierung und Vernetzung
zu einem enormen Anstieg der gesellschaftlichen und wirtschaftlichen Re-
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levanz von KI und ML. Weitere Faktoren sind die gesteigerte Leistungsfa-
higkeit der Algorithmen, die breiten Investitionen in KI von Universitéten,
Regierungen, Startups sowie Tech-Giganten (z. B. Google, Amazon, Microsoft
oder Facebook) und der erleichterte Zugang zur Thematik durch die Bereit-
stellung von Open-Source-Frameworks [DOBE18; DRIS11; FUMO17]. Diese
Entwicklungen bergen enorme Potenziale in Form von Effizienzsteigerungen,
neuen Geschéiftsmodellen und qualifizierten Arbeitsplétzen beim Einsatz von
KI in Unternehmen [GERE19]. Infolge des Trends zur Digitalisierung und
Industrie 4.0 nimmt die Verfiigbarkeit an Daten vor allem im Bereich der
Fertigung zu, was wiederum zur Verbreiterung der Einsatzmoglichkeiten von
ML im produzierenden Gewerbe fiihrt. Industrie 4.0 Anwendungen zielen da-
bei auf Verbesserungen hinsichtlich Qualitédt, Zeit und Kosten ab. Zusétzlich
liegt dabei der Fokus auf dem Komplexitatshandling sowie auf Flexibilitéts-
steigerungen. [DELO16]

Es stellt sich die Frage nach den relevanten Einsatzbereichen von KI in pro-
duzierenden Unternehmen. Eine Studie von HATIBOGLU zeigt die in Ab-
bildung 2.4 zusammengefassten relevanten Anwendungsfelder in produkti-
onsnahen Bereichen auf [HATI19]. Auffillig dabei ist die Breite in der KI-
Methoden im produzierenden Gewerbe zum Einsatz kommen. Vor allem gilt
die Fertigung nach MCKINSEY als einer der wichtigsten Einsatzbereiche fiir
KI [MCKI17]. Als die vier zentralen Kernbereiche innerhalb von Produkti-
onsprozessen gelten Kl-basierte pradiktive Wartungssysteme, kollaborative
und kontextsensitive Robotik, Effizienz- und Ertragssteigerungen sowie KI-
basierte Qualitdtskontrollen. Eine entscheidende Rolle spielen dabei vor allem
Technologien aus dem Bereich der Computer Vision und des ML. [SEIF18]

et Qualitdtsmanagement Produkt- und
Instandhaltung Logistik und -kontrolle Prozessentwicklung

Digitale Automatisierungs- Prozessoptimierung

Asisstenzsysteme technik und -steuerung Ressourcenplanung

Abbildung 2.4: Ubersicht der KI Anwendungsfelder in produktionsnahen Be-
reichen, angelehnt an [HATT19].
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2.1.3 Kl im Kontext der Qualitdtssicherung

Empirische Studien belegen einen positiven Zusammenhang zwischen einer
Verbesserung der Produktqualitit und einer gesteigerten Kundenzufrieden-
heit. Diese gilt als entscheidender Faktor fiir die Gewéhrleistung eines lang-
fristigen Unternehmenserfolgs. [HINT09] Dieser positive Einfluss von hoher
Produktqualitéit auf den Unternehmenserfolg spielt insbesondere fiir Unter-
nehmen aus Hochlohnlandern, wie beispielsweise Deutschland eine entschei-
dende Rolle, wodurch die wirtschaftliche Realisierung einer liickenlosen, zu-
verldssigen Qualitatssicherung besonders im Mittelpunkt steht. Griinde dafiir
sind u.a. der zunehmende globalisierte Wettbewerb, wodurch geographische
Standortvorteile als Differenzierungsméglichkeit von Konkurrenten wegfallen
und steigende Kundenerwartungen an die Qualitit, Zuverlassigkeit und leich-
te Handhabung der Produkte, welche auch zunehmend in Schwellenldndern
Einzug finden. [BRUG15; MAJS19]. Die fiir diesen Zweck iiblicherweise ein-
gesetzte Fertigungsmesstechnik sieht sich jedoch zunehmend steigenden An-
forderungen hinsichtlich Geschwindigkeit, Genauigkeit, Sicherheit und Flexi-
bilitdt konfrontiert und stéBt dabei zunehmend an ihre Grenzen [MAJS19].
Um dieser Problematik entgegen zu wirken, kdnnen datenbasierte Methoden
helfen die aktuellen Herausforderungen zu iiberwinden und die Qualitat der
Produkte weiter zu erhthen [SCHM20a]. Nach KOKSAL und ROSTAMI lassen
sich die Einsatzfelder von datenbasierten ML-Ansétzen fiir qualitatsbezogene
Aufgaben in vier Kernbereiche einteilen [KOKS11; ROST15]:

e Beschreibung der Qualitdt bzw. Untersuchung der Einflussfaktoren auf
die Produkt- oder Prozessqualitét

o Klassifikation der Produktqualitat
e Vorhersage der Produktqualitat
o Parameteroptimierung

Fiir die Umsetzung eines datenbasierten Ansatzes zur Qualitétssicherung bil-
det die Beschreibung der Qualitdt bzw. die Untersuchung der Einflussfak-
toren auf die Produkt- bzw. Prozessqualitit die Grundlage. Darauf aufbau-
end verkniipft ein Vorhersagemodell die verfiigbaren qualitdtsbezogenen Ein-
gangsdaten mit der resultierenden Qualitdt des Produktes oder Prozesses.
Unterschieden werden kann dabei in die Klassifikation von Qualitdtsmerk-
malen und die Vorhersage in Form von kontinuierlichen Werten (Regression).
Schliellich ermoglicht ein datenbasierter Ansatz eine Identifikation und Op-
timierung der relevantesten Einflussparameter auf die resultierende Qualitét.
Diese Vorgehensweise er6ffnet u. a. neue Wege im Hinblick auf die Reduktion
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von Ausschuss durch frithes Eingreifen und die Verbesserung der Produkt-
qualitit. [KOKS11; ROST15; SCHM20a] Fiir diese Arbeit stehen die ersten
drei der genannten Kernbereiche im Fokus der Untersuchungen. Dabei erfolgt
die Beschreibung der Grundlagen in den Kapiteln 2.3 und 2.4.

2.2 Prozessiiberwachung an Werkzeugmaschinen

Die Prozessiiberwachung an Werkzeugmaschinen liefert die grundlegenden
Zusammenhénge fiir die Umsetzung von KI-Ansétzen zur Qualitdtssicherung
und basiert auf prozessnahen Informationen, welche durch entsprechende Si-
gnalverarbeitungsmethoden (Kapitel 2.2.5) eine Prozessbewertung zulassen.
Diese Informationen kénnen aus unterschiedlichen Datenquellen gewonnen
werden. In diesem Kapitel werden ausgehend von der Definition fiir Werkzeug-
maschinen (Kapitel 2.2.1) und der Funktionsweise von numerischen Steuerun-
gen (Kapitel 2.2.2 und 2.2.3) die verschiedenen Zielgréfien und Aufgabenbe-
reiche von Prozessiiberwachungslosungen herausgestellt (Kapitel 2.2.4). Dies
liefert das Verstédndnis fiir die anschlieBende Diskussion aktueller Prozess-
iiberwachungsansitze aus Forschung und Industrie (Kapitel 2.2.6).

2.2.1 Spanende Werkzeugmaschinen

Eine Maschine, ,[...] die der Fertigung mechanischer Komponenten definier-
ter, reproduzierbarer Form mit Hilfe von Werkzeugen [...]“ [NEUG12] dient,
wird als Werkzeugmaschine (WZM) bezeichnet. Fiir die Formgebung fiihren
WZM zwischen dem Werkzeug und Werkstiick Relativbewegungen aus. Die
Relativbewegungen lassen sich in Prozess- und Vorschubbewegungen unter-
scheiden. [NEUG12] Neben dieser Erlduterung definiert DIN 69651 WZM als
»[...] mechanisierte und mehr oder weniger automatisierte Fertigungseinrich-
tungen, die durch relative Bewegungen zwischen Werkzeug und Werkstiick ei-
ne vorgegebene Form oder Verinderung am Werkstiick erzeugen® [DIN69651].

Entsprechend der Definitionen ldsst sich die grofle Bandbreite unterschied-
licher WZM erschlieffen. DIN 69651 beschreibt die Bezeichnung von WZM
geméf der Einteilung von Fertigungsverfahren nach DIN 8580 in Hauptgrup-
pen, Gruppen und Untergruppen (Abbildung 2.5). Ist eine WZM in der Lage
nur ein Verfahren auszufiihren, erfolgt die Bezeichnung nach dem entspre-
chenden Verfahren. Kénnen hilfsweise weitere Verfahren auf der WZM aus-
gefiihrt werden, erfolgt die Bezeichnung nach dem Verfahren fiir das diese
hauptséchlich gebaut und ausgeriistet ist, in Kombination mit dem Suffix
»-zentrum®. Dementsprechend ist ein Fraszentrum beispielsweise auch in der
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Lage zu Bohren. Bei der vollwertigen Beherrschung mehrerer Verfahren wird
dem zuvor beschriebenen Wortteil (,,-maschine bzw. ,-zentrum*®) das Attri-
but ,Berarbeitungs-“ beigefiigt. Die Bezeichnung von Einzelmaschinen bzw.
Universalmaschinen (,,[...] fir ein breiteres Werkstiickspektrum universell ein-
setzbare Werkzeugmaschinen [...]“ [DIN69651]) oder Mehrmaschinensyste-
men' erfolgt basierend auf dem Automatisierungsgrad nach Abbildung 2.6.
[BREC19d; DIN69651]

Bei den in dieser Arbeit betrachteten WZM (vgl. Kapitel 4.1.1) handelt es sich
nach diesen Definitionen um Fris-Bearbeitungszentren. Die Universalmaschi-
nen gehoren zu den spanenden Maschinen fiir Werkzeuge mit geometrisch be-
stimmter Schneide und sind hauptséchlich fiir das Fertigungsverfahren Frésen
ausgelegt und ausgeriistet. Bei beiden Maschinen handelt es sich um vollau-
tomatisierte Bearbeitungszentren mit jeweils eigenem Werkzeugspeicher und
automatisiertem Werkzeugwechsel. Diese sind in der Lage neben Frisopera-
tionen u.a. zusétzlich Bohr-, Reib- und Senkprozesse durchzufiihren. Eine
néhere Beschreibung erfolgt in Kapitel 4.1.1.

lzusammengefasst bezeichnet als Fertigungssysteme
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Fertigungsverfahren

1 2 3 4 5 6
Urformen Umformen Trennen Fiigen Beschichten

3.2 3.3

31 Zerteilen  [GCHUAN  Spanen mit 3.4 35 S5

OSSN geom. unbest. Abtragen Zerlegen Reinigen
Schneiden Schneiden

321 B3-hz-2 324

Drehen onren, Hobeln, StoBen

Senken, Reiben

Abbildung 2.5: Einteilung der Fertigungsverfahren nach DIN8580. Unter-
scheidung von Hauptgruppen, Gruppen und Untergruppen
von der ersten Zeile zur letzten Zeile, angelehnt an [DIN8580].

autom
. Werkstiickwechsel mit Werkstiickspeicher
. Werkzeugwechsel mit Werkzeugspeicher

. Ablaufsteuerung der einz. Maschinenfunktionen

Funktion

Erzeugung der Schnitt- und Vorschubbewegungen

Erzeugung der Prozesskrafte

Bezeichnung der Fertigungssysteme

Abbildung 2.6: Bezeichnung der Fertigungssysteme nach dem Automatisie-
rungsgrad, angelehnt an [BREC19d].

C-Maschine

(Automat)
Fertigungssysteme,

TransferstraBe
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2.2.2 Numerische Steuerungen

Fiir die Ausfithrung der Relativbewegungen zwischen Werkzeug und Werk-
stiick kommen numerische Steuerungen (engl.: Numerical Control) (NC) zum
Einsatz. Die Aufgabe von NC besteht in der Interpretation und Aufberei-
tung von Eingangsinformationen in Form von NC-Programmen (Teilepro-
grammen), um diese in Weg- und Geschwindigkeits- sowie Schaltanweisungen
fiir jede Achse umzuwandeln. Die in NC-Programmen festgelegten Fertigungs-
schritte eines Werkstiicks entsprechen einer geordneten Folge an Anweisun-
gen in Form von alphanumerischen Zeichen. [BREC21; ISO2806; SEKL12]
Abbildung 2.7 veranschaulicht den Informationsfluss einer NC, welchen die
Eingangsinformationen durchlaufen, um schlieffilich in den Bewegungen der
Achsen zu resultieren.

Der NC-Interpreter iibersetzt die im Teileprogramm enthaltenen Anwei-
sungen (iiblicherweise NC-Programme nach DIN 66025) in ein einheitliches,
intern lesbares Format und decodiert diese nach geometrischen und technolo-
gischen Daten sowie Schaltinformationen. Die Schaltinformationen werden an
die Anpasssteuerung, heutzutage von speicherprogrammierbaren Steuerungen
(SPS) realisiert, iibergeben, welche die Steuerbefehle fiir die zu schaltenden
Aggregate erzeugt und umsetzt. Typische Schaltbefehle sind M-Funktionen
fiir z. B. Werkzeugauswahl, Kithlmittel ein/aus, Spindeldrehung usw.

Die geometrischen und technologischen Daten werden an die Geometrieda-
tenverarbeitung {ibergeben. Diese erhélt zu jedem NC-Satz die Lage der
Bahneckpunkte, die programmierte Bewegungsart sowie Vorschubgeschwin-
digkeit. In diesem Funktionsblock finden die Geschwindigkeitsfiihrung, geo-
metrische Transformation und Korrekturberechnungen statt. Die geometri-
sche Transformation erméglicht Korrekturen hinsichtlich relativer Werkstiick-
positionierung zum Maschinennullpunkt? und Werkzeugdaten unabhiingig
vom Maschinentyp. Die Nullpunktverschiebung (NPV) beschreibt die Lage
des Werkstiicknullpunkts in Bezug zum Maschinennullpunkt. Diese ermog-
licht weitere Transformationen zwischen dem Maschinenkoordinatensystem
(MKS) und dem Werkstiickkoordinatensystem (WKS). Zusétzlich zur NPV
gewahrleistet die Werkzeugkorrektur die Unabhéngigkeit der NC-Program-
mierung von den tatséchlichen Werkzeugabmessungen und besteht in der Re-
gel aus der Werkzeugldngen- und Werkzeugradiuskorrektur. Dariiber hinaus
dient die Werkzeugkorrektur der Berechnung der Werkzeugwege zur Herstel-
lung der programmierten Kontur unabhéngig vom eingesetzten Werkzeug.

2in Abbildung 2.7 entsprechend Siemens Nomenklatur als FRAME-Transformation be-
zeichnet
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Abbildung 2.7: Informationsfluss einer NC, eigene Darstellung basierend auf
[BREC21; WECKO06].

Mit der Look-Ahead-Funktion werden mehrere Sétze im Voraus analysiert
und Geschwindigkeits- sowie Richtungsinderungen der Vorschubbahn ermit-
telt. Auf diese Weise erfolgt die vorausschauende Anpassung der Geschwindig-
keits- und Beschleunigungsprofile auf Basis der programmierten Vorschubge-
schwindigkeit unter den gegebenen Randbedingungen. Dabei wird im Rahmen
der Geschwindigkeitsfithrung tiberwacht, ob die Antriebe aufgrund ihrer be-
grenzten Dynamik in der Lage sind die vorgegebenen Geschwindigkeitsprofile
einzuhalten. Ist dies nicht der Fall, erfolgt dementsprechend eine angepasste
Geschwindigkeitsfithrung. [BREC21; SEKL12; STEM18b]

Der Interpolator iibernimmt die Berechnung der Positionssollwerte zu dis-
kreten Zeitpunkten fiur die einzelnen Maschinenachsen. Die definierten Bahn-
abschnitte aus den NC-Sétzen werden abhéngig vom Geschwindigkeitsprofil
in Zwischenpunkte zerlegt. Dabei wird die Bahnbewegung, welche im Allge-
meinen aus mehreren Achsen besteht, in stiickweise Bewegungen der einzelnen
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Maschinenachsen aufgeteilt und es entsteht eine voneinander abhéngige Posi-
tionierung der Einzelachsen. Mégliche Interpolationsverfahren sind Geraden-,
Kreis- oder Spline-Interpolationen. Im Interpolator erfolgt zusétzlich die Syn-
chronisation zwischen den Schaltsignalen aus der SPS, der Arbeitsspindel und
der Bewegungsausfithrung sowie die Reaktion auf duflere Einwirkungen, wie
Vorschub- bzw. Drehzahlkorrekturen oder Verlagerungen mittels Kompensa-
tionsberechnungen. [BREC21; SEKL12; WOLF09] Der Interpolatortakt ipe
beschreibt die geltende Taktzeit fiir die Interpolation und betrigt ganzzahli-
ge Vielfache des Lageregeltakts tr.age [STEM20]. Ubliche Zykluszeiten fiir ¢yp,
betragen 4—12ms [REHS99].

Im Anschluss werden die interpolierten Sollpositionswerte an die Lagerege-
lung und schlielich an die Antriebsregelung {ibergeben. Diese werden im
folgenden Kapitel genauer beschrieben.

2.2.3 Maschineninterne NC-Signaldaten

Geméaf [ISO2806] kommen in NC kaskadierte Lageregelkreise mit unterla-
gerter Geschwindigkeits- und Stromriickfithrung zum Einsatz. Abbildung 2.8
zeigt den Regelkreis einer Vorschubachse. Innerhalb der Reglerkaskaden er-
folgt fir die Realisierung der programmierten NC-Prozessfithrung die Verar-
beitung von Daten, welche im weiteren Verlauf dieser Arbeit angelehnt an
die Ausfiihrungen in [WELL19] als NC-Signaldaten bezeichnet werden. Diese
sind zum einen die vom Interpolator vorgegebenen Fithrungsgréfien und zum
anderen die von interner Sensorik erfassten, zuriickgefiithrten Regelgrofen. Die
riickgefiihrten Daten zu den Istpositionen der jeweiligen Achse werden entwe-
der aus einem Drehgeber am Motor berechnet (indirektes Messprinzip) oder
iiber einen direkten Positionsgeber auf der Achse zuriickgespielt. Moderne
WZM nutzen fast ausschliefllich direkte Positionsgeber fiir die Regelung. Der
Grund hierfir liegt in mechanisch und thermisch induzierten Abweichungen
zwischen dem indirekten Drehgeber und dem Werkzeugschlitten. Die Dreh-
zahlriickfiihrung im Geschwindigkeitsregelkreis erfolgt iiblicherweise durch
numerisches Differenzieren des Wegsignals aus dem indirekten Drehgeber am
Antrieb. Die Messung der Stromistwerte ldsst sich iiber das Transformator-
prinzip per Ringkerntransformator oder Hallelemente realisieren. [BAHM13;
BREC21; KAEV05; WELL19; YOHA13] Fiir die Regelung der Hauptspindel
kommt tiblicherweise ein Drehzahlregelkreis mit unterlagertem Stromregel-
kreis zum Einsatz. In modernen Spindeln kann mithilfe eines Motorgebers die
inkrementelle Spindelpositionierung riickgefithrt werden. [BAHM13] Im Zuge
der numerischen Steuerung und Regelung entstehen in jedem Takt Daten fiir
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Abbildung 2.8: Maschineninterne Signalfliisse in der kaskadierten Regelung
einer Vorschubachse, angelehnt an [BREC21; WELL19].

die Lageregelung, welche im néchsten Takt iiberschrieben und nicht weiter
verwendet werden. Ubliche Taktzeiten des Lagereglers liegen im Bereich von
1-4ms [REHS99]. Neben den Signalen aus dem Lageregelkreis fallen inner-
halb der Steuerung zahlreiche weitere Daten an. Dazu gehdren Schaltbefehle,
Geometriedaten, Technologiedaten und zusétzliche Daten aus der SPS wie
beispielsweise Korrekturwerte, Kompensationstabellen oder Werkzeugdaten.

Um diese Daten fiir die Prozessanalyse und -iiberwachung nutzbar zu machen,
gilt es diese strukturiert aufzuzeichnen. Als Grundlage dafiir dienen offene
NC, welche die Méglichkeit einer Funktionserweiterung durch die Integrati-
on zusétzlicher Softwarebausteine bieten. [PRIT01; PRIT93] Grundsétzlich
wird in diesem Kontext zwischen innerer und &uflerer Offenheit unterschieden.
AuBere Offenheit adressiert vor allem den Anwender und beschreibt die Ver-
einheitlichung von externen Schnittstellen einer Steuerung. Grundeigenschaf-
ten hierfiir sind neben der einheitlichen Programmierung von NC und SPS
auch erweiterbare bzw. standardisierte Benutzerschnittstellen oder Antriebs-
schnittstellen. Moderne NC nutzen bereits zahlreiche Normen und Standards
zur Erfiillung der Anforderungen hinsichtlich &uflerer Offenheit. Schnittstel-
len in Form der existierenden Feldbussysteme (z. B. PROFIBUS-MC, PRO-
FINET, EtherCAT, SERCOS), standardisierter Schnittstellen wie OPC-UA
(Open Platform Communications United Architecture) oder DDE (Dynamic
Data Exchange) und die Programmierung von NC-Teileprogrammen nach
DIN 66025 sind duerer Offenheit zuzuordnen. Zuséitzlich nutzen industrielle
Uberwachungssysteme hiufig offene Schnittstellen an der SPS fiir den Zu-
griff auf Steuerungssignale zur Uberwachung. [BREC21; KAEV05; WOLF09;
YOHA13]
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Fiir den Zugriff auf die steuerungsinternen Funktionsbausteine (NC-Kern)
ist die innere Offenheit von Steuerungen notwendig. Eigenschaften innerer
Offenheit sind weitreichende Zugriffsmoglichkeiten auf Steuerungs- und Pro-
zessdaten, konfigurierbare Software mit offenen Schnittstellen und eine mo-
dular aufgebaute Hardware. [WECK93; WOLF09] Im Rahmen dieser Arbeit
erfolgen die Analysen und Entwicklungen prototypisch an WZM mit Steue-
rungen vom Typ SIEMENS SINUMERIK 840D sl. Deshalb wird im Fol-
genden gezielt auf die innere Offenheit dieses Steuerungstyps und die damit
verbundenen Moglichkeiten zur Erfassung interner Antriebsdaten eingegan-
gen. Die Firma Siemens bietet fiir Kunden die Moglichkeit Compilezyklen (in
C++ erstellte Anwendungen) in einer proprietdren Entwicklungsumgebung
zu entwickeln, um die Funktionalitidt des NC-Kerns zu erweitern. Nach der
Freigabe durch den Steuerungshersteller bieten die Compilezyklen die gleiche
Echtzeitfahigkeit wie der NC-Kern. Die Eingriffsmoglichkeiten mit Compi-
lezyklen reichen vom NC-Interpreter bis hin zur Lageregelung und kénnen
somit auf alle Komponenten des NC-Kern-Basissystems zugreifen. [BREC21;
KAEV05; WOLF09; YOHA13)

2.2.4 Prozessiiberwachung in der spanenden Fertigung

Unter einer Uberwachung in der Fertigung (engl.: Monitoring) wird grund-
sétzlich die Verarbeitung von gemessenen Sensorsignalen zur Bestimmung des
Prozesszustands verstanden [ULSOO06]. Das Ziel dabei ist es, Maschinenstill-
standszeiten zu minimieren und hohe Prozesssicherheiten, bei beaufsichtig-
ten oder unbeaufsichtigten Bearbeitungen, zu gewéhrleisten, um insgesamt
eine moglichst hohe Produktivitit zu erreichen. Im Fokus der Uberwachung
konnen sowohl die Maschine als auch der Prozess stehen. Wéahrend es bei
der Maschineniiberwachung (engl.: Condition Monitoring) vorrangig darum
geht, den aktuellen Zustand der Komponenten zu beobachten, um eine friith-
zeitige Fehlererkennung zu gewéhrleisten, verfolgt die Prozessiiberwachung
(engl.: Process Monitoring) im Hinblick auf die Gewéhrleistung der Prozess-
sicherheit das Ziel, Prozessstorungen zu verhindern und zu beseitigen sowie
die geforderte Produktqualitit einzuhalten. [BREC21] Im Fokus dieser Ar-
beit steht die Qualitat der gefertigten Werkstiicke und somit der Prozess im
Mittelpunkt, weshalb auf die Uberwachung von Maschinenkomponenten im
weiteren Verlauf nicht weiter eingegangen wird.

Aus Prozesssicht lassen sich verschiedene Uberwachungsbereiche (engl.: Mo-
nitoring Scopes) unterscheiden [ABEL10; LIAN04; TETI10; TONSSS]:
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e Werkzeugzustand: Werkzeugverschleifl, Werkzeugbruch, Werkzeug-
geometrie, Werkzeugtemperatur

¢ Spanbildung: Spanform, Spanbruch, Spanabfuhr, Spanverteilung

¢ Prozess: Prozessfehler, Prozesszustand, Rattern, Schnittbedingungen,
Prozessvariationen

o Werkstiickzustand: Abmafle, Form, Rohteilschwankungen, Werkstoff-
schwankungen

¢ Oberflichenintegritit: Oberflichengiite, Oberflichenrauheit, Ober-
flachenfehler

Fiir einen zusammenfassenden Einblick in die Forschungslandschaft wird auf
die wissenschaftlichen Literaturtibersichten [LIANO04], [TETI10], [ABEL10]
und [KOVA11] verwiesen. [BYRNO95], [PRIC99], [JANTO02], [REHOO05] und
[ZHUQ9] ergénzen diese mit Zusammenfassungen zu den Entwicklungen hin-
sichtlich Werkzeugzustandsiiberwachung.

Abhéngig vom Ablauf lassen sich prozessunterbrechende bzw. intermittieren-
de (,offline*) und prozessbegleitende oder prozessparallele bzw. kontinuierli-
che (,,online*) Uberwachungssysteme unterscheiden. Intermittierende Metho-
den fiihren die Uberwachungsaufgabe in Nebenzeiten durch, wodurch Produk-
tivitatsverluste durch verlangerte Nebenzeiten entstehen. Prozessbegleitende
Systeme wirken diesem Nachteil entgegen, in dem diese den Zerspanprozess
in der Hauptzeit, d. h. parallel zum laufenden Prozess iiberwachen. Die Be-
griffe In-Prozess (engl.: ,in-process*) und ,post-process“ beziehen sich auf
den gesamten Fertigungsprozess als Einheit und unterscheiden somit nicht in
Haupt- und Nebenzeiten. [KAEV05; SUWA99; TONSSS]

Fiir die Entwicklung von Prozessiiberwachungssystemen lassen sich drei grund-
satzliche Aufgabenbereiche unterscheiden [CHO99; JEMI95; KAEV05)
[KRUG14; LIANO4; PRIC99; SUWA99; TETI10; TONS02; TONSSS]:

o Signalerfassung: Auswahl geeigneter Sensorik fiir die Ermittlung des
aktuellen Prozesszustands.

¢ Signalverarbeitung und Merkmalsextraktion (engl.: Signal Pro-
cessing, Signal Conditioning, Feature Extraction): Aufbereitung der
Sensorsignale durch Filterung, Kennwertberechnung fiir die Extrakti-
on geeigneter Merkmale fiir die Diagnose des Prozesszustands.

¢ Prozessbewertung und Entscheidungsfindung (engl.: Decision Ma-
king, Action, Strategy): Auswertung und Analyse der Merkmale durch
Modelle, Algorithmen oder anderweitig geeignete Strategien.
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Abbildung 2.9: Grundlegende Vorgehensweise zur Entwicklung eines intelli-
genten Uberwachungssystems fiir Bearbeitungsprozesse, eige-
ne Darstellung basierend auf [ABEL10].

Infolge der steigenden Verbreitung von KI kommen neben den klassischen An-
sétzen vermehrt Methoden und Algorithmen aus dem Bereich des ML in der
Prozessiiberwachung zum Einsatz. Prozessiiberwachungssysteme kénnen zu-
sétzlich fiir die Datenaufnahme und intelligente Prozessbewertung eingesetzt
werden. [KRUG14] Fiir die Entwicklung kommen zusitzliche Aufgabenbe-
reiche, wie eine effektive Versuchsplanung und die addquate Modellauswahl
fiir die intelligente Prozessiiberwachung hinzu [ABEL10; KOVA11]. Abbil-
dung 2.9 illustriert die erweiterte Vorgehensweise zur Entwicklung eines in-
telligenten Uberwachungssystems nach [ABEL10].

Das Ziel beim Einsatz von Sensorik ist es, notwendige Informationen aus der
Umgebung aufzunehmen, um Wissen {iber den Zustand des Bearbeitungspro-
zesses, der Maschine sowie {iber Wechselwirkungen zwischen Maschine und
Prozess zu generieren [LITW11]. Bei der Auswahl und Platzierung der Sen-
sorik ist darauf zu achten, den Prozess nicht zu beeinflussen und Signale
aus dem Bearbeitungsprozess aufzunehmen, welche die Zustdnde moglichst
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direkt wiedergeben [KRUG14]. Neben der maschineninternen Sensorik (vgl.
Kapitel 2.2.3) kommen héufig externe Sensoren zum Einsatz. Mit diesen Si-
gnalquellen ldsst sich die vorhandene Ausstattung einer WZM erweitern, um
Informationen aufzunehmen, die sich entweder nicht in den internen Signal-
daten abbilden lassen oder der Zugriff auf interne Signale in ausreichender
Menge und Abtastrate nicht vorhanden bzw. gewéahrleistet ist. Weitere Vor-
teile der prozessnahen Sensorintegration ergeben sich durch die Méglichkeit
eine sehr grofle Bandbreite an Messgréflen abzubilden und es kommt im Ver-
gleich zur internen Sensorik zu keinen elektrischen oder regelungstechnischen
Einfliissen. [KAEV05; YOHA13] Typischerweise erfasste externe Messsigna-
le sind Kraft- und Drehmomente, Korperschall, Schall, Beschleunigung zur
Schwingungserfassung, Temperaturen, visuelle Signale mit Kameras und ex-
terne Sensoren zur Erfassung von Motorstromen und Leistungen [ABEL10;
KAEV05; KOVA1l; LIANO4; LITW11; REHS99; SUWA99; TETI10; YO-
HA13]. Die Eigenschaften von externen Sensoren sind neben den genannten
Vorteilen mit erheblichen Nachteilen fiir den industriellen Einsatz verbunden:

o Integration, Installation und Inbetriebnahme der externen Sensorik fith-
ren zu hohen Kosten. Neben den direkten Kosten entstehen zusétzliche
indirekte Kosten (Konstruktive Anpassungen fiir Sensorintegration, Si-
gnaliibertragung). [KAEV05; YOHA13]

o Mogliche Einschrankung des Arbeitsraums, eingesetzten Werkzeug- und
Werkstiickspektrums, Be- und Entladevorgangs der Maschine durch die
Integration der Sensorik [YOHA13].

o Mogliche Reduktion der Maschinensteifigkeit durch Integration der Sen-
sorik im Kraftfluss der Maschine [KAEV05; KIRC92; YOHA13].

o Externe Sensorik ist unter Umstdnden anspruchsvollen Umgebungsbe-
dingungen (Spéine, Schmutz, mechanische Einfliisse, ...) ausgesetzt. Da-
durch kénnen Empfindlichkeit und Signalqualitdt leiden. [KAEV05]

e Hohe Aufwénde bei der Zusammenfiihrung mit Prozessinformationen.
Besonders bei fehlenden Schnittstellen in der Maschine. [LITW11]

Die Signalverarbeitung und Merkmalsextraktion verfolgen das Ziel, Storan-
teile zu beseitigen und prozessrelevante Merkmale aus den erfassten Signalen
zu extrahieren [KRUG14; LITW11]. In diesen Schritten kommen analoge und
digitale Filtermethoden zum Einsatz. Analoge Filter werden dazu eingesetzt,
um hochfrequentes Rauschen und konstante Vorspannungen zu unterdriicken,
das Signal innerhalb des Frequenzgangs des Sensors zu halten sowie eine Si-
gnalverzerrung durch Aliasing zu verhindern. Digitale Filter erméglichen eine
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zusétzliche Aufbereitung der Sensorsignale, um prozessrelevante Signalanteile
herauszufiltern. Die anschlieende Segmentierung der Signaldaten zielt darauf
ab, die prozessrelevanten Signalabschnitte wéahrend des Fingriffs der Werk-
zeugschneiden zu erhalten. Nur diese Segmente enthalten die fiir die Uber-
wachung notwendigen Informationen {iber die Wechselwirkungen zwischen
Schneide und Werkstiick. [ABEL10] Fiir die Wissensgenerierung aus den auf-
bereiteten Signalen bieten extrahierte Merkmale die Moglichkeit, die hohe
Dimensionalitdt der Daten zu reduzieren und eine effiziente Représentation
des Signals und der darin enthaltenen Informationen zu erhalten (vgl. Kapi-
tel 2.2.5) [SCIE22; ZEBA20]. Die Merkmalsauswahl (engl.: Feature Selection)
zielt darauf ab, die Menge an extrahierten Merkmalen auf eine Teilmenge an
relevanten Merkmalen zu reduzieren. Die Grundlage dafir ist die Reduktion
von Redundanzen und die Aussagekraft des einzelnen Merkmals in Bezug auf
die Uberwachungsaufgabe. [ABEL10; ZEBA20]

In der intelligenten Prozessiiberwachung kommen KI-Modelle zum Einsatz,
welche unter Nutzung von Trainingsdaten Wissensmodelle {iber den Prozess
bilden und diese fiir die Prozessbewertung und Entscheidungsfindung nutzen.
Die zur Generierung von Trainingsdaten notwendigen Versuchsreihen in der
spanenden Fertigung sind jedoch kostenintensiv und zeitaufwendig, weshalb
eine effektive Versuchsplanung essentiell ist, um den industriellen Einsatz ei-
nes Kl-basierten Uberwachungssystems zu ermdglichen. Dabei ist zu beach-
ten, ein moglichst akkurates Abbild des Prozesses zu erreichen. Entscheidend
ist neben der Versuchsplanung die passende Algorithmenauswahl, damit die
Algorithmen in der Lage sind, die komplexen nicht linearen Zusammenhénge
in den Daten zu erlernen und die resultierenden Wissensmodelle zuverlassi-
ge Vorhersagen liefern kénnen. Die Zusammenfithrung der drei Schritte fiihrt
schliellich zu Prozesswissensmodellen, welche die zentrale Rolle im intelligen-
ten Prozessiiberwachungssystem einnehmen. [ABEL10; TETI10)

2.2.5 Verfahren zur Signalverarbeitung und
Merkmalsextraktion

Das Ziel der Signalverarbeitung ist es, Merkmale bzw. Kennwerte oder geeig-
net aufbereitete Signale fiir die Entscheidungsfindung zur Verfiigung zu stellen
[KAEVO05]. Aufgabe dabei ist, die Signalcharakteristik dimensionsreduziert
in Form von Kennwerten, auch Merkmale (engl.: Features) genannt, mog-
lichst aussagekréftig abzubilden, um diejenigen Merkmale zu identifizieren,
welche mit dem aktuellen Prozesszustand korrelieren und dementsprechend
die Entscheidungsfindung zulassen [LI06]. Entsprechend zielt die Merkmals-
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extraktion darauf ab, die relevanten Informationen aus den Prozesssignalen
herauszustellen und zu verdichten. Speziell im Hinblick auf Zerspanprozes-
se ist die Dimensionsreduktion der hochdimensionalen Zeitreihensignale fiir
die Leistungsfahigkeit der Modelle von entscheidender Bedeutung. Je hoher
die Dimension in den Eingangsdaten fiir die Algorithmen, desto mehr Daten
werden bendtigt, um die Modellierungsaufgabe addquat abbilden zu kénnen
und die Generalisierungsfihigkeit zu gewahrleisten [KEOG17].

In diesem Zusammenhang wird vom ,,Fluch der Dimensionalitit* (engl.: Cur-
se of Dimensionality) gesprochen [KEOG17]. Jedes zusétzliche Merkmal er-
hoht die Dimensionalitédt des Eingaberaums (engl.: Input Space), wahrend
jedes Trainingsbeispiel (Trainingsinstanz) lediglich die Menge an Datenpunk-
ten im aufgespannten Eingaberaum erhoht. Bei einer festen Menge an Daten
in Bezug auf die Anzahl an Instanzen erhoht sich die Komplexitét fiir die Ge-
neralisierung exponentiell, wenn sich die Dimensionalitdt des Eingaberaums
erhoht. Daraus lassen sich zwei Schlussfolgerungen ziehen: Zum einen kommt
es zu einer verbesserten Generalisierungsfihigkeit der Modelle je grofler die
Anzahl an Instanzen in einem vorgegebenen Merkmalsraum ist. Zudem gilt
es, lediglich Merkmale in der Analyse zu beriicksichtigen, welche einen direk-
ten Mehrwert bringen. Redundante oder nicht mit der Zielgroe korrelieren-
de Merkmale sind demnach méglichst fiir die Modellbildung auszuschlieflen.
[KEOG17; SARI21]

In der Signalverarbeitung lassen sich die Verfahren nach [LI06], [TETI10] und
[LAURI14] unterscheiden in:

o Verfahren im Zeitbereich
e Verfahren im Frequenzbereich
o Verfahren im Zeit-Frequenzbereich

o Weitere Verfahren

Verfahren im Zeitbereich

Im Zeitbereich erfolgt die Merkmalsextraktion direkt ohne eine vorige Trans-
formation der Zeitreihe. Ublicherweise werden statistische Kennwerte wie
arithmetischer Mittelwert, Median, Maximum, Minimum, Standardabwei-
chung, Schiefe, Kurtosis oder Effektivwert (engl.: Root Mean Square) (RMS)
berechnet. Zuséatzlich konnen spezielle Kennwerte wie Abstand der Extrem-
werte (Peak-to-Peak-Distanz), Crest-Faktor (Verhéltnis des Maximums zum
Mittelwert), Signalleistung, Permutationsentropie, Flacheninhalt unter der
Kurve (engl.: Area under Curve) (AUC), Schwerpunkt (engl.: Centroid),
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Nullstellen bzw. Schwellendurchgangsrate als Merkmale fungieren. Weitere
Méglichkeiten ergeben sich durch den Einsatz von Korrelationsverfahren oder
Verfahren zur Ahnlichkeitsbestimmung von Zeitreihen. Mithilfe der Autokor-
relation wird ein Signal mit seiner zeitlich verschobenen Signalkopie gefaltet.
Dies dient dazu innere Zusammenhénge im Signal aufzudecken. Durch Kreuz-
korrelation lédsst sich die Beziehung zwischen unterschiedlichen Signalen un-
tersuchen. [BARA20; KAEV05; L1I06; RMIL16; TETI10; ZHAN16] Aus dem
Bereich der Ahnlichkeitsbestimmung ist das Dynamic Time Warping ein weit
verbreitetes Verfahren fiir die Zeitreihenanalyse und wird hiufig bei Klassifi-
kationsaufgaben eingesetzt [HATA17; SENI0S].

Analysen im Frequenzbereich

Fiir Analysen im Frequenzbereich wird insbesondere die Fast-Fourier-Trans-
formation (FFT) verwendet. Damit ist es moglich, das Leistungsdichtespek-
trum, Frequenzspektrum oder Amplitudenspektrum von Signalen zu bestim-
men. Die FFT erméglicht dariiber hinaus die Cepstralanalyse, um Periodizité-
ten im Frequenzspektrum aufzuspiiren. Fiir die Merkmalsberechnung werden
statistische Kennwerte, wie Mittelwert, Median, Summe, Varianz bzw. Stan-
dardabweichung, Schiefe und Kurtosis des transformierten Zeitreihensignals
oder weitere Kennwerte wie die spektrale Entropie erhoben. Zusétzlich die-
nen die dominanten Frequenzamplituden und relative Amplitudenpeaks als
Eigenschaften der Zeitreihe. [BARA20; LAUR14; L106; TETI10; ZHAN16)

Analysen im Zeit-Frequenzbereich

Bei Anwendung der FFT erfolgt eine Mittlung der Frequenzzusammensetzung
iiber die Dauer des Signals mit einer festen Auflésung des Frequenzspektrums.
Fiir die Analyse von instationdren Signalen ldsst sich die FFT auf gefenster-
te Abschnitte des Signals anwenden. Die Short-Time-Fourier-Transformation
(STFT) kommt zum Einsatz um Frequenzen und deren Amplituden auch zeit-
lich auflésen zu kénnen. Bei Anwendung der STFT zusammen mit der chro-
nologischen Anordnung der ermittelten Spektren in den jeweiligen Fenster-
abschnitten resultieren Spektrogramme. Diese dienen als visuelle Darstellung
der Amplituden und Frequenzen in Abhéngigkeit der Zeit. Die Wahl der Fens-
terbreite entscheidet bei der STFT iiber die Zeit- als auch Frequenzauflésung.
Dies hat zur Folge, dass entweder eine hohe zeitliche oder eine hohe Frequen-
zauflésung vorliegt. Diese Unschéarfe zwischen Zeit- und Frequenzauflosung
ldsst sich durch die Heisenbergsche Unschérferelation erklédren. Um dieser Ein-
schrinkung zu begegnen wurde die Wavelet-Transformation entwickelt. Als
Basis dienen Wavelets (mathematische Funktionen, die Sinus- und Kosinus-
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funktionen dhneln), welche fiir die Untersuchung der enthaltenen Frequenz-
bestandteile gestaucht oder gedehnt werden kénnen. Fiir eine hohe zeitliche
und spektrale Auflosung dienen angepasste Fensterbreiten je nach Héhe der
Frequenzanteile. Neben der kontinuierlichen Wavelet-Transformation, kommt
die diskrete Wavelet-Transformation mit eingeschrinkten Zeit- und Skalen-
parametern zum Einsatz, um die Rechenintensitit fiir die Transformation
zu reduzieren. Typisch verwendete Merkmale sind die ermittelten Wavelet-
Koeffizienten selbst oder darauf berechnete Kennwerte wie Mittelwert, Stan-
dardabweichung bzw. Varianz, Kurtosis, Crest-Faktor, Peak-to-Peak-Distanz
oder der Effektivwert. Weitere Methoden im Zeit-Frequenzbereich liefern
die Wavelet-Packet-Transformation und die Hilbert-Huang-Transformation.
[BASS07; CAO13; ESSE01; HUAN9S; KALV10; LI06; MERT13; PENGOG;
SCHLO05; SUSA18; TETI10]

Weitere Verfahren

Als weiteres Verfahren fiir die Zeitreihenanalyse liefert die Singular Spec-
trum Analysis, welche eine Zeitreihe in drei unabhéngige Signalkomponenten
zerlegt: Trend (lokaler Mittelwert des Signals), Differenz zwischen urspriing-
lichem Signal und dem Trend (detrendiertes Signal), und ein strukturloses
Rauschen ohne latente Struktur [TETI10]. Zusétzlich lassen sich Zeitreihen
in Bilddaten transformieren, um diese beispielsweise in DL-Algorithmen fiir
Klassifikationsaufgaben einzusetzen. Beispiele hierfiir sind Gramian Angular
Fields, Markov Transition Fields und Recurrence Plots. [HATA17; WANG15]

2.2.6 Aktuelle Ansatze und industrielle Losungen zur
Prozessiiberwachung

In der Forschungslandschaft existieren bereits einige Ansétze fiir die Um-
setzung von Prozessiiberwachungslésungen. Vor allem wird die Nutzung von
maschineninternen Signaldaten in den Forschungsarbeiten zur Detektion von
Prozessfehlern untersucht. REHSE untersucht Methoden fir die Werkzeug-
iiberwachung bei Bohr- und Frasprozessen. Neben der Werkzeugbruchiiber-
wachung von Bohr- und Schaftfriswerkzeugen auf Basis interner Signaldaten,
realisiert REHSE mithilfe einer Differenzbildung zwischen gemessenen Kraftsi-
gnalen aus externer Sensorik und berechneten Verldufen aus einem Kraftmo-
dell nach Kienzle, die Prozessbewertung beim Frasen mit Messerkopfstirnfra-
sern. Detektierte Prozessfehler sind Schneidenbriiche, fehlende Schneiden, ra-
dialer Schneidenversatz und Werkzeugverschleif. [REHS99] SUWALSKI stellt
ein Prozessiiberwachungssystem auf Basis interner Signaldaten fir Drehma-
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schinen vor, welches die Detektion von Werkzeugverschleifs und Werkzeug-
briichen erméglicht [SUWA99]. REUBER untersucht Methoden zur Uberwa-
chung von Schlichtfrasprozessen fiir die Zerspanung von Freiformflachen. Mit-
hilfe eines spindelintegrierten Kraftmessrings und eines Korperschallsensors
am Werkstiick konnen Kollisionen, Uberlastsituationen, Werkzeugbriiche und
der Werkzeugverschleifl iberwacht werden. [REUBO01] KAEVER erweitert die-
se Ansitze hin zu einem steuerungsintegrierten Uberwachungssystem fiir die
spanende Fertigung. Grundlage fiir das sensorlose Konzept bilden steuerungs-
integriert korrigierte Signale (Beschleunigungs-, Gleitreibungs- und Stillstands-
korrektur), welche je nach Aufgabe mit festen Grenzen oder mitlaufenden
Schwellen iiberwacht werden. [KAEV05] BRINKHAUS stellt, basierend auf sta-
tistischen Verfahren, ein Uberwachungsverfahren zum Anlernen von Hiillkur-
ven vor, welches sich insbesondere fir Serienprozesse eignet [BRIN09]. Fiir
die Realisierung von Uberwachungsaufgaben fiir die Kleinserien- bzw. Einzel-
teilfertigung nutzt SCHMIDT eine einflussgréfiensensitive Prozesskraftsimula-
tion fiir die prozessspezifische Parametrierung eines Uberwachungssystems
[SCHM11]. YOHANNES geht einen Schritt weiter und entwickelt ein weitge-
hend anlernfreies Uberwachungssystem fiir die Kleinserienfertigung. Die Pa-
rametrierung erfolgt basierend auf online ermittelten Kontaktbedingungen
zwischen Werkzeug und Werkstiick. [YOHA13] LITWINSKI nutzt ein eigens
entwickeltes sensorisches Spannsystem zur Umsetzung eines Uberwachungs-
systems fiir die Einzelteilfertigung. Damit ist es moglich Prozesskrifte, Be-
schleunigungen und Temperaturen zu erfassen. Die Uberwachung wird durch
die Kombination einer Materialabtragssimulation mit den Sensorsignalen aus
dem Spannsystem unter der Nutzung von Methoden aus der statistischen
Prozesskontrolle umgesetzt. [LITW11] Die vorgestellten Ansétze fokussieren
sich auf Werkzeugfehler, Kollisionen, Rattern oder Fehler in Werkstiicken,
wie beispielsweise Fehlstellen in Form von Bohrungen.

Neben den forschungsseitigen Ansétzen verbreiten sich zunehmend industri-
elle Prozessiiberwachungslésungen, welche interne Signaldaten fiir die Uber-
wachung nutzen. Beispiele dafir sind das ToolScope [CERA22] vom Unter-
nehmen Ceratizit, CTM [MARP22a] und Genior Modular [MARP22b] vom
Unternehmen Marposs Monitoring Solution und Liveinspect [MCU 22] vom
Unternehmen MCU.

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass auf dem Feld der Prozessiiber-
wachung fiir die spanende Fertigung mit WZM in den letzten Jahrzehnten
intensiv geforscht wurde. Die Nutzung von internen Signaldaten spielt dabei
aufgrund der damit verbundenen Vorteile gegeniiber externer Sensorik (vgl.
Kapitel 2.2.4) eine immer wichtigere Rolle. Begiinstigt wird diese Entwicklung
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durch die offenen Steuerungssysteme, welche die Grundlage fiir die Uberwa-
chung mittels interner Signaldaten bilden. Der iiberwiegende Forschungsanteil
liegt in der Werkzeugiiberwachung und Prozessfehlerdetektion. Dabei wird in
der Regel davon ausgegangen, dass die von den Uberwachungssystemen als
fehlerfrei deklarierten Prozesse dementsprechend Gutteile, welche die Qua-
litdtsanforderungen erfiillen, hervorbringen. Die existierenden Ansétze sind
basierend auf typischen Fehlerausprigungen erprobt und liefern sehr gute
Ergebnisse. Dennoch existieren zahlreiche weitere Randbedingungen, welche
die MafBhaltigkeit der gefertigten Werkstiicke beeinflussen. Deshalb richten
sich aktuelle Forschungsarbeiten von der Prozessiiberwachung hin zur Quali-
tatstiberwachung aus. Ziel dieser Arbeiten ist es, Ansétze zu entwickeln, die
es ermoglichen die gefertigte Qualitéit der Bauteile moglichst online und pro-
zessparallel zu bestimmen. Fiir ein verbessertes Verstindnis eines In-Prozess-
Qualitdtsiiberwachungssystems dieser Art muss jedoch zunéichst der Quali-
tatsbegriff im Kontext der Zerspanung erlautert werden.

2.3 Werkstiickqualitat in der spanenden Fertigung

Dieses Kapitel definiert die Werkstiickqualitdt aus Sicht der spanenden Fer-
tigung. Neben der allgemeinen Einfithrung in den Qualitdtsbegriff werden
in Kapitel 2.3.2 die Einflussgroflen auf die resultierende Werkstiickqualitét
diskutiert.

2.3.1 Werkstiickqualitat und -priifung

Geméafl DIN ENISO 9000 ist unter Qualitat der ,,Grad, in dem ein Satz inhé-
renter Merkmale eines Objekts Anforderungen erfiillt“ zu verstehen [ISO9000].
Bezogen auf ein Produkt definiert sich Qualitat als Erfiillung von zuvor festge-
legten und vorausgesetzten Anforderungen. Ein Produkt erfiillt die Qualitét,
wenn die Werte sdmtlicher ihm innewohnender (inhérenter) Merkmale sich
eignen, um die gegebenen Anforderungen zu erfiillen. [ISO9000; PAUCOS]
Qualitéit bezieht sich demnach auf die Ubereinstimmung der Produkteigen-
schaften mit den vorgegebenen Forderungen (vgl. Abbildung 2.10). Fiir eine
Klassifizierung der Qualitit eines Produkts gilt es, den Erfullungsgrad sdmt-
licher Einzelanforderungen zu bestimmen bzw. zu messen. Je nach Grad der
Ubereinstimmung wird von ,, guter® (Produktmerkmale erfiillen alle Einzelan-
forderungen) oder ,schlechter” (nicht jedes Merkmal erfiillt die entsprechende
Einzelanforderung) Qualitiit gesprochen. [BRUG20]
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Abbildung 2.10: Qualitit als Grad der Ubereinstimmung zwischen vorge-
gebenen Forderungen und dem FErgebnis, angelehnt an
[BRUG20].

Bezogen auf die spanende Fertigung entspricht die Erfiillung der Anforderun-
gen allgemein die Herstellung von funktionsfdhigen Bauteilen. Die Funktions-
fahigkeit eines Bauteils charakterisiert sich {iber Oberflachen- und Randzone-
neigenschaften, welche aus fertigungstechnischer Sicht durch die Abweichun-
gen des Werkstiicks von der vorgegebenen Idealform ausgepréigt sind. Diese
geometrischen Abweichungen von der idealen Oberfliche werden unter der
Werkstiickqualitdt zusammengefasst. Dabei lassen sich Maf3-, Form-, Lage-
und Rauheitsabweichungen sowie physikalische Randzoneneigenschaften un-
terscheiden. [DENK11] Zahlreiche zuféllige oder systematische StorgroBen auf
den Fertigungsprozess resultieren in schwankenden Merkmalsauspragungen
und beeinflussen damit die Produktqualitdt in Form von Gestaltabweichun-
gen der Werkstiickgestalt. Insbesondere nicht vorhersagbare, zuféllige Stor-
groflen machen es erforderlich, Qualitdtsmerkmale in der Fertigung zu priifen.
Je nach Verwendungszweck des Produkts kommen dabei Stichproben- oder
100 %-Priifungen zum Einsatz. Vorgeschrieben ist die 100 %-Priifung bei si-
cherheitskritischen Bauteilen. Zusétzlich wird eine 100 %-Priifung bei hohen
Fehleranteilen oder Bauteilen mit hoher wirtschaftlicher Bedeutung durchge-
fithrt. [BRUG20; KLOC18] Um die Produktqualitéit kontinuierlich zu iiberwa-
chen, setzen Unternehmen Methoden zur statistischen Prozesssteuerung bzw.
-lenkung ein. Das Ziel dabei ist, mittels der Aufnahme von qualitéitsrelevan-
ten Merkmalen, etwaige Fehler und Abweichungen frithzeitig zu erkennen,
um darauf aufbauend korrigierend in den Prozess einzugreifen. In der Ferti-
gung werden normalerweise sehr niedrige Fehlerquoten erreicht bzw. gefor-
dert, weshalb eine kontinuierliche Qualitétsiiberwachung meist nur iiber die
100 %-Priifung bzw. durch Priifstrategien iber den gesamten Herstellungspro-
zess zu erreichen ist. Stichprobenpriifungen kénnen diesen Qualitéatspriifan-
forderungen dementsprechend nicht gerecht werden. [BRUG20] Die Qualitit
des Fertigungsergebnisses stellt somit eine grundlegende Bewertungsgrofle fiir
Abléaufe in der Produktion dar. Eine wesentliche Herausforderung dabei ist
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die Reduktion der notwendigen Aufwénde fiir die Qualitdtspriifung und die
Bereitstellung der Zustandsinformationen von 100 % der Bauteile zu jedem
Zeitpunkt der Fertigung. [KRUG14]

Eine aufwandsarme Realisierung einer 100 %-Priifung der Werkstiickqualitat
lasst sich durch In-Prozess-Messung der Qualitdtsmerkmale umsetzen. Im Ge-
gensatz zur Verwendung in der Prozessiiberwachung bezeichnet In-Prozess-
Messtechnik, die hauptzeitparallele Messung in der WZM wéhrend des Pro-
duktionsprozesses. In-Situ-Messtechnik misst ebenfalls in der WZM jedoch im
Gegensatz zur In-Prozess-Messtechnik nicht hauptzeitparallel. Dazu wird der
Produktionsprozess angehalten, um die Messung in der WZM durchzufiih-
ren. Fir die In-Situ-Messung von Qualitdtsmerkmalen kommen bei einfachen
Messaufgaben maschinenintegrierte Messtaster zum Einsatz. Zusétzlich las-
sen sich Maflverkdrperungen, Langenaufnehmer und Messuhren mittels ma-
nueller Messung durch die Werker einsetzen. Der grofie Nachteil dabei ist,
dass die Qualitdtsmerkmale nach dem Zerspanprozess, nicht prozessbeglei-
tend gepriift werden. Zudem besteht die Moglichkeit, dass gegebene Prozess-
randbedingungen eine In-Situ-Messung unmoglich machen. [MARX21] Fiir
die direkte In-Prozess-Erfassung von Form- und Lageabweichungen existie-
ren nach aktuellem Stand noch keine praxistauglichen Ansitze [KRUG14].

Jedoch steckt in der In-Prozess-Messung ein hohes Potenzial fiir eine aufwand-
sarme kontinuierliche Uberwachung der Werkstiickqualitit. Deshalb werden
in den folgenden Kapiteln zunéchst die relevanten Einfliisse auf die Werk-
stiickqualitat (Kapitel 2.3.2) vorgestellt und darauf aufbauend erste For-
schungsanséitze betrachtet, welche versuchen auf Basis von erfassten Prozess-
groflen Qualitatsmerkmale indirekt abzuschétzen (Kapitel 2.4).

2.3.2 Einfliisse auf die Werkstiickqualitat

Der Zerspanprozess basiert auf dem Zusammenwirken von mechanischen,
thermischen sowie chemischen Vorgédngen und lésst sich als System mit multi-
dimensionalen Eingangs- und Ausgangsgrofien beschreiben [AUERI15]
[DENK11]. PAUCKSCH, DENKENA und KLOCKE vertiefen die technologischen
Zusammenhénge wiahrend des Zerspanprozesses in deren Fachliteratur. Diese
sind fiir das weitere Verstdndnis in dieser Arbeit nicht erforderlich, weshalb
fir eine detaillierte Betrachtung auf die Werke [PAUCO08], [DENK11] und
[KLOC18] verwiesen wird. Die eingangsseitigen System- und Stellgréfien wir-
ken von auflen auf das System ein und beschreiben die Ursachen fiir die im
Prozess ablaufenden Vorgénge [KLOC18; LUNZ20]. Wahrend die System-
groflen Abhingigkeiten von Maschine, Werkzeug und Werkstiick aufweisen,
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Abbildung 2.11: Der Zerspanprozess als Systemdarstellung, eigene Darstel-
lung basierend auf [AUER15; DENK11].

reprasentieren die Stellgroffen die gewadhlte Prozessstrategie. Ausgangsseitig
lassen sich Prozessgrofien wie Krifte, Temperaturen, Spanform und Spanbil-
dung, Schwingungen und Leistungen, Wirkgréflen in Form von Qualitétskrite-
rien, wie Form- und MafBhaltigkeit des Werkstiicks, Oberflaichenrauheit und
Oberflichenintegritit sowie Effizienzkriterien, wie Bearbeitungszeit, Werk-
zeugstandzeit und -standweg, Energieverbrauch, etc. unterscheiden. Neben
den Input- und Outputgréfien unterliegt der Prozess zufélligen oder syste-
matischen Stérgroflen, die den Systemausgang beeinflussen und demnach ba-
sierend auf den Prozessgrofien Auswirkungen auf die Werkstiickgestalt neh-
men. [AUER15; AUERI18; KLOC18] StorgroBen auf das System lassen sich
nach AUERBACH in statische, dynamische, thermische und kinematische St6-
reinfliisse sowie Materialschwankungen und geometrische Abweichungen ein-
teilen. Beispiele dafiir sind AufmafBischwankungen, Ungenauigkeiten in der
Werkzeugherstellung, duflere Schwingungsanregungen oder schwankende Um-
gebungstemperaturen. [AUER15; HEIS92] Abbildung 2.11 fasst die beschrie-
benen Einfliisse auf den Zerspanprozess als Systemdarstellung zusammen.
Die komplexen Wirkzusammenhénge und die zahlreichen Einflussgréfien fiih-
ren bei spanend gefertigten Fléchen zu geometrischen Abweichungen von der
idealen Sollgeometrie, welche zusammengefasst als Gestaltabweichungen be-
zeichnet werden. [JORD20; KLOC18] Die entstehenden Gestaltabweichungen
lassen sich nach DIN 4760 in sechs Gruppen einteilen (vgl. Abbildung 2.12).

Gestaltabweichungen der ersten Ordnung resultieren in makroskopischen Ab-
weichungen und sind fiir die Tolerierung von Geometrieelementen in DIN EN



2.3 Werkstiickqualitdt in der spanenden Fertigung 33

Art der Mogliche

Gestaltabweichung Abweichung Entstehungsursachen

1. Ordnung: Formabweichungen Geradheits-, Ebenheits-, Fehler in den Fithrungen der WZM, Durchbiegung der
. Rundheits-, me'l“ Maschine oder des Werkstiickes, Harteverzug, Werkzeug-

Zylinderformabweichung, u.a. N :

(siehe DIN EN ISO 1101 / 5458) | abdrangung, VerschleiB
2. Ordnung: Welligkeit Wellen

(siehe DIN 4761 /
DIN EN 1SO 4287)

Fehlerhafte Einspannung, Form- oder Laufabweichungen
eines Frasers, Schwingungen der WZM oder des Werkzeugs

3. Ordnung: Rauheit Rillen 5
Form der Werkzeugschneide, Vorschub oder Zustellung des

(siehe DIN 4761 /
[\/\/\/\/\/\/\/\_I (ehe OIN 4761/ Form der

4. Ordnung: Rauheit Riefen, Schuppen, Kuppen Vorgang der Spanbildung (ReiBspan, Scherspan, Aufbau-

["“W‘“j (siehe DIN 4761) schneide)

-Z Ordrl:ung: R?ﬁ‘:e“ b Gefiigestruktur Kristallisationsvorgange, Veranderung der Oberflache durch
nmerkung: nicht mehr in ) . - ) N

cinfacher \;g\/eise bildlich darstellbar (siehe DIN 4761) chemische Einwirkung, Korrosionsvorgange

6. Ordnung: Gitteraufbau des Werkstoffs

Anmerkung: nicht mehr in

einfacher Weise bildlich darstellbar (siehe DIN 4761)

Abbildung 2.12: Ordnungssystem fiir Gestaltabweichungen, angelehnt an
[DIN4760].

ISO 1101 und DIN EN ISO 5458 nach Form- und Lagetoleranzen genormt. Fiir
die Begrenzung der Formabweichungen einzelner Geometrieelemente dienen
Formtoleranzen, die sich in Geradheit, Ebenheit, Rundheit und Zylinderform
untergliedern. Zusétzlich kénnen Profile von beliebigen Linien oder Fliachen
toleriert werden. Lagetoleranzen dienen der Beschreibung des funktionalen
Zusammenwirkens von Geometrieelementen bzw. der Tolerierung von Posi-
tionsabweichungen von Geometrieelementen gegeniiber einer Referenz. Diese
sind in Richtungs- (Parallelitit, Rechtwinkligkeit, Neigung), Orts- (Positi-
on, Konzentrizitdt, Koaxialitat, Symmetrie) und Lauftoleranzen (Rundlauf,
Planlauf, Lauf in vorgegebener Richtung, Gesamtrundlauf, Gesamtplanlauf)
eingeteilt. Lauftoleranzen finden ihren Einsatz iiberwiegend bei rotationssym-
metrischen Bauteilen. [ISO1101; ISO5458; KLOC18; WECK12] Die zugrun-
deliegenden Entstehungsursachen liegen meistens in systembedingten Feh-
lern, wie elastischen oder thermischen Verformungen von Maschinenfiihrung,
Werkstiick oder Werkzeug, unsachgeméfler Aufspannung oder Ausrichtung
des Werkstiicks, Harteverzug oder Werkzeugverschleifl. Die Ermittlung von
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Gestaltabweichungen erster Ordnung erfolgt durch Betrachtung der gesamten
Ist-Oberfliche eines Formelements. [DENK11; DIN4760; KLOC13].

Welligkeiten als Gestaltabweichungen zweiter Ordnung charakterisieren sich
durch tiberwiegend periodisch auftretende Abweichungen der gefertigten Ist-
Oberfliache. Die Rauheit einer Oberfliche ldsst sich durch Gestaltabweichun-
gen der 3.—5. Ordnung erfassen. Welligkeiten und Rauheiten werden im Ge-
gensatz zu den Gestaltabweichungen erster Ordnung anhand von représen-
tativen Ausschnitten der Werkstiickoberfliche beurteilt. In der Regel weisen
reale Oberflichen eine Uberlagerung aller Gestaltabweichungen auf. Dominie-
rend in der spanenden Fertigung sind die Gestaltabweichungen der
1.—4. Ordnung. [DIN4760; KLOC18; PAUCOS]

2.4 Datenbasierte Bewertung der
Werkstiickgestalt bei Zerspanprozessen

Fiir die Bewertung der gefertigten Oberflichenform kommt zum heutigen
Zeitpunkt hauptsichlich spezialisierte Fertigungsmesstechnik zum FEinsatz.
Diese dient zur Messung und Priifung der resultierenden Gestaltabweichun-
gen von gefertigten Oberflichen. [MARX21] Zahlreiche Forschungsarbeiten
widmen sich der Bewertung der Werkstiickgestalt ohne zusétzliche Messtech-
nik parallel zum Prozess. Dies birgt Potenziale in kiirzeren Reaktionszeiten
zwischen Fehlerdetektion und Fehlerkorrektur, frithzeitiger Erkennung bzw.
Vermeidung von Ausschuss und damit insgesamt der Reduktion von Produk-
tionskosten [BREC19a; BREC19b]. In diesem Zusammenhang unterscheiden
BENARDOS und VOSNIAKOS mit dem Fokus auf die Pradiktion der Ober-
flachenrauheit zerspanungstheoretische Anséitze als Grundlage analytischer
Modelle zur Repréisentation der Oberfliche, experimentbasierte Ansétze, wel-
che die Auswirkungen von verschiedenen Faktoren auf Basis experimenteller
Untersuchungen analysieren und KI-basierte Ansétze, die auf Basis von Pro-
zessdaten Zusammenhénge zwischen Prozessgrofien und Oberflachenabwei-
chungen modellieren [BENAO3]. Diese Einteilung lésst sich allgemeingiiltig
auf die weiteren Ordnungen der Gestaltabweichungen tibertragen, weshalb
im Folgenden die aktuellen Forschungsarbeiten basierend auf der genannten
Eingruppierung vorgestellt werden.

Zerspanungstheoretische Ansitze

Fiir die Simulation der entstehenden Oberflaichentopographie dienen ana-
lytisch erstellte geometrische Modelle, welche auf der Modellierung zerspa-
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nungstheoretischer Aspekte, wie Prozesskinematik, Werkzeugeigenschaften
und Spanbildungsmechanismen basieren [BENAO03]. KLINE sieht als Haupt-
ursache fiir Abweichungen in der Oberflichenauspriagung die wéahrend des
Zerspanprozesses entstehenden Zerspankréifte. Diese fithren hauptséchlich zu
Abdréngungen des Werkzeugs und zu Verformungen bei diinnwandigen Werk-
stiicken, wodurch sich Abweichungen zur gewiinschten Sollgeometrie erge-
ben. Zusétzlich konnen thermisch induzierte Verformungen am Werkstiick
entstehen. [KLIN82; KRUG14] Grundlage fiir die Zerspankraftmodellierung
bildet die Bestimmung des Spanungsquerschnitts, welcher proportional in
die Schnittkraftberechnung eingeht. Die Absolutwertbestimmung der Kréf-
te stiitzt sich dabei auf empirisch gewonnene Zerspankraftkonstanten. [DE-
SE70; GEY03; KAMMY77; KIEN52; KLINg2; VICT56] KRUGER fasst die un-
terschiedlichen Anséitze zur Simulation der Werkzeugabdringung zusammen.
Dafiir konnen Steifigkeitskennwerte zum einen experimentell ermittelt und
in die entsprechenden Systemgleichungen fiir Ersatzfedersteifigkeiten einge-
setzt werden. Die Balkentheorie liefert einen weiteren Ansatz zur Ermittlung
der Werkzeugsteifigkeit. Neben den analytischen Modellen ist es moglich,
die Werkzeugabdrangung mit diskreten numerischen Modellen auf Basis der
Finite-Element-Methode (FEM) abzubilden. [KRUG14] Weitere Forschungs-
arbeiten zur analytischen Modellierung der Werkzeugabdriangung beim Schaft-
frasen werden in [BUDA95], [WANGO3], [LARUO03], [RYU12] und [HASE18]
vorgestellt. Fiir die Bestimmung der mechanisch und thermisch bedingten
Verformung werden FEM-basierte numerische Verfahren verwendet. [DENK12;
KLIN82; KRUG13; KRUG14] Detaillierte Modellierungsansitze beziehen die
Spannsituation, Steifigkeiten von Maschine und Komponenten sowie erzwun-
gene Schwingungen mit ein [LIAOO1]. Nachteil dieser Methoden ist die a-
priori Simulation, wodurch sich Storeinfliisse wihrend des Prozesses nicht ab-
bilden lassen. Um diese beriicksichtigen zu kénnen, werden Prozessinformatio-
nen aus Sensordaten bendtigt, welche moglichst prozessnah die aktuellen Pro-
zessbedingungen wiedergeben. KRUGER und DENKENA entwickeln eine Me-
thodik zur Online-Bewertung von Frasprozessen auf Basis von externer Kraft-
sensorik unter Einbindung strukturmechanischer FEM-Werkzeugmodelle. Die
realisierte Online-Uberwachung der Werkzeugabdringung erméglicht Riick-
schliisse auf die Giite und Formgenauigkeit der gefertigten Oberfliche.
[DENK12; KRUG13; KRUG14] Um den Nachteilen externer Sensorik ent-
gegen zu wirken, stellen KONIGS und BRECHER ein Verfahren zur virtuellen
Qualitatsabschatzung mittels spindelintegrierter Kraftsensorik vor. Interne
Encodersignale liefern dafiir die aktuelle Werkzeugposition relativ zum Werk-
stiick. [BREC19a; BREC19b; KONI18]
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Experimentelle Ansdtze

Experimentelle Analysen untersuchen die Wirkungen der relevanten Einfluss-
faktoren auf die Qualitéitseigenschaften. Jeder Faktor wird hinsichtlich dessen
Einflussmechanismus auf das beobachtete Qualitdtsmerkmal hin analysiert.
Héufig kommen dafiir Regressionsanalysen zum Einsatz, um auf Grundla-
ge der experimentellen Ergebnisse eine Prozessmodellierung durchzufithren.
Bei den untersuchten Eingangsgrofien handelt es sich vorwiegend um vari-
ierte Technologieparameter in Form von Schnitt- und Vorschubgeschwindig-
keiten sowie Eingriffsgrofien. Zudem untersuchen verschiedene Forschungs-
arbeiten den Einfluss des voranschreitenden Werkzeugverschleifles auf die er-
zeugte Oberflachenrauheit. [BENA03] Neben der Untersuchung von technolo-
gischen Einflussgréfien untersuchen BEGGAN, GUO, MARINESCU und L1 den
Informationsgehalt von wahrend des Zerspanprozesses extern aufgezeichneten
Korperschallemissionen (engl.: Acoustic Emission) (AE) hinsichtlich erreich-
ter Oberflichenqualitat. Mithilfe von Methoden aus dem Zeit-Frequenzbereich
lassen sich korrelierende Merkmale in Form spezifischer Frequenzmuster iden-
tifizieren sowie Informationen zur Energieverteilung gewinnen, welche Riick-
schliisse auf die gefertigte Qualitdt zulassen. [BEGG99; GUOO05; LI118; MA-
RI08; MARI09] CHEN und BARTON nutzen als weitere Moglichkeit externe
Schwingungssensorik fiir die Bestimmung der Oberflichenrauheit [BART21;
CHEN12].

Ansatze mittels kiinstlicher Intelligenz

Aktuelle KI-basierte Ansétze fiir die Bewertung der Werkstiickoberflache las-
sen sich gemafl den genutzten Eingangsdaten in zwei Gruppen einteilen.
Die erste Gruppe von Forschungsarbeiten nutzt variierte Technologiepara-
meter als Eingangsgroflen fiir das Modelltraining. Lo, Ho, KovAac, KANT
und VASANTH zeigen Ansétze basierend auf verschiedenen neuronalen Netz-
werkarchitekturen zur Bestimmung der Oberflichenrauheit. Die Eingangsgro-
Ben dabei sind prozessbeschreibende Technologieparameter wie die Schnitt-
geschwindigkeit v., Vorschubgeschwindigkeit v¢, Schnitttiefe a, sowie je nach
Ansatz die aktuelle Verschleiimarkenbreite VB am Werkzeug, der Werk-
stofftyp und die bindre Variable zur Nutzung von Kiihlschmierstoff. [HO09;
KANT15; KOVA13; LO03; VASA20] ELANGOVAN und KHORASANI ergéin-
zen die statischen Eingangsparameter zusétzlich mit statistischen Kenngréfien
von wahrend des Prozesses aufgezeichneten Schwingungssignalen [ELAN15;
KHORI17]. L1, ARNAIZ-GONZALES und DENKENA nutzen &hnliche Ansét-
ze fir die Vorhersage der makroskopischen Formabweichung beim Frisen.
Neben den angesprochenen Technologieparametern nutzt DENKENA zusétz-
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lich die Materialabtragsrate und den projizierten Abstand zwischen Oberfla-
chenpunkt und dem Werkzeugmittelpunkt (engl.: Tool Center Point) (TCP)
entlang der Werkzeugachse. Diese werden aus einer Materialabtragssimu-
lation gewonnen. Untersuchte Fertigungsverfahren sind Frésen mit Schaft-,
Kugelkopf- oder Planfrisern sowie Drehen. [ARNA16; DENK20; LI104]

Die Nutzung von Technologieparametern als Eingangsgrofien fiir die Vorher-
sage der Qualitdt deckt lediglich die Abhéngigkeiten zwischen Stellgréfen und
Wirkgrolen ab. Das Ergebnis des Prozesses hiangt jedoch zusétzlich von wéh-
rend des Prozesses wirkenden Stor- und Einflussgroflen ab, welche Einfluss
auf die resultierenden Prozessgrofien nehmen (vgl. Kapitel 2.3.2). Um die-
se in der Modellbildung zu beriicksichtigen bringt die Forschungslandschaft
erste Ansédtze hervor, welche Prozessgrofien in Form von hochdimensionalen
multivariaten Zeitreihen verarbeiten. MATHEWS und NETO trainieren Neu-
ronale Netze mit Kréften, AE, Beschleunigungssignalen sowie mit Strom-,
elektrischen Spannungs- und Leistungssignalen zur Vorhersage der Rundheit
und des Durchmessers beim Bohren und Reiben [MATH99; NETO13]. Um
das Potenzial bereits verbauter Sensorik herauszustellen, nutzen die Arbei-
ten von SCHUH, SCHORR und ZIEGENBEIN maschineninterne Signaldaten fiir
Pradiktion der Form- und Lageabweichungen von gebohrten und geriebenen
Bohrungen. Zu beobachten ist hierbei neben der Nutzung von neuronalen
Netzen zuséatzlich der Vergleich zu Algorithmen aus dem Bereich des ML.
[SCHO20a; SCHO20b; SCHO20c; SCHO21a; SCHO21b; SCHU19; ZIEG20]
BRECHER zeigt einen Ansatz zur Vorhersage eines kontinuierlichen Verlage-
rungsvektors bei Schaftfrasprozessen, welcher die Verlagerung zwischen Werk-
zeug und Werkstiick widerspiegelt. Dazu werden maschineninterne Positions-,
Strom-, und Spindeldrehzahlsignale genutzt, um ein neuronales Netz zu trai-
nieren, welches den Verlagerungsvektor fiir jeden Interpolationsschritt pra-
diziert. Basierend auf dem Verlagerungsvektor lassen sich Geradheiten und
Rundheiten (bei Kreisfrasprozessen) berechnen. Die Ergebnisse zeigen, dass
dieses Verfahren bei Geradheiten deutlich bessere Vorhersagen liefert als bei
Rundheiten. [BREC19¢; BREC20b]
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2.5 Zwischenfazit und Forschungsbedarf

Der Stand des Wissens zeigt die grofle Bandbreite an moglichen Zielgréfien
von Prozessiiberwachungslésungen in der spanenden Fertigung. Je nach Uber-
wachungsaufgabe sind Entwicklungen in Richtung des Condition Monitoring
zur Uberwachung der Maschinenkomponenten und zum Process Monitoring
mit dem Schwerpunkt auf dem Fertigungsprozess zu beobachten. Gemeinsa-
mes Ziel dabei ist die grofitmogliche Transparenz iiber die aktuellen Zustdnde
und Randbedingungen wéhrend des Prozesses, um bei auftretenden Storun-
gen oder Abweichungen ein rechtzeitiges Eingreifen in den Produktionsablauf
zu ermoglichen. Aktuelle Losungen nutzen fiir die Ermittlung des Prozesszu-
stands neben zusétzlicher Sensorik zunehmend bereits integrierte Maschinen-
sensorik. Insbesondere die mit interner Sensorik verbundenen Vorteile (vgl.
Kapitel 2.2.4) sorgen fiir die zunehmende Verbreitung von maschineninter-
nen Signalen in Uberwachungslosungen fiir Anwendungen in Forschung und
Industrie. Hinzu kommt die Offenheit von aktuellen Steuerungssystemen, wel-
che den direkten Zugriff auf prozessnahe NC-Signaldaten aus der Steuerung
und dem Lageregelkreis ermoglicht. Diese Entwicklungen fithren zu bereits
existierenden steuerungsintegrierten Methoden und Losungen zur Uberwa-
chung von Serienprozessen. Prozessmodelle ergdnzen die reine Signalverar-
beitung, um anlernfreie Prozessiiberwachungssysteme zu realisieren. Zusam-
menfassend liefern diese klassischen Uberwachungsansétze gute Ergebnisse
hinsichtlich typischer Fehlerauspragungen, wie Werkzeugbriiche, Kollisionen
oder Fehler in Werkstiicken.

Die zahlreichen Einfluss- und Stoérgréfen auf den Zerspanprozess und die kom-
plexen Wirkzusammenhénge (vgl. Kapitel 2.3.2) kénnen jedoch auch bei Pro-
zessen ohne die erwdhnten Fehlerauspriagungen zu Gestaltabweichungen an
den gefertigten Oberflichen fithren und damit zu einer méglichen Uberschrei-
tung der fiir die Funktionalitéit des Bauteils geforderten Toleranzen beitragen.
Fiir die Erhohung der Prozesstransparenz und die Reduktion von Kosten fiir
die Qualitatsprifung untersuchen aktuelle Forschungsansatze Moglichkeiten,
die resultierende Werkstiickqualitdt online und prozessparallel zu bestimmen.
Zerspanungstheoretische Ansétze liefern dafiir zunehmend leistungsfédhigere
physikalische Modelle fiir die Abbildung der vorherrschenden Prozessbedin-
gungen und deren resultierenden Ausprigungen auf die gefertigten Werk-
stiickoberflichen. Hohere Modellgenauigkeiten gehen mit erhéhter Modell-
komplexitdt und damit zunehmender Berechnungszeit einher. Zudem lassen
sich trotz immer hoherer zur Verfiigung stehenden Rechenleistung nicht alle
Randbedingungen in physikalischen Prozessmodellen beriicksichtigen. Expe-
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rimentelle Ansétze dienen dazu, die Auswirkungen der Prozesseinflussgréfien
auf das Fertigungsergebnis zu untersuchen, um damit zu einem besseren Pro-
zessverstiandnis beizutragen. Im Vordergrund stehen dabei die Auswirkungen
unterschiedlicher Technologieparameter und der Einfluss des aktuellen Werk-
zeugzustands auf die gefertigten Bauteiloberflichen. Diese Analysen untersu-
chen insbesondere Teilaspekte fiir den jeweiligen spezialisierten Anwendungs-
fall, wodurch die, basierend auf deren Ergebnissen, gebildeten Prozessmodelle
lediglich die erprobten Zusammenhénge abbilden kénnen.

Die steigende Bedeutung von KI im produktionstechnischen Kontext der
Qualitatssicherung halt zunehmenden Einzug in der Forschungslandschaft.
Die steigende Datenverfiigbarkeit und die verbesserte Leistungsfahigkeit von
KI-Algorithmen ertffnen neue Wege, um den genannten Herausforderungen
entgegenzuwirken. KI-Algorithmen liefern fiir die Prozessiiberwachung den
entscheidenden Vorteil ein Abbild des aktuellen Prozesszustands alleinig aus
prozessnah gewonnenen Signaldaten in Form eines trainierten Modells zu er-
zeugen. Die explizite Modellierung basierend auf tiefem Prozessverstdndnis
entfillt beim Einsatz maschineller Lernmethoden. Dies erlaubt bei ausrei-
chender Signalqualitit ein umfassendes Prozessmodell inklusive von in den
Daten widergespiegelten Einfluss- und Stoérgrofien zu erstellen. Aktuelle ex-
perimentelle Ansédtze nutzen diese Perspektiven fiir den Einsatz von neuro-
nalen Netzen in der Prozess- bzw. Qualitatsiiberwachung. Insbesondere die-
nen Technologieparameter als Inputgrofien fiir das Training der Algorithmen
hinsichtlich gemessener Kennwerte zur Oberflichenrauheit. Weitere Arbei-
ten ergénzen die Eingangsparameter mit Signaldaten aus externer Sensorik
oder ermittelten Werten aus Abtragssimulationen, um eine Verbesserung der
Genauigkeit zu erzielen. Neben der Nutzung von hauptséichlich statischen
Technologiegrofien und niederdimensionalen Eingangsrdumen verbreiten sich
zunehmend Forschungsansétze, die hochdimensionale Zeitreihendaten sowohl
aus interner als auch aus externer Sensorik fiir die Qualitdtsvorhersage nut-
zen. Das Hauptaugenmerk liegt insbesondere in der Vorhersage von Quali-
tatskenngroflen bei Bohrprozessen. Insgesamt ldsst sich als Gemeinsamkeit
der KI-basierten Ansétze beobachten, dass einzelne Geometrieelemente bzw.
Formtoleranzen im Fokus der Untersuchungen stehen. Zusétzlich konzentrie-
ren sich die Autoren héufig auf einen Algorithmus, welcher fiir die jeweilige
Problemstellung hin optimiert wird.

Zusammenfassend gehen aus dem aktuellen Stand zur Kl-basierten Quali-
tatstiberwachung insbesondere Methoden und Ansédtze hervor, die sich auf
Basis von externer Sensorik vorwiegend mit der Vorhersage der Oberflichen-
rauheit befassen. Erste Ansétze unter der Nutzung maschineninterner NC-
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Signaldaten zeigen zusammen mit den Vorteilen integrierter Sensorik das
enorme Potenzial von ML-Algorithmen fiir die Abbildung der Prozesszu-
sammenhénge und die Qualitdtspréadiktion anhand der Betrachtung einzelner
Geometrieelemente. Langfristiges Ziel muss es also sein, die Entwicklung und
den Einsatz von Kl-basierten Methoden in der Qualitdtsiiberwachung spa-
nender Prozesse zu vereinfachen, um die Grundlage fiir einen industriellen
Einsatz in Produktionsunternehmen zu legen. Hierbei bleibt offen, wie sich
aus den zur Verfiigung stehenden Daten die notwendigen Informationen ab-
leiten lassen, um mithilfe von Kl-basierten Methoden Prozesswissensmodel-
le zu erstellen, die es erméglichen, eine onlinefihige In-Prozess-Uberwachung
fiir allgemeine Zerspanprozesse auf Werkzeugmaschinen zu realisieren. Neben
der Frage nach den Informationen, existieren Liicken in der Forschungsland-
schaft hinsichtlich geeigneter Methoden zur Datenvorverarbeitung, Automa-
tisierbarkeit der einzelnen Schritte von den Rohdaten hin zu den trainierten
Modellen, Ubertragbarkeit der Modelle auf weitere Maschinen und Prozesse
sowie Grenzen der Kl-basierten Methoden.
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Die 100 %-Priifung der Qualitidt spanend hergestellter Werkstiicke ist nach
aktuellem Stand nur mit hohen zeitlichen und finanziellen Aufwénden fiir Pro-
duktionsunternehmen moglich. Insbesondere bei sicherheitskritischen Bautei-
len ist die Qualitdtspriifung von jedem gefertigten Werkstiick jedoch unab-
dingbar. Die Herausforderung liegt in der Reduktion des Ressourceneinsatzes
fiir die Qualitdtspriifung ohne dabei die Prifintervalle zu vergréflern. In der
Regel wird demnach eine In-Prozess-Messung der Qualitdtsmerkmale ange-
strebt, welche eine hauptzeitparallele Bestimmung der erreichten Werkstiick-
qualitit ohne einen nachfolgenden operativen Schritt fiir die Qualitétssiche-
rung ermoglicht.

Zusétzlich steigt die Anzahl an verfiigbaren Datenquellen in der Produktion
durch die stetig voranschreitende Digitalisierung [TSAI14]. Hinzu kommt die
steigende Leistungsfiahigkeit datenbasierter Modellierungsmethoden aus der
KI, welche die Moglichkeit bieten, die aufkommenden enormen Datenmengen
zu verarbeiten. Das Potenzial in diesen Daten bleibt jedoch oftmals unge-
nutzt, da es an Expertise im Umgang mit Daten oder prozessiibergreifendem
Datenmanagement fehlt und somit der Zugriff auf notwendige Informationen
fiir die datenbasierte Modellierung verborgen bleibt.

Hieraus ergibt sich die in der Einleitung erlduterte iibergeordnete Zielstellung
dieser Arbeit. Die Qualitdtsprognose soll basierend auf NC-Signaldaten mit-
tels Verfahren des ML erfolgen, um die Komplexitét des Zerspanprozesses und
dessen Einflussgréflen ausreichend abbilden zu kénnen. Die untersuchte Fer-
tigungstechnologie in dieser Arbeit ist das Frisen mit drei linearen Vorschu-
bachsen. Der Schwerpunkt wird dabei auf Gestaltabweichungen 1. Ordnung
der erzeugten Bauteilgeometrie gelegt. Insbesondere die Werkstiickqualitét,
ausgeprégt als Form- und Lagetoleranzen nach DIN EN ISO 1101 fiir verschie-
dene Geometrieelemente am gesamten Werkstiick, wurde unter den genannten
Gesichtspunkten in bisherigen Arbeiten nicht beriicksichtigt. Ausgehend vom
aktuellen Stand des Wissens und der identifizierten Forschungsliicke lautet
das Forschungsziel dieser Arbeit:
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Erforschung und Entwicklung von bauteil- und maschinenunabhingigen Lé-
sungen fiir die In-Prozess-Qualitdtsprognose von spanend hergestellten Werk-
stiicken, basierend auf prozessparallel erfassten Daten aus der numerischen
Steuerung einer Werkzeugmaschine, mittels trainierter Algorithmen aus dem
Bereich des maschinellen Lernens.

Fir die Gewahrleistung der industriellen Anwendbarkeit wird eine Vorgehens-
weise entwickelt, welche alle notwendigen Schritte von der Datenerzeugung
iiber die Datenverkniipfung, Identifikation sowie Auswahl relevanter Daten
hin zur Datenmodellierung und den prozessnahen Einsatz der Kl-basierten
Prognosemodelle abdeckt. Ziel ist es, einen moglichst hohen Automatisie-
rungsgrad fiir die Teillésungen zu erreichen, um einen einfachen Zugang zu
datenbasierten Qualitédtsvorhersagemodellen zu erlauben. Ausgehend von der
Zielstellung dieser Arbeit lassen sich die vier folgenden Forschungsfragen ab-
leiten:

FF1: Welche Daten aus entscheidenden Wertschépfungsschritten (hier:
Konstruktion und Arbeitsvorbereitung, Teilefertigung, Qualitatssiche-
rung) werden benétigt, um datenbasierte Qualititsprognosen fiir Zer-
spanprozesse zu erméglichen?

FF2: Wie miissen die erfassten Daten vorverarbeitet werden, um diese in eine
hochqualitative Datenbasis als Grundlage fiir die KI-Modellentwicklung
zur Pradiktion der Werkstilickqualitat zu tberfiihren?

FF3: Welche Teilprozesse sind notwendig, um Kl-basierte Qualititsprogno-
semodelle fiir spanend (hier: Frisprozesse) hergestellte Werkstiicke zu
erstellen und deren produktive Einsatzfdhigkeit zu evaluieren?

FF4: Wie lassen sich die Teilprozesse automatisieren, um fiir einen vorlie-
genden Bearbeitungsprozess optimierte Prozesswissensmodelle zu ent-
wickeln und diese in einem prozessnahen datenbasierten Qualitatsiiber-
wachungssystem einzusetzen?

Fiir die wissenschaftliche Beantwortung dieser Fragestellungen ergibt sich die
in Abbildung 3.1 veranschaulichte Gliederung fiir das weitere Vorgehen in die-
ser Arbeit. In Kapitel 4 wird zunéchst der Entwicklungsrahmen beschrieben
und auf die Erfassung der Daten entlang der entscheidenden Wertschépfungs-
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Abbildung 3.1: Gliederung und Kapitelstruktur der vorliegenden Arbeit.

schritte eingegangen. Kapitel 5 behandelt die notwendigen Losungsgrundla-
gen fiir die Umsetzung der prozessbegleitenden Qualitatsiiberwachung. Das
Kapitel umfasst neben Methoden zur Datenaufbereitung den Aufbau der
Prozesskette fiir das maschinelle Lernen, welche dazu dient die Qualitéts-
prognosemodelle zu erstellen und fiir deren produktiven Einsatz zu evaluie-
ren. SchlieBlich folgt in Kapitel 6 die Umsetzung der prozessparallelen Qua-
litdtsprognose basierend auf den zuvor konzipierten Losungen anhand des in
Kapitel 4.1 eingefiihrten Demonstratorszenarios. Aufbauend auf den Ergeb-
nissen wird ein Optimierungsalgorithmus vorgestellt, welcher erméglicht die
Teilprozesse zu automatisieren, um optimierte Prozessmodelle zu entwickeln.
In Kapitel 7 wird das erarbeitete Gesamtkonzept hinsichtlich dessen Uber-
tragbarkeit auf weitere Werkstiicke bzw. Prozesse validiert und es erfolgt die
Realisierung der In-Prozess-Qualitdtsbewertung in einem prototypisch umge-
setzten, prozessnahen Qualitdtsiiberwachungssystem. In einer abschliefenden
Diskussion der Ergebnisse werden die Voraussetzungen fiir einen industriellen
Einsatz sowie resultierende Potenziale und mogliche Hemmnisse diskutiert.






4 Entwicklungsrahmen fiir die
datenbasierte Qualitatsiiberwachung

Das erste Teilziel in dieser Arbeit ist der Aufbau eines Entwicklungsrahmens
fir die datenbasierte Qualitdtsiiberwachung. Dabei bildet die Erfassung der
notwendigen Daten und deren Verkniipfung mit Daten aus entscheidenden
Wertschopfungsschritten die Grundlage fiir die Beantwortung der ersten For-
schungsfragestellung und die anschlielende Generierung der datenbasierten
Prozesswissensmodelle. Fiir die praxistaugliche Herleitung der verwendeten
Verfahren wird in Kapitel 4.1 die Versuchsumgebung vorgestellt und dar-
auf aufbauend auf die Konzeptionierung eines Referenzwerkstiicks eingegan-
gen, welches als durchgéngiges Entwicklungsmuster im Rahmen dieser Arbeit
dient. Anhand des Musterbauteils erfolgt ab Kapitel 4.2 die Einfithrung in
die kontextsensitive Erfassung und Verkniipfung der Daten entlang der Wert-
schopfungskette.

4.1 Versuchsumgebung und Referenzprozess

Dieses Kapitel gibt einen Einblick in die genutzten Frias-Bearbeitungszentren,
anhand derer die Losungen innerhalb dieser Arbeit entwickelt werden. Ins-
besondere die verbauten Steuerungen nehmen als Datenquelle fiir die daten-
basierte Qualitédtsiiberwachung eine wesentliche Rolle ein. Im zweiten Teil
wird ein Musterwerkstiick inklusive zugehorigem Prozess eingefiithrt, um die
nachfolgenden hergeleiteten Ansétze zu veranschaulichen und umzusetzen.

4.1.1 Versuchsmaschinen

Alle im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Entwicklungen und Versuchs-
reihen werden an zwei WZM unterschiedlicher Maschinenhersteller durchge-
fiihrt. Einen Uberblick iiber die Konfigurationen und Eigenschaften beider
Maschinen geben Abbildung 4.1 und 4.2. Bei beiden Maschinen handelt es
sich um Fris-Bearbeitungszentren (vgl. Kapitel 2.2.1), welche jeweils mit ei-
ner SINUMERIK 840D sl Steuerung der Firma Siemens ausgestattet sind.

Die zur Ausstattung des Instituts fiir Produktionsmanagement, Technolo-
gie und Werkzeugmaschinen (PTW) gehérende WZM DMC 850V vom Her-
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Verfahrweg Wegmesssystem

XY, Z 1 850 x 520 x 475 mm  Auflésung 10,01 um

WZ-System Eingabefeinheit 10,1 um

Werkzeugaufnahme : HSK-A63 Steuerung : SIEMENS SINUMERIK 840D sl
Antriebe Version : V04.07 + SP 06
Vorschubgeschw.  : bis 42 m/min Ipo-Taktzeit tjp, : 4 ms

Nennleistung 1 35 kKW Lageregeltakt tj ;5. : 2 ms

Max. Drehmoment : 130 Nm

Max. Drehzahl : 20.000 1/min

Abbildung 4.1: Spezifikationen der Versuchsmaschine DMG MORI DMC
850V, eigene Darstellung basierend auf [DECK19].

steller DMG MORI ist ein vertikales Bearbeitungszentrum mit drei linearen
Vorschubachsen, dessen Spindel sich in den drei Raumrichtungen X /Y /Z ver-
fahren lasst (vgl. Abbildung 4.1). Der starre Werkstiicktisch erlaubt die Bear-
beitung von Werkstiicken mit einem Gesamtgewicht von 1000kg. [DECK19]
Die DMC 850V dient in den weiteren Ausfithrungen der Entwicklung der
Vorgehensweisen und Algorithmen am Beispiel eines universell einsetzbaren
Bearbeitungszentrums mit drei Vorschubachsen.

Bei der G350 (2. Generation) handelt es sich um ein 5-Achs-Universal-Bear-
beitungszentrum des Maschinenherstellers GROB-WERKE (vgl. Abbildung
4.2). Die horizontale Spindellage ermdoglicht zusammen mit dem in zwei Raum-
richtungen drehbaren Dreh-Schwenk-Tisch komplexe 5-Achs-Simultanbear-
beitungsprozesse. Vorteile der Horizontalspindel sind u. a. der optimierte Spé-
nefall und die Moglichkeit der Uberkopfbearbeitung. Dabei verfihrt die Spin-
del in X- und Z-Richtung. Die lineare Vorschubbewegung der Y-Achse bewegt
den Tisch in vertikaler Richtung. Besonderheit hierbei ist der Antrieb der
Y-Achse iiber zwei parallel geschaltete Antriebsmotoren. Durch ihren grund-
legend unterschiedlichen Gesamtaufbau im Vergleich zur DMC 850V wird
die ebenfalls zur Ausstattung des PTW gehorende Universalmaschine G350
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Verfahrweg Wegmesssystem

X, VY, Z 1 600 x 855 x 750 mm Auflésung 0,01 gm

WZ-System Eingabefeinheit 20,1 ym

Werkzeugaufnahme : HSK-A63 Steuerung : SIEMENS SINUMERIK 840D sl
Antriebe Version : V04.08 + SP 04

Vorschubg. X/Y/Z : bis 70/45/90 m/min lpo-Taktzeit tj,, : 4 ms
Vorschubg. A/B : bis 35/50 U/min Lageregeltakt f| 5o : 2 ms

Nennleistung 132 kW
Max. Drehmoment : 206 Nm
Max. Drehzahl : 16.000 1/min

Abbildung 4.2: Spezifikationen der Versuchsmaschine GROB G350, eigene
Darstellung basierend auf [GROB20].

fiir Untersuchungen hinsichtlich Ubertragbarkeit der Methoden auf weitere
WZM sowie fiir die Verifikation der entwickelten Datenstrukturen und Al-
gorithmen gewahlt. Dies stellt sicher, dass die Losungen in dieser Arbeit fiir
einen breiten Einsatz geeignet und in weiteren Anwendungen nutzbar sind.

4.1.2 Konzeption des Referenzprozesses

Fir die Entwicklung der in dieser Arbeit angestrebten Vorgehensweisen und
Algorithmen, dient ein durchgingiges Musterwerkstiick samt Fertigungspro-
zess, um die zentrale Datengrundlage fiir die datenbasierte Modellierung zu
schaffen. Das Musterwerkstiick besteht aus einer konstruierten Geometrie,
welche sich aus zuvor festgelegten Anforderungen und Randbedingungen ab-
leitet. Die Rahmenbedingungen in diesem Zusammenhang sind die Nutzung
von TiAl6V4 als Werkstoff (vgl. Tabelle 4.1), Schaftwerkzeugen mit einem
Durchmesser von 8 mm und die Fertigbarkeit auf einem 3-achsigen Bearbei-
tungszentrum sowie das Frasen des Werkstiicks aus einem Rohmaterialblock.
Diese ergeben sich aus den erarbeiteten Entwicklungsrahmen des Projekts
,TensorMill“, welche sich an brancheniiblichen Anforderungen der Luft- und
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Tabelle 4.1: Physikalische und mechanische Eigenschaften des eingesetzten
Werkstoffs [HSM 22; KIND22; TIME21].

Bezeichnung ‘ TiAl6V4
Werkstoffnummer ‘ 3.7164
Dichte | 435
SVERIIIN  110.000 .2,
Streckgrenze R,pog‘ 830 mJXﬂ
Anwendung Luft— & Raumfahrt

Raumfahrtindustrie orientieren [FERT23]. Basierend auf den Rahmenbedin-
gungen werden Anforderungen definiert, welche sich aus der Zielstellung die-
ser Arbeit ableiten lassen. Fiir die Untersuchung von datenbasierten Model-
lierungsanséatzen soll an der Werkstiickgeometrie die Mdoglichkeit geschaffen
werden, einen groflen Umfang an Form- und Lagetoleranzen nach DIN EN ISO
1101 auszuwerten. Zusétzlich wird gefordert, eine moglichst geringe Anzahl
an unterschiedlichen Werkzeugen und lediglich eine Aufspannung fiir die Fer-
tigung des Musterwerkstiicks zu nutzen. Als weitere Pflichtforderung fir die
Gewéhrleistung der breiten Anwendbarkeit steht, dass neben einfachen Geo-
metrieelementen wie Ebenen oder Zylindern zusétzlich allgemeine Elemente
aus dem Bereich der Freiformflichen in der Konstruktion mit berticksichtigt
werden sollen.

Aus den genannten Anforderungen und Rahmenbedingungen resultiert in ei-
nem iterativen Konstruktionsprozess das in Abbildung 4.3 gezeigte Muster-
werkstiick, welches als Referenzwerkstiick fiir die weiteren Entwicklungen im
Rahmen dieser Arbeit dient. Die Hohe der gezeigten Geometrie betriagt 8 mm
und weist eine Lange von 48,5 mm in X-Richtung und 33 mm in Y-Richtung
auf. Insgesamt lassen sich die 15 Geometrieelemente in 11 Haupt- und 4 zu-
satzliche Geometrieelemente einteilen. Zwischen LINE 1 und LINE 7 befin-
det sich ein diinnwandiger Steg mit einer Breite von 1,5mm. LINE_ 3 liegt
um einen Winkel von 0,5° gedreht zur X-Achse. Zusétzlich befinden sich am
Werkstiick die beiden Splineflachen INNERSPLINE und OUTERSPLINE so-
wie eine gefréste Bohrung (INNERCIRCLE) und ein Auflenzylinder (OU-
TERCIRCLE). Die treppenformigen LINESTEPs dienen dazu unterschied-
liche Tiefenzustellungen wiahrend des Prozesses abzudecken. Die Abstufun-
gen variieren dabei von 8 mm hin zu 2mm in einer Schrittweite von 2 mm.
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Musterwerkstiick Geometrieelemente

Yl
Z X ou ER?PLlNE (0S)
LINE_5 (L_5)

LINESTEP_2 (LS_2
LINESTEP_4 (LS_4)
LINESTEP_6 (LS_6)
LINESTEP_8 (LS_8)

LINE_6 (L_6)

LINE_4 (L_4) INNERCIRCLE (IC)

LINE_1 (L_1)

==

LINE_7 (L_7) OUTERCIRCLE (IC)

OP1/0OP2 Schruppen OP3 Schlichten

Bauteil gefertigt in drei Technologieparameter OP3:
Bearbeitungsoperationen (OPs):
Material: TiAl6V4 OP1 Schruppen mit RestaufmaB 1mm f/z z gbos Tm
MaBe: ca. 280 x 280 x 30 mm|OP2 Vorbohren 10 mm INNERCIRCLE| ¢ — m/min
. aa = 1mm
OP3 Schlichtprozess * = 8mm
]

Abbildung 4.3: Musterwerkstiick - Geometrie und Prozess.
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Tabelle 4.2: Eigenschaften der eingesetzten Werkzeuge fir den Schlichtpro-
zess OP3.

Bezeichnung WS 002787 | WS_ 002790 | WS_ 002792
Hersteller Linner Linner Linner
Substrat VHM VHM VHM

Beschichtung AITiSiN AITiSIN AITiSiN

Durchmesser in mm 8 8 8

Gesamtlange in mm 64 64 64

Schneidenlénge in mm 14 19 19

Zéahnezahl 4 5 3

Drallwinkel in ° 40 41 40
Eckphase 45° x 0,3mm |45° x 0,2mm |45° x 0,2 mm

Die restlichen vier Geometrieelemente entstehen durch die Verbindung der
Hauptgeometrieelemente zu einem zusammenhéngenden Gesamtwerkstiick.

Fiir die Herstellung des Musterwerkstiicks ist ein Prozess vorgesehen, welcher
aus drei Bearbeitungsoperationen (OP) besteht. OP1 umfasst das Schrup-
pen, umgangssprachlich ,aus dem Vollen“, entlang der Werkstiickgeometrie
mit einem resultierenden Restaufmafl von 1 mm. Das Restaufmaf ist bewusst
gewdhlt, um geringe Bearbeitungskréfte zu erzeugen. Diese spiegeln sich in
niedrigen Signalamplituden der NC-Signaldaten wider, um herausfordernde
Bedingungen fiir die Entwicklung der Algorithmen zu schaffen. OP2 dient
wie OP1 der Vorbereitung des Schlichtprozesses und erzeugt mittels eines
Bohrwerkzeugs die Vohrbohrung mit einem Durchmesser von 10 mm fiir den
INNERCIRCLE (Enddurchmesser 11 mm). OP3 stellt den endkonturrelevan-
ten Schlichtprozess entlang der finalen Werkstiickgeometrie dar. Tabelle 4.2
fasst die Eigenschaften der eingesetzten Werkzeuge fiir den Schlichtprozess
zusammen. Die dabei genutzten Technologieparameter sind in Abbildung 4.3
aufgefiihrt und bewusst an industrieiiblichen Werten angelehnt.
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4.2 Datenerfassung entlang der
Wertschopfungskette

Dieses Unterkapitel legt das Fundament fiir den konzipierten Losungsansatz:
Die Erfassung der Daten entlang entscheidender Prozessschritte der Wert-
schopfungskette. Dafiir wird zunéchst auf die Erfassung der NC-Signaldaten
mit zugehorigem zerspanungstechnischen Kontext eingegangen. Fiir die Ge-
nerierung der Qualitdtsinformationen folgt in Kapitel 4.2.4 die Vorstellung
der qualitdtsrelevanten Datenquellen.

4.2.1 Datenerfassung mittels Edge-Computing

Fiir die Aufzeichnung und Verarbeitung von NC-Signaldaten wird eine am
PTW entwickelte Lésung genutzt, die auf den bereitgestellten Schnittstel-
len der von Siemens entwickelten ,Industrial Edge for Machine Tools* (im
Folgenden Industrial Edge genannt) innerhalb der Siemens Edge Computing
Platform! aufbaut. Industrial Edge ist ein von der Firma Siemens entwickel-
tes linuxbasiertes Softwaresystem (vgl. Abbildung 4.4), welches auf indus-
trietauglicher Hardware ausgefithrt wird. Die am PTW genutzte Hardware
ist ein Simatic Nanobox Industrie-PC (IPC) von Siemens?. Die vollstindig
containerisierte Application engine liefert verschiedene grundlegende Runtime
services wie die Geréte- bzw. Applikationsverwaltung, Logging und Monito-
ring, Nachrichtendienste und Nutzerverwaltung. Darauf aufbauend ermdog-
lichen integrierte Automation adapter die Verbindung und Kommunikation
mit den entsprechend konfigurierten Automatisierungssystemen. Diese liefern
iiber bereitgestellte Schnittstellen den Zugriff auf Parameter und hochfre-
quente Datenstrome aus den verbundenen Automatisierungssystemen. Die
containerbasierte Struktur ermoglicht schliellich die Entwicklung eigener so-
genannter Fdge Apps, welche tiber die [oT-Plattform Mindsphere von Siemens
auf der Industrial Edge bereitgestellt werden konnen. [STEM22a]

Die am PTW entwickelte Edge App MachiningContextAdapter (MCA) zur
Aufzeichnung der NC-Signaldaten nutzt die Schnittstellen des Automation
adapters SinumerikAdapter. Der SinumerikAdapter ist eine auf dem IPC in-
stallierte Industrial Edge Applikation, welche iiber den auf der NC-Steuer-
einheit (engl.: Numerical Control Unit) (NCU) installierten Compilezyklus

IDie Edge Computing Platform umfasst die gesamte Plattformarchitektur fiir das Edge
Device Management, Application Management, Automation Connectivity und Minds-
phere IoT. Weiterfiihrende Informationen finden sich in [STEM22a).

2Die technischen Spezifikationen finden sich in Anhang A.1.
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Industrial Edge
Automation ||Edge Apps Reverse||Cloud

adapter Proxy [|[Connector|
SINUMERIK S MCA
Adapter SIEMENS[M |SIEMENS (PTW) OEM

» Runtime services

11t
T

User
Management

Device Application || Logging

Management||Management|| Monitoring Messaging

Betriebssystem (Linux)
Industrie-PC

Abbildung 4.4: Architektur Industrial Edge for Machine Tools, eigene Dar-
stellung basierend auf [SIEM22a].

(vgl. Kapitel 2.2.3) HF_Probe iiber Ethernet via TCP/IP kommuniziert. Fiir
die physische Verbindung von IPC und NCU wird steuerungsseitig die X120
Schnittstelle genutzt, welche als Anschluss fiir das interne Maschinennetzwerk
dient. Innerhalb der Industrial Edge-Umgebung erméglicht der Sinumerik Ad-
apter auf die konfigurierten Daten in Form von strukturierten Datenpaketen
iiber unterschiedliche Funktionen und Schnittstellen zuzugreifen. Je nach ge-
wahlter Funktion resultieren verschiedene maximale Abtastfrequenzen und
damit Klassen fiur die erfassten Datenpakete. Die Kommunikation basiert
zum einen auf dem MQTT3-Protokoll und zum anderen auf dem Request-
Response-Verfahren, abhéngig von der genutzten Funktionalitéit fir den Zu-
griff auf die Datenpakete.

Datenpakete der Klasse sinumerik_hf data (kurz: hf data) enthalten er-
fasste Datenpunkte aus dem Lageregelkreis der NC mit Abtastintervallen im
Lageregeltakt tpage und werden per MQTT auf dem internen Datenbus bereit-
gestellt. Signale dieser Klasse erhalten von Siemens aufgrund der hochfrequen-
ten* und dquidistanten Abtastung die Bezeichnung ,high quality data“ und
reprasentieren im Rahmen dieser Arbeit die hochfrequenten NC-Signaldaten
(vgl. Kapitel 4.2.2). Fir den Zugriff auf NC-Variablen tiber den Lageregel-
kreis hinaus, stellt der SinumerikAdapter den Parameter-service bereit. Die

3MQTT ist ein Nachrichtentransportprotokoll fiir das IoT. Die Grundlage liefert das Pu-
blish/Subcribe Prinzip, welches sich ideal fiir die Verbindung entfernter Gerite mit
geringem Code Aufwand und minimaler Netzwerkbandbreite eignet. [MQTT22]

4 Aufzeichnungsfrequenzen von bis zu 1000 Hz je nach tLage der NC
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entsprechenden Datenpakete werden als sinumerik_If data (kurz: If_data)
bezeichnet. Diese per Request-Response zur Verfiigung gestellte Schnittstelle
bietet den Zugriff auf sémtliche Datenpunkte, welche iiber die Bedienertafel-
schnittstelle (BTSS)® von SIEMENS-NC abrufbereit sind. [STEM22b]

Die in Python® entwickelte MCA-App (vgl. Abbildung 4.5) greift die konfi-
gurierten Datenpunkte vom internen Datenbus ab. Dieser liefert alle 200 ms
ein neues Datenpaket im Datenaustauschformat JSON” mit 100 Datenpunk-
ten fiir jedes konfigurierte hf data-Signal. Parallel dazu werden die lf data-
Pakete iiber den Parameter-service zyklisch niederfrequent® abgefragt. Nach
Erhalt eines hf data-Pakets verkniipft die MCA-App dieses mit den ent-
sprechenden innerhalb des letzten 200ms Intervalls empfangenen If data-
Paketen, um diese gemeinsam im CSV?-Format auf dem IPC zwischenzu-
puffern und iiber eine integrierte Web-API'0 bereitzustellen. Der Dateipuffer
auf dem IPC der Industrial Edge dient dazu, die Datenpakete auf dem IPC
lokal zu speichern, bis diese iiber einen GET-Request Befehl an die API ab-
gefragt werden. Die Synchronisation von If data mit den hf data erfolgt
mithilfe einer Taktzdhlvariable. Daflir liefert der installierte Compilezyklus
HF_ Probe auf der Steuerung eine steuerungsinterne Variable, welche sich
mit jedem durchgefithrten Lageregeltakt der Maschine um 1 erhoht. Jedes
auf dem Databus ankommende hf data-Paket, enthélt diesen eindeutigen
Taktzdhler. Bei entsprechender Konfiguration der Schnittstelle fiir 1If data
enthalten zugehorige Datenpakete zusétzlich diesen Taktzahler. Dies erlaubt
die Synchronistation beider Datenquellen innerhalb der MCA-App. Zusam-
menfassend ermoglicht die MCA-App eine dquidistante Erfassung von tiber
70 NC-Signalen'! mit einer Abtastrate von 500Hz (bei trage = 2ms) und
dazu synchronisierten lf-Daten.

5Eine ausfiihrliche Dokumentation der zur Verfiigung stehenden BTSS-Datenpunkte einer
SIEMENS SINUMERIK-Steuerung liefert das Listenhandbuch fiir NC-Variablen und
Nahtstellensignale [SIEM18c]|.

SPython ist eine interpretierte, objektorientierte Hochsprache mit dynamischer Semantik
[PYTH22]. Weitere Informationen unter https://www.python.org/.

7JavaScript Object Notation - schlankes Austauschformat, welches sowohl fiir Menschen
einfach lesbar und fur Maschinen einfach zu verarbeiten ist. Weitere Informationen
unter: https://www.json.org/json-en.html.

8 Abfragen ca. alle 50 ms. Je hoher die Abfragerate, desto stérker wird die NC-Hardware
belastet, wodurch bei drohender Uberlastung eine Priorisierung der Aufgaben fiir die
Prozesssteuerung innerhalb der NC erfolgt.

9Comma-separated values (Dateiformat). Charakteristisch fiir dieses Dateiformat ist die
Trennung der Datenpunkte durch Kommas. [SHAF05]

10 Application Programming interface (dt.: Programmierschnitstelle).
Heetestet an der WZM G350 (vgl. Kapitel 4.1.1)
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Abbildung 4.5: Erfassung interner NC-Signaldaten an WZM des PTW. X1
entspricht der Ethernet-Schnittstelle des IPC zum Maschinen-
netzwerk. X2 dient zur Verbindung an ein externes Netzwerk.

Uber ein verfiighares HTTP-Plugin fiir den Server-Agent Telegraf'? wer-
den die gepufferten Daten iber HT TP-GET-Requests kontinuierlich iiber die
Web-API abgefragt und in der Datenbank gespeichert. Am PTW wird in die-
sem Fall die Zeitreihendatenbank InfluxDB genutzt, welche sich zusammen
mit dem Telegraf auf einem externen virtuellen Server im Servercluster der
Universitdt befindet. Die Bereitstellung der Daten via Web-API {iber einen
Export-Server auf dem IPC bietet die Moglichkeit iiber entsprechende Cli-
ents (in diesem Fall der Telegraf) beliebig Anfragen zur Ubertragung der
Daten zu stellen und damit deren Weiterverarbeitung auf beliebiger externer
(Cloud-)Infrastruktur umzusetzen.

Diese Ausfiihrungen stellen den grundsétzlichen Aufbau zur Erfassung inter-
ner Signaldaten aus der NC im Rahmen dieser Arbeit dar. Diese liegen als
Rohdaten vor und miissen fiir die weitere Nutzung kontextspezifisch interpre-
tiert werden. Die folgenden Kapitel 4.2.2 und 4.2.3 beschreiben die kontexts-
pezifische Interpretation und die darauf aufbauend notwendige Datenvorver-
arbeitung.

2Weitere Informationen unter: https://www.influxdata.com/time-series- platform/
telegraf/.
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4.2.2 Hochfrequente NC-Signaldaten (hf_data)

Fiir die kontextspezifische Interpretation der kontinuierlich im Lageregeltakt
erfassten hochfrequenten NC-Signaldaten muss die entsprechende Konfigura-
tion des Automatisierungssystems betrachtet werden. Die Signale liegen auf-
grund der Vielfalt an Automatisierungssystemen in proprietaren Signalbenen-
nungen des Herstellers vor. Jede Signalquelle erhélt einen englischsprachigen
Bezeichner gefolgt von einem Senkrechtstrich ,,|“ und zugehoriger Achse in
Form eines ganzzahligen Wertes. Zum Beispiel CURRENT|1 fiir das Strom-
signal der ersten Achse. [STEM22b]

Die Zuordnung der Achsnummern zu den physikalischen Maschinenachsen
lésst sich aus den Maschinendaten und damit dem Inbetriebnahmearchiv
(IBN-Archiv) der NC entnehmen. Fiir die Konfiguration der Maschinenach-
sen in einer SINUMERIK-Steuerung sind vier prinzipielle Formen von Ach-
sen zu unterscheiden: Maschinenachsen, Kanalachsen, Geometrieachsen und
Zusatzachsen. Maschinenachsen représentieren die an einer Maschine vor-
handenen Bewegungsachsen und teilen sich je nach Bewegungsart in Linear-
und Rundachsen auf. Die Gesamtheit aller einem Kanal zugeordneten Ma-
schinen, Geometrie- und Zusatzachsen bilden die Gruppe der Kanalachsen.
Wiéhrend die Maschinenachsen die physikalische Seite abbilden, handelt es
sich bei Geometrie- und Zusatzachsen um die programmtechnische Seite des
Bearbeitungsprozesses. Das kartesische Basiskoordinatensystem eines Kanals
wird durch die Geometrieachsen gebildet, welche sich in der Regel direkt den
Maschinenachsen zuordnen lassen. Die Gruppe der Zusatzachsen fasst alle
Achsen zusammen, welche keine Geometrieachsen sind. Dabei ist kein geo-
metrischer Zusammenhang definiert. Abbildung 4.6 zeigt die Maschinendaten
und die Zuordnung der Geometrie- zu Kanal- und der Kanal- zu Maschinen-
achsen fiir die in dieser Arbeit betrachteten Maschinen. Jede Achse erhilt
dabei einen eindeutigen Namen. [STEM17]

Daraus konnen die Achsnummern der Signalquellen den Maschinenachsen zu-
geordnet werden. Fiir die einkanalige NC der DMC 850V resultiert die Zuord-
nung der Geometrieachsen X, Y, und Z zu den Maschinenachsen und damit
den Achsnummern 1, 2 und 3. Die Spindelachse liegt auf der 6. Kanalachse.
Die Geometrieachsen der G350 sind ebenfalls den ersten 3 Maschinenachsen
zugeteilt. Unterschiede ergeben sich in der Spindelachse auf Kanalachse 8 und
den beiden Drehachsen A und B des Werkstiicktisches auf den Kanalachsen 7
und 5. Eine Besonderheit zeigt sich in Kanalachse 30 durch die zweite Y-Achse
Y 2“ welche der Achse des parallelgeschalteten zweiten Antriebsmotors ent-
spricht. Zusétzlich liegt Achse ,ZM* auf der Achsnummer 20. Die ZM-Achse
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Geometrieachs-Namen

MD20060 $MC_AXCONF_ GEOAX NAME_TAB[n][m]

Verwendete Kanalachsen

MD20050 $MC_AXCONF_GEOAX_ASSIGN_TAB[n][m]

Maschine DMC 850V G350 Maschine DMC 850V G350
Kanal n Kanal n Kanal n Kanal n
Kanal 1 Kanal 1 Kanal 1 Kanal 1
1. Geometrieachse[[0] = "X"| [|[0] = "X" 1. Geometrieachse| [0] = 1 [0] =
2. Geometrieachse|[1] = "Y" [|[1] = "Y" [+ » 2. Geometrieachse| [1] =2 []| [1] =
3. Geometrieachse|[2] = "Z"| [[2] = "Z" 3. Geometrieachse| [2] =3 [2] =

Kanalachs-Namen Verwendete Maschinenachsen
MD20080 $MC_AXCONF_CHANAX_NAME_TAB[n][m] MD20070 $MC_AXCONF_MACHAX_USEDI[n][m]
Maschine DMC 850V G350 Maschine DMC 850V G350
Kanal n Kanal n Kanal n Kanal n
Kanal 1 Kanal 1 Kanal 1
1. Kanalachse|[0] = "X" [[[[0] = "X_1" 1. Kanalachse| [0] =1 ||[[0] =1
2. Kanalachse[[1] = "Y" ||[[1] = "Y_1" 2. Kanalachse| [1] =2 [ [|[1] =2
3. Kanalachse[[2] = "Z" ||[[2] = "Z_1 3. Kanalachse| [2] =3 [|[[2] =3
— _—
4. Kanalachse|[3] = Bl ="" 4. Kanalachse| [3] =0 [|[[3] =0
5. Kanalachse|[4] = [4] = 5. Kanalachse| [4] =0 ||[[4] =5
6. Kanalachse|[5] = "SP"|[|[5] = 6. Kanalachse| [5] =6 | ||[5] = 0
6] = 6]=7
[10] = "SP" [10] =8
[11] =" [111=0
[12] = "zm" [12] = 20
[18] = "Y_2" [18] = 30

Logisches Maschinenachsenabbild
MD10002 $MN_AXCONF_LOGIC_MACHAX_TABIn]

O B @ B @ B o @ @ o [ [y . [

"AXI" "AX2" "AX3" "AX4" "AX5" "AXG" "AXT" "AX8" "AX9" "AX10" "AX11" "AX12". "AX31"

Abbildung 4.6: Achszuordnung innerhalb der NC der WZM, eigene Darstel-
lung basierend auf [STEM17].

ist in diesem Fall die Tiir des Werkzeugwechseltunnels und wird im weiteren
Verlauf nicht betrachtet. Zusétzlich zu den Maschinen- und Zusatzachsen im
ersten Kanal verfiigt die G350 iiber weitere Achsen auf den weiteren Kanélen
2 — 4. Dabei handelt es sich um zusétzliche Achsen, fiir Werkzeugwechsler
und -magazin, welche fiir diese Arbeit nicht relevant sind. Basierend auf der
Zuordnung der Signalnamen zu den Maschinenachsen kénnen die erfassten
Signaldaten mit der entsprechenden Quelle aus dem Lageregelkreis (vgl. Ka-
pitel 2.2.3) verkniipft werden.

Abbildung 4.7 bildet angelehnt an Abbildung 2.8 die Signalnamen samt Achs-
zuordnung am Beispiel des Lageregelkreises fiir die X-Achse ab. Parallel
dazu resultieren die Achszuordnungen fiir Y- und Z-Achse. Der erweiter-
te Regelkreis zeigt zusitzlich zu den in Kapitel 2.2.3 vorgestellten Signa-
len, verfiigbare Signale aus der dynamischen Vorsteuerung (engl.: Feed For-
ward Control), welche mit dem Zusatz ,FFW* versehen sind. Die dynami-
sche Vorsteuerung erméglicht den axialen Schleppfehler und damit die blei-
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TORQUE_FFW/(X
Py

Beispiel: X-Achse

VEL_FFW|X
DES_POS|X -
— Vor- ¢ l
Ml Drehzahl- ,
-~

_L Kompen- ‘steuerung Lage-
sationen regler

CTRL_POS|X |CTRL_DIFF|X
Nicht dargestellt 9 CMD_SPEED|X

CTRL_DIFF2[X
CONT_DEV|X ENC2_POS|X (DMC 850V)
VE P

POWER|X
LOAD|X

CURRENT|X

ENC1_POS|X (DMC 850V)
A

Abbildung 4.7: hf-Signale aus dem Lageregelkreis.

bende Regelabweichung zu reduzieren. Fiir die eingesetzte Drehzahl- und
Momentenvorsteuerung werden zusétzliche Geschwindigkeits- bzw. Strom-
sollwerte auf die jeweiligen Einginge geschaltet, sodass bei Vorgédngen mit
konstanter Geschwindigkeit sowie Beschleunigungsvorgéngen eine groftmog-
liche Reduktion des resultierenden Schleppabstands erreicht wird. [STEM18a]
Zusétzlich zur Achszuordnung lassen sich den Maschinendaten noch weite-
re Informationen entnehmen, welche fiir die spitere Analyse und die Un-
tersuchungen der Ubertragbarkeit relevant sind. Neben den Signalen zur
Vorsteuerung liefert die Datenerfassung zwei Signalgruppen fiir die Sollpo-
sitionen. DES_ POS-Signale enthalten Lagesollwerte nach dem Feininterpo-
lator. CTRL_POS enthélt dariiber hinaus die kompensierten Lagesollwer-
te, welche als Eingangssignale fiir den Lageregler dienen. Als Kompensati-
onsverfahren existieren dabei die Temperatur-, Lose- und Nickkompensati-
on sowie interpolatorische Kompensationen, wie Spindelsteigungsfehler- bzw.
Messsystemfehler-, Durchhang- bzw. Winkligkeitsfehler- und Zylinderfehler-
kompensation. [STEM18a; STEM22b] In Bezug auf die Regelabweichung liefert
der HF _Probe die Signale CTRL_DIFF, CTRL_DIFF2 und CONT_DEV.
CTRL_ DIFF enthélt in diesem Zusammenhang die Regelabweichung inklusi-
ve kompensierter DSC'3-Effekte. CTRL_DIFF2 liefert die unkompensierten
Schleppfehler und CONT_DEV entspricht einer steuerungsintern berechne-
ten Konturabweichung aus dem konturrelevanten Schleppfehler (Lagesollwert
nach Feininterpolator — Lageistwert) und der zugehorigen Differenz zum Stre-
ckenmodell aus der Vorsteuerung. [STEM18c; SIEM22b]

13Die ,,Dynamic Servo Control“ (DSC) eliminiert die systembedingt vorhandene Totzeit
der zwischen NC und Antrieb tiblicherweise verwendeten Drehzahlsollwertschnittstelle
durch die Verlagerung des Lagereglers in den Antrieb [SIEMO6].
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Anzahl der Geber fiir die ~ Geber-Typ der LinearmaBstab Messsystem
Lageistwerterfassung Istwerterfassung MD31000 $MA_ENC_IS_LINEAR Istwerterfassung
MD30200 $MA_NUM_ENCS MD30240 SMA_ENC_TYPE MD31040 $MA_ENC_IS_DIRECT
Maschine Maschine Maschine Maschine
DMC 850V G350 DMC 850V G350 DMC 850V G350 DMC 850V G350
[AX1] = 2 || [AX1] = 2 [0,AX1] = 1 [0,AX1] = 4 [0,AX1] = 0 [0,AX1] =1 [0,AX1] = 0| [0,AX1] =1
[AX2] = 2 || [AX2] = 2 [1,AX1] = 4 [1,AX1] =1 [1,AX1] = 1f| [1,AX1] =0 [1,AX1] = 1| [1,AX1] =0
[AX3] = 2 || [AX3] = 2 [0,AX2] = 1| [0,AX2] = 4 [0,AX2] = 0 [0,AX2] =1 [0,AX2] = 0 [0,AX2] =1
[AX6] = 1 || [AX5] = 1 [1LAX2] = 4[| [LAX2] = 1| [[1.AX2] = 1| [1,AX2] = 0 [1.AX2] = 1)| [1,AX2] = 0
[AX7] =1 [0,AX3] = 1| [0,AX3] = 4 [0,AX3] = 0| [0,AX3] =1 [0,AX3] = 0| [0,AX3] =1
[AX8] = 1 1AX3] = 4/ [LAX3] = 1 1,AX3] = 1| [L,AX3] = 0 1,AX3] = 1| [L,AX3] = 0
[AX20] = 1 0,AX6] = 1| [0,AX5] = 4 0,AX6] = 0|| [0,AX5] = 0 0,AX6] = 0|| [0,AX5] = 1
[AX30] = 1 1,AX6] = 0| [L,AX5] = 0 1,AX6] = 0|| [L,AX5] = 0 1,AX6] = 0|| [L,AX5] = 0
[0,AX7] = 4 [0,AX7] =0 [0,AX7] =1
[1,AX7] =0 [L,AX7] =0 [1,AX7] =0
[0,AX8] = 1 [0,AX8] =0 [0,AX8] = 0
[1,AX8] =0 [1,AX8] =0 [1,AX8] =0
[0,AX20] = 4 [0,AX20] = 0 [0,AX20] = 0
[1,AX20] = 0 [1,AX20] = 0 [1,AX20] = 0
[0,AX30] = 1 [0,AX30] = 0 [0,AX30] = 0
[1,AX30] = 0 [1,AX30] = 0 [1,AX30] = 0
0: Simulation 0: rotatorische Lageist- 0: Lageistwerterfassung
1: Rohsignalgeber . Werterfassupg X am Motor .
4: Absolutgeber allg. 1: lineare Lageistwert- 1: direkte Lageistwert-
erfassung erfassung

Abbildung 4.8: Parametrierung Lagegeber, eigene Darstellung basierend auf
[STEM18g].

Beim Vergleich der beiden betrachteten Bearbeitungszentren lédsst sich zu-
satzlich die unterschiedliche Parametrierung der Lagegeber beobachten. Die
zugehorigen Informationen sind ebenfalls dem IBN-Archiv zu entnehmen. Ab-
bildung 4.8 fasst die relevanten Maschinendaten und die zugehérigen Wer-
te fiir beide WZM zusammen. Alle Geometrieachsen der Maschinen besit-
zen nach MD30200 zwei Geber fiir die Lageistwerterfassung (Spindel und
Drehachsen jeweils einen). MD30240 enthélt die Information, iiber welche
Art der Istwerterfassung die jeweiligen Lagegeber verfiigen. Wahrend bei der
DMC 850V jeweils der erste Geber das Rohsignal liefert, ist es bei der G350
der zweite Geber. Dies geht einher mit dem Maschinendatum MD31000 fiir
den Linearmafistab, welches fiir jeden Absolutgeber den Wert fiir die linea-
re Lageistwerterfassung enthélt. Dabei zeigt sich zusétzlich, dass die zweite
Y-Achse der G350 nur mit einem rotatorischen Lageistwertgeber am Motor
ausgestattet ist und demnach als parallel geschaltete Zusatzachse agiert. Fiir
die Lageregelung basierend auf dem direkten Messsystem ist somit lediglich
ein Glasmafstab in der Maschine verbaut. Aus den Achsparametrierungen
geht zusammenfassend hervor, dass die Hersteller beider Bearbeitungszen-
tren verschiedene Anséitze bei der Erstellung des SPS-Projekts wéhlen. Fiir
die spiteren Untersuchungen zur Ubertragbarkeit ist zu beachten, dass bei
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der DMC 850V die direkten Lageistwertgeber auf dem hf-Signal ENC2_POS
und bei der G350 auf ENC1_ POS liegen. Dementsprechend entgegengesetzt
verhalten sich die rotatorischen Geber an den Motoren. Im weiteren Verlauf
der Arbeit werden die entsprechenden Signale aus der direkten Lageistwert-
bestimmung mit linENC__ POS und die Signale der Drehwinkelgeber als rot-
ENC_POS bezeichnet.

4.2.3 NC-Variablendaten (If_data)

Die erfassten Signaldaten aus dem Lageregelkreis entstehen nach der Vor-
verarbeitung innerhalb der NC. Zuvor erfolgte die Aufbereitung der Einga-
bedaten aus dem NC-Programm im NC-Interpreter, welche darauthin in der
Geometriedatenverarbeitung und dem Interpolator verschiedene Vorverarbei-
tungs- und Transformationsschritte durchlaufen (vgl. Abbildung 2.7). Die
Verarbeitungsvorgédnge beziehen aus dem NC-Programm hevorgehende zu-
sétzliche Daten mit ein, um notwendige NC-Schaltbefehle auszulésen und
die Transformation der eingehenden Verfahranweisungen in Sollpositionsda-
ten durchzufithren. Dabei flieen neben den Achs- und Pfadkoordinaten vor
allem der Interpolationstyp (z.B. G00, G01, G02, GO3, SPLINE), Technolo-
giewerte (z.B. F, S), die Spindeldrehrichtung und weitere M-Befehle (z.B.
MO03, M04, M07, M08), Nullpunktverschiebungen (z. B. G54 ff., SUPA) sowie
Werkzeugdaten und -korrekturen (z. B. Werkzeugname, -linge, -radius, G41,
G42) mit ein [WELL19].

Diese und weitere in der NC verarbeiteten Daten lassen sich iiber die If data-
Schnittstelle erfassen. Im Sinne der Forschungsfragestellungen dieser Arbeit
liefern gezielt ausgewahlte, aus den zahlreichen zur Verfiigung stehenden NC-
Variablen'# zusétzliche Informationen, um die als rohe Zeitreihen vorliegen-
den Signale aus dem Lageregelkreis in den entsprechenden Prozesskontext zu
setzen. Tabelle 4.3 fasst die identifizierten Variablen zusammen. Fiir das bes-
sere Verstdndnis im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden fiir die Pfade aus
der Steuerung Variablennamen vergeben. Die Frame-Variablen ,linshift“ und
yrotation ¢ liefern die aktuellen Werte der aktiven NPV. Fiir den Zugriff auf
die jeweiligen Werte der Maschinenachsen ist die Achsnummer mit anzugeben
(z.B. /Channel/ActualFrame/linShift[ul,1] fiir die lineare Verschiebung der
X-Achse).

In der SINUMERIK-Steuerung existieren neben der Translation und Rota-
tion zusétzliche Einstellmoglichkeiten fiir die Transformation des MKS in

14BTSS-Datenpunkte (vgl. Kapitel 4.2.1)
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Tabelle 4.3: NC-Variablen fiir die Einordnung der hf-Signaldaten in den Pro-
zesskontext.

Variablenpfad Variablen-

Erklarung

SINUMERIK 840D sl namen
. . 1 | Znpvs Znpvs Translation
/Channel/ActualFrame/linShift[ul,ax;] oo |aktiver Frame
. 11%Pnpvs Onpv,|Drehung
/Channel/ActualFrame/rotation[ul,ax;] Unpe|aktiver Frame
. Bezeichner
/Channel/State/actToolldent[ul,1] idwks aktuelles Werkzeug
aktive Werk-
/Channel/State/actToolLength1[ul,1] [— seuglinge
/Channel/State/act ToolRadius[ul,1] Twkz aktiver Werk-
zeugradius
Programmname
Channel /ProgramlInfo/progName[ul,1]| ProgName |aktuell aktives
/ g prog ; g
Programm

mit ax; = Achsnummer der Achszuordnung (vgl. Abbildung 4.6)

das WKS. Die Feinverschiebung (/Channel/ActualFrame/linShiftFine) er-
moglicht eine zusédtzliche Translation innerhalb der aktiven Hauptverschie-
bung. Dartiber hinaus kann die aktive NPV gespiegelt (/Channel/ActualFra-
me/mirrorImgActive) und um beliebige Faktoren skaliert (/Channel/Actual-
Frame/scaleFact) werden. Diese Funktionen werden im Verlauf dieser Arbeit
nicht weiter berticksichtigt.

4.2.4 Qualitatsdaten

Die grundsatzliche Aufgabe von Fertigungsmesstechnik besteht darin, die
Qualitat von gefertigten Produkten sicherzustellen. Das zentrale Ziel dabei ist
es zu verhindern, dass Werkstiicke, welche die Qualitdtsanforderungen nicht
erfiillen, zum néchsten Schritt in der Produktion bzw. zum Kunden gelangen.
In der Fertigungsmesstechnik dominieren das Messen und Priifen von Werk-
stiicken bzw. der Werkstiickgestalt in Form der messtechnischen Ermittlung
von Qualitdtsmerkmalen. [MARX21; PFEI10; WECK12] Je nach Auspré-
gung der Abweichung (vgl. Kapitel 2.3.2) untergliedert sich die Gestalt von
Werkstiicken in die Grob- und Feingestalt. Die aus Standardgeometrieele-
menten, wie z. B. Ebene, Zylinder oder Torus zusammengesetzte Grobgestalt
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lasst sich durch Prifung von Maf- und Formabweichungen der Elemente be-
werten. Zusétzlich wird deren Lage zueinander erfasst und mit der entspre-
chenden Sollvorgabe verglichen. Gestaltabweichungen hoherer Ordnung (vgl.
Kapitel 2.3.2), wie Welligkeiten und Rauheiten werden unter der Feingestalt
zusammengefasst. [WECK12]

Fiir die Bestimmung der Gestaltabweichungen von Werkstiicken lassen sich in
der Fertigungsmesstechnik Messzeuge, Messgeréite, Hilfsmittel, Normale und
Lehren unterscheiden. Je nach geforderter Genauigkeit, Fignung und dem
Einsatzort sowie dem Umfang der Priifung ist ein Grofiteil dieser Messmittel
auf bestimmte Messaufgaben spezialisiert. [WECK12] Steigende Qualitéts-
anforderungen an die Produkte, sowie das Bestreben nach reproduzierbaren
und benutzerunabhéngigen Messergebnissen im Zusammenhang mit zuneh-
mendem Kostendruck erfordern automatisierbare und universell einsetzba-
re Messgeréte, welche in der Lage sind auch komplexe Werkstiicke bei ho-
her Aussagesicherheit zu priifen. Fiir die geometrische Priifung von Werk-
stiicken haben sich deshalb fiir den industriellen Einsatz Gerite und Verfah-
ren aus der Koordinatenmesstechnik (KMT) etabliert, deren typische Vertre-
ter Koordinatenmessgerite (KMG) darstellen. Diese gehoren zur Gruppe der
am weitesten verbreiteten Messmittel in der modernen Fertigungsmesstech-
nik [MARX21]. Wahrend KMT fiir die Messung von Gestaltabweichungen
1. Ordnung (vgl. Kapitel 2.3.2) eingesetzt wird, kommt Oberflichenmesstech-
nik fiir die Bestimmung von Gestaltabweichungen héherer Ordnung zum Ein-
satz. [MARX21; PFEI10; WECK12; WELL19] Die im weiteren Verlauf be-
schriebenen Vorgehensweisen werden in diesem Zusammenhang anhand eines
KMG entwickelt und validiert.

Wie in Abbildung 4.9 dargestellt, erfassen KMG Messpunkte auf der Werk-
stiickoberfliche, welche zuvor durch die Zerlegung des konstruierten Werk-
stiicks in ideelle Geometrieelemente definiert wird. Die punktweise Abtas-
tung der realen Flédchenelemente kann taktil oder optisch erfolgen. Im ersten
Schritt werden die erfassten Oberflachenpunkte in ein gemeinsames Koordi-
natensystem transformiert. Dies ermdglicht die Approximation der Istgeome-
trie durch ideale Ersatzgeometrieelemente. Die notwendige Ausgleichsrech-
nung fiir die Approximation der Istgeometrieelemente basiert iiblicherweise
auf dem Verfahren nach Gaufl, welchem als mathematisches Kriterium die
kleinste Fehlerquadratsumme zugrunde liegt. Dieses kann fiir jegliche Geome-
trieelemente als Ausgleichsverfahren genutzt werden und bietet eine schnelle
Datenverarbeitung sowie eine hohe Stabilitdt der Messergebnisse. Je nach An-
wendung kommen zusétzlich die Hill-, Pferch- oder die Tschebyscheffbedin-
gung zum Einsatz. Die berechneten Ersatzelemente reagieren empfindlich auf
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Geometrievorgaben Ideelles Zerlegen in
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Abbildung 4.9: Grundprinzip der Koordinatenmesstechnik, eigene Darstel-
lung basierend auf [WECK12; WELL19).

Ausreifler (z. B. durch Verschmutzung), weshalb es sinnvoll sein kann, Ausrei-
Ber durch ein gewédhltes Verfahren herauszufiltern. Dafiir wird die Streuung
der Messpunkte um das Ersatzelement analysiert und mithilfe von mathema-
tischen Verfahren stark abweichende Punkte entfernt, wodurch eine Glattung
der aus den Messpunkten resultierenden Kontur stattfindet. Zusétzlich er-
moglicht die Filterung eine Trennung von Gestaltabweichungen unterschied-
licher Ordnungen. Die zugeordneten geometrisch idealen Geometrieelemente
konnen direkt zur Informationsbereitstellung genutzt werden oder als Be-
zug fir die Bestimmung von Maflen bzw. zur Berechnung von Form- und
Lageabweichungen dienen. Die Ermittlung der Abweichung zwischen idealer
Sollgeometrie und dem approximierten Istgeometrieelement erfolgt durch den
priifzielabhéngigen Vergleich der entsprechenden Messelemente mit den zu-
vor im Priifplan festgelegten Priifmerkmalen. Je nach Art des Priifmerkmals,
konnen die Abweichungen direkt am zugeordneten Geometrieelement (z. B.
Durchmesser, Rundheit, Geradheit, Ebenheit) oder durch die Verkniipfung
von zwei bzw. mehreren idealisierten Geometrieelementen bestimmt werden.
Das Priifergebnis wird schlielich in Form eines Messprotokolls, tiblicherwei-
se im PDF-Format, ausgegeben. [MARX21; NEUMO05; PFEI10; WECK12;
WELL19]
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Messprotokolle enthalten neben den Messwerten zusétzliche Informationen
zum gemessenen Produkt, Auftrag, Kunde sowie zu den Priifmerkmalen und
deren Bezeichnung. Zuséatzlich sind das Istma8, die obere (OTOL, engl.: UPP-
TOLLIM) und untere Toleranzgrenze (UTOL, engl.: LOWTOLLIM) sowie
die Nennwerte und die Messunsicherheit zu jedem gemessenen Merkmal im
Prufprotokoll eingetragen. Die grafische Darstellung der Ergebnisse ermdog-
licht eine erleichterte Beurteilung z.B. in ,gut* und ,schlecht*. [MARX21;
WECK12] Nachteil des im PDF-Format vorliegenden Messprotokolls, ist die
komplexe automatisierte Extraktion und Ubertragung der enthaltenen In-
formationen, da Darstellung und Struktur fiir eine schnelle Beurteilung der
Qualitdt durch entsprechendes Fachpersonal ausgelegt sind. Um dem entge-
genzuwirken eignen sich im Verlauf der Zeit verschiedene entstandene zei-
chencodierte Transferformate, welche teilweise herstellerspezifisch aufgebaut
sind. Jedoch konnte sich fiir die Strukturierung von Messprotokollen keine
Standardisierung durchsetzen. [NEUMO05; WECK12]

Fiir die Ubertragung der enthaltenen qualititsrelevanten Informationen aus
dem Messprotokoll dient im Rahmen dieser Arbeit ein entwickeltes Datenaus-
tauschformat basierend auf einer CSV-Dateistruktur. Die erfassten Werte aus
dem Messprotokoll werden fiir jedes gemessene Bauteil in Form einer eigenen
CSV-Datei gesichert. Die Kopfzeile (engl.: Header) enthélt die Bezeichner fiir
die entsprechenden kommaseparierten Werte in den nachfolgenden Zeilen. Je-
de Zeile enthélt die Daten zu einem ausgewerteten Priifmerkmal. Jedes Priif-
merkmal ist dabei einem Geometrieelement am Bauteil zugeordnet. Fir die
eindeutige Zuordnung der Zeileneintrage zum jeweiligen physikalischen Pro-
dukt enthilt jede Zeile acht Eintrage, welche {iber die Bezeichner interpretiert
werden konnen. Tabelle 4.4 fasst die Bezeichner und deren Erlauterung zu-
sammen.

Aufgrund der Limitationen durch die eingesetzte Messsoftware PC-DMIS der
Hexagon Metrology GmbH fiir die Strukturierung der Messdatenexporte wer-
den die exportierten Daten mittels eines in Python programmierten Softwa-
rebausteins in die vorgestellte Datenstruktur transformiert. Dieser Software-
baustein ermoglicht die automatisierte Restrukturierung der von PC-DMIS
erstellten CSV-Exportdatei infolge einer durchgefiihrten Bauteilvermessung.
Die entstehenden Dateien werden im Hintergrund als CSV-Dateien in einem
vom Nutzer gewéhlten Verzeichnis abgelegt. Das Verzeichnis kann sich da-
bei sowohl lokal auf dem Messrechner als auch per Ethernetverbindung in
einem Netzlaufwerk des Unternehmensnetzwerks befinden. Der Softwarebau-
stein greift auf das Verzeichnis zu und liest neu erzeugte CSV-Messprotokolle
ein, transformiert diese in die oben genannte Datenstruktur und speichert
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Tabelle 4.4: Datenpunkte im entwickelten CSV-Austauschformat fiir quali-
tétsrelevante Messdaten.

Bezeichner Erklarung

MATNUM Materialnummer

SERNUM Seriennummer
geomELEMENT | zugehoriges Geometrieelement
TOLNAME Bezeichner Priifmerkmal

AXIS zugehorige Bezugsachse
NOMVAL Nennmaf
MEAS Istmaf

UPPTOLLIM  |obere Toleranzgrenze

LOWTOLLIM |untere Toleranzgrenze

DEV Abmaf

OUTTOL Abmaf aulerhalb der Toleranzgrenze

die Ergebnisse jeweils in CSV-Dateien ab. Diese Vorgehensweise ermdoglicht
einen automatisierten Datentransfer und ist unabhingig von der genutzten
Messsoftware. Der entwickelte Softwarebaustein muss bei Nutzung einer un-
terschiedlichen Messsoftware lediglich einmalig an das proprietir gestaltete
Exportformat der entsprechenden Software angepasst werden.

Die aufbereiteten Qualitdtsdaten liefern zusammen mit den Daten aus der NC
die notwendigen realen Daten aus Teilefertigung und nachgelagerter Quali-
tétssicherung zur Beantwortung von hervorgehenden Fragestellungen aus FF1
und bilden die Grundlage fiir datenbasierte Qualitatsprognosen in der Zerspa-
nung. Durch technologiespezifische Einordnung der hochfrequenten Signalda-
ten (vgl. Kapitel 4.2.2) und deren Zusammenfithrung mit NC-Variablen (vgl.
Kapitel 4.2.3) bei der Erfassung, wird die kontextsensitive Interpretation der
Daten aus der Maschinensteuerung ermdoglicht. Fiir die prozess- bzw. geo-
metrieelementindividuelle Verkniipfung der Zeitreihendaten aus dem Prozess
mit den Qualitdtsdaten werden im folgenden Kapitel zusatzliche Daten aus
Konstruktion und Arbeitsvorbereitung miteinbezogen, um eine Losung fiir
die automatisierte Signaldatensegmentierung zu entwickeln und abschlieffend
die erste Forschungsfragestellung zu beantworten.



5 Losungsgrundlagen

Die in diesem Kapitel entwickelten Losungsgrundlagen bilden das Fundament
fiir die Umsetzung der prozessparallelen Qualitdtsprognose. Dabei stehen zu-
néchst mit der zweiten Forschungsfrage verbundene Lésungskonzepte fir die
Kontextualisierung und Vorverarbeitung der NC-Signaldaten im Fokus. Das
im Folgenden vorgestellte Kontextualisierungskonzept (Kapitel 5.1) ermog-
licht, ausgehend von der CAD/CAM-Prozesskette, die Anreicherung der NC-
Signaldaten mit, fiir die weitere Datenverarbeitung notwendigen, kontextbe-
schreibenden Metadaten. Der darauf aufbauend entwickelte Algorithmus fiir
die Feinsegmentierung (Kapitel 5.2) extrahiert in einem weiteren Schritt der
Datenvorverarbeitung automatisiert diejenigen Datenpunkte, welche in die
Prognosemodellerstellung einflieBen. Diese dienen schliellich als Eingangsgro-
Ben fiir die entwickelte Prozesskette fiir das maschinelle Lernen (Kapitel 5.3),
welche die notwendigen Teilprozesse fiir die Erstellung Kl-basierter Quali-
tatsprognosemodelle spanend hergestellter Werkstiicke umfasst und damit
zur Beantwortung der dritten Forschungsfrage beitréagt. Das Kapitel schlief3t
mit der Generierung von Datensétzen fiir die nachfolgende Umsetzung der
Gesamtlosung ab.

5.1 Kontextualisierung der NC-Signaldaten?

Das Ziel der Kontextualisierung ist die automatisierte Zuordnung der entste-
henden Zeitreihenabschnitte (in diesem Fall die hochfrequenten NC-Signalda-
ten hf data) zu den entsprechenden Teilprozessen bzw. gefertigten Geome-
trieelementen am Werkstiick. Die Kontextualisierung beschreibt demzufolge
die Anreicherung der Signaldaten mit kontextbeschreibenden Metadaten fiir
den zugrundeliegenden Anwendungsfall. Fehlen Kontextinformationen bei der
Erfassung interner Signaldaten einer WZM, ist die nachtrégliche Zuordnung
der rohen Zeitreihensignale zu den jeweiligen Geometrieelementen innerhalb
eines Werkstiicks lediglich mit hohem manuellen Aufwand méglich. Eine prak-
tikable Umsetzung bei Bearbeitungen von Werkstiicken, welche iiber einfache
Bauteile hinausgehen, ist somit nicht mehr realisierbar.

! Erstveréffentlichung in [FERT22al.
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NC-Programme enthalten Angaben zur Erzeugung der Werkzeug- bzw. Werk-
stiickbewegungen, technologische Befehle wie Spindeldrehzahl und Vorschub-
geschwindigkeit sowie Anweisungen fiir einen Werkzeugwechsel bzw. das Schal-
ten von Zusatzfunktionen wie z. B. Kiithlschmierpumpe, Spéneférderer etc.
[BREC21]. Diese abgearbeiteten Befehle liefern entscheidende Informatio-
nen fir die Interpretation des aktuellen Prozesskontexts. Deren satzweise
Aufbereitung innerhalb des Informationsflusses der NC (vgl. Kapitel 2.2.2)
durch den NC-Interpreter (vgl. Abbildung 2.7) ermdéglicht einen taktsynchro-
nisierten Zugriff auf die verarbeiteten Informationen. Die einzelnen NC-Satze
werden innerhalb der Steuerung nacheinander abgearbeitet und fithren zum
gewiinschten Prozessablauf bzw. zur Fertigung der finalen Werkstiickgeome-
trie. Aktuelle Arbeiten nutzen bereits die abgearbeiteten NC-Sétze fir die
Anreicherung der Prozessdaten mit Kontextinformationen. Zusétzlich kom-
men haufig Trigger im NC-Programm in Form von M-Befehlen zum Einsatz
fiir Start und Stopp der Datenaufzeichnung. [CERA22; HANE20; SIEM19b;
WELL19]

Fiir die Erstellung von NC-Programmen kommt heutzutage die CAM-Pro-
zessplanung zum Einsatz, welche im ersten Schritt maschinenunabhéngig ge-
nerierte Verfahranweisungen fiir das Teileprogramm? erzeugt. Ein Prozessor
priift das maschinell erzeugte Teileprogramm auf formale Fehler und berech-
net die Bahn des Werkzeugbezugspunktes. Zusétzlich werden sémtliche geo-
metrische und arithmetische Anweisungen erstellt, technologische Schnittwer-
te bestimmt und Kollisionsberechnungen durchgefiihrt. Als Ergebnis steht
die CLDATA? in Form eines maschinenunabhingigen Zwischencodes. Die-
se maschinenunabhéngigen Daten werden durch den individuell auf die je-
weilige Maschine abgestimmten Postprozessor auf die von der Maschinen-
steuerung interpretierbaren Codierung angepasst. Als praxisrelevante Alter-
nativen dazu, nutzen zahlreiche Programmiersysteme anstelle der CLDATA
einen maschinenneutralen an DIN 66025 angelehnten NC-Code, welcher durch
entsprechend konfigurierte Postprozessoren in ein maschinenspezifisches NC-
Programm iiberfithrt wird. [BREC21] Diese Vorgehensweise fiihrt in erster Li-
nie bei komplexeren Werkstiicken dazu, dass eine einfache Interpretation der
maschinell generierten Verfahranweisungen nicht mehr moglich ist. Zusétzlich
fehlen héufig Informationen zur eindeutigen Identifikation des aktuell gefer-
tigten Werkstiicks insbesondere bei Fertigung mehrerer Bauteile innerhalb
einer Serie. Die Kontextinformationen fiir die Zuordnung der Prozesssignale
zu den Geometrieelementen am Werkstiick liegen in diesem Fall zwar vor,

2in einer NC-Programmiersprache erstelltes Quellprogramm [BREC21]

3Cutter Location Data [DIN66215-1]
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Abbildung 5.1: Schematische Vorgehensweise fiir die Anreicherung des NC-
Programms mit zusétzlichen Metainformationen (orangefar-
bene Késten).

jedoch steigt der dafiir notwendige manuelle Aufwand mit der Anzahl und
der Komplexitat an NC-Sétzen. Zudem liegen die Geometrieinformationen
lediglich implizit in den Verfahranweisungen vor und erschweren zusétzlich
die angestrebte Zuordnung, wodurch eine automatisierte Kontextualisierung
iber beliebige Werkstiickgeometrien hinweg nicht umsetzbar ist.

Das NC-Programm bildet jedoch als Eingangsdatenquelle eine ideale und
einfache Moglichkeit, Informationen von vorgelagerten Prozessen entlang der
CAD/CAM-Prozesskette in die Werkzeugmaschinensteuerung zu transferie-
ren. Dies schafft die Grundlage fiir die im Rahmen dieser Arbeit umgesetzte
Methode zur Kontextualisierung interner Maschinensignale. Dazu wird das
NC-Programm mit zusétzlichen werkstiick- und prozessbeschreibenden Meta-
informationen angereichert. Abbildung 5.1 stellt die schematische Vorgehens-
weise flir die Anreicherung des NC-Programms dar. Die als Minimalzusam-
menstellung identifizierten Kontextvariablen sind die Materialnummer, Se-
riennummer sowie eindeutige Identifikatoren fiir die Geometrieelemente, im
weiteren Verlauf als geomElemID bezeichnet, eines Werkstiicks. Die Material-
nummer ermoglicht die eindeutige Identifikation fiir ein Material. In diesem
Zusammenhang erhalt jeder Werkstiicktyp eine individuelle Materialnummer.
Die Seriennummer dient nach ISO 8000 der ,Identifizierung eines einzel-
nen Vorkommens eines Erzeugnisses® [ISO8000-2] und représentiert somit die
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Identifikationsnummer fiir ein einzelnes physikalisches Bauteil einer Serie. Bei
der Erstellung des maschinenspezifischen NC-Programms werden Material-
und Seriennummer in den Programmkopf des NC-Programms geschrieben.
Dariiber hinaus ist es moglich, an dieser Stelle je nach Bedarf und produk-
tionsorganisatorischer Umsetzung zusétzliche Variablen, z. B. Auftragsnum-
mer, Charge, etc. zu hinterlegen. Die geomElemIDs werden unmittelbar vor
dem ersten zugehorigen NC-Satz der entsprechenden Zerspanungsoperation
fiir das jeweilige Geometrieelement gesetzt. Am Ende der zu einem Geometrie-
element gehorigen NC-Sétze ist diese Variable wieder auf den Ursprungszu-
stand (engl.: Default Value) zu setzen. Die Zuweisung der Variablenwerte er-
folgt wihrend der CAM-Programmierung und wird schliefllich automatisiert
vom Postprozessor, welcher zuvor fiir Kontextualisierung angepasst wurde, in
das NC-Programm iibernommen. Dabei ist darauf zu achten, dass die finalen
Schlichtprozesse der aus der Priifplanung hervorgehenden qualitédtsrelevanten
Geometrieelemente bei der CAM-Programmierung mit entsprechend indivi-
duellen NC-Operationen (engl.: Jobs) programmiert werden.

Um die Kontextvariablen bzw. den dazugehorigen Speicherbereich in der
Steuerung synchron zu den Bearbeitungssétzen zyklisch schreiben und lesen
zu koénnen, dienen innerhalb einer SIEMENS SINUMERIK-Steuerung anwen-
derdefinierte Variablen fiir Synchronaktionen, sogenannte synchronaktionsfé-
hige GUD-Variablen* (S-GUD). Die Anzahl der zur Verfiigung stehenden S-
GUD-Variablen wird datentyp- und zugriffsspezifisch iiber die in Tabelle 5.1
aufgefiihrten Maschinendaten parametriert. Zusétzliche Parametrierungsop-
tionen sind [SIEM18¢| zu entnehmen. Dafiir stehen innerhalb der Steuerung
fiir jeden der neun verfiiggharen GUD-Bausteine sechs Datentypen zur Verfi-
gung. Tabelle 5.1 fithrt lediglich die im Rahmen dieser Arbeit parametrierten
S-GUD-Variablen fiir den neunten Baustein auf. Als letzter zur Verfiigung ste-
hender Baustein ist dieser oftmals durch den Maschinenhersteller werksseitig
noch nicht in Benutzung, wodurch das Risiko minimiert wird, bei nachtrag-
licher Anpassung, bestehende Speicherbereiche innerhalb der Steuerung zu
iiberschreiben. Grundsétzlich ist es jedoch moglich einen beliebigen Baustein
fiir die eingefithrten S-GUD-Variablen zu nutzen. Die parametrierten Varia-
blen SYG_I9[0] entsprechen in diesem Fall der Seriennummer, SYG_S9[0]
der Materialnummer und SYG_S9[1] der geomElemID.

Die Erfassung der eingefiihrten Kontextvariablen {iber die If _data-Schnittstel-
le erfordert die Kenntnis des BTSS-Variablenpfads fiir S-GUD-Variablen in-
nerhalb der NC. Dieser ist nicht explizit in den Handbiichern des Steue-

4in allen Programmen geltende anwenderdefinierte Variablen [STEM18e]
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Tabelle 5.1: Parameterierung der S-GUD-Variablen [STEM18f].

Baustein Adresse Anzahl Wieblene

— SINUMERIK 840D sl . name
MD 18661[8] )

GUD9 1 |SYyG 19
$MM_MM_NUM_SYNACT GUD_INT 9
MD 18665[8] )

D 2 Y

GUD9 1oV MM NUM_ SYNACT GUD._ STRING SYG_S9i)

mit i = 0 bis (<Anzahl> - 1)

Tabelle 5.2: BTSS-Variablenpfade der S-GUD-Kontextvariablen.

BTSS-Variablenpfad

Kontextvariable | Variablenname
{ontextvariable | Variablenname SINUMERIK 840D s/

Seriennummer SYG_I9[0] |/NC/_N_CH_GD9_ACX/SYG_I9[1]

Materialnummer| SYG_S9[0] |/NC/_N_CH_GD9 ACX/SYG_S9[1]

geomElemID SYG_S9[1] |/NC/_N_CH_GD9_ACX/SYG_S9[2]

Indizes steigen beim Auslesen um 1.

rungsherstellers aufgefithrt. Jedoch lassen sich die notwendigen Pfade per
Verbindung zum OPC-UA Server der Steuerung auslesen. Die Suche nach
»SYG* im Variablenbaum fithrt zu den in Tabelle 5.2 aufgefithrten OPC-
UA-Variablenpfaden, welche in diesem Fall den BTSS-Variablenpfaden der
If data-Schnittstelle entsprechen.

Fir den Aufruf von anwenderspezifischen NC-Programmen beim Auftreten
ausgewahlter Ereignisse in der Steuerung existiert innerhalb der Steuerung
die Funktion , Ereignisgesteuerte Programmaufrufe“ (PROG_EVENT). Die-
se Funktionalitdt wird im Rahmen der Kontextualisierung genutzt, um zu
gewahrleisten, dass die gesetzten S-GUD-Speicherbereiche bei ,,Programm-
Ende“ sowie bei ,Kanal-Reset“ wieder ihren Ursprungswert annehmen. Im
Rahmen dieser Arbeit ist der Ursprungszustand fiir Integer Variablen auf den
Zahlenwert -1 und fiir String Variablen auf den Wert ,-1* festgelegt. Dafiir ist
es notwendig den Anwenderzyklus ,,CYCPE1US.SPF“ anzupassen bzw. falls
dieser noch nicht existiert anzulegen und die Befehle fiir das Zuriicksetzen
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der parametrierten Variablen einzupflegen. Der im Rahmen dieser Arbeit an-
gepasste Anwenderzyklus ,,CYCPE1US.SPF“ ist Anhang A.2 zu entnehmen.
Weiterfithrende Informationen zu den ereignisgesteuerten Programmaufrufen
finden sich in [STEM19a).

5.2 Automatisierte Datensegmentierung?®

Die kontextsensitive Erfassung aus Kapitel 5.1 bildet die Voraussetzung fiir ei-
ne exakte Zuordnung der entstehenden Datenpunkte bei der Schlichtbearbei-
tung der zugehorigen qualitiatsrelevanten Geometrieelemente. Abbildung 5.2
(a) stellt die kontextbasiert gefilterten Positionsdaten des TCP fiir die Schlicht-
prozesse aller Geometrieelemente eines Musterwerkstiicks dar. Die Zuordnung
der Prozessabschnitte basiert geméfl Kapitel 5.1 auf dem mit Kontextdaten
angereicherten NC-Programm, wodurch es aus technologischen Gesichtspunk-
ten und Einschrankungen der If data-Schnittstelle nicht moglich ist, ein pré-
zises datenpunktgenaues ,,Schneiden“ (engl.: ,Slicing®) der Zeitreihensegmen-
te durchzufithren. Besonders deutlich wird dies bei einer detaillierteren Be-
trachtung der Geometrieclemente , gestufte Linienziige“ (LINESTEPs, vgl.
Abbildung 4.3) am Musterwerkstiick, welche jeweils die gleiche Lénge auf-
weisen. Der TCP-Pfad weist nach der Filterung fiir jeden LINESTEP eine
unterschiedliche Anzahl an Datenpunkten in den Datenreihen auf. Basie-
rend auf der Prozessfiihrung gilt jedoch, dass die Anzahl an qualitéatsrele-
vanten Datenpunkten fiir jeden der vier LINESTEPs iibereinstimmend sein
muss. Als qualitdtsrelevante Datenpunkte in diesem Zusammenhang wer-
den diejenigen hf data-Datenpunkte definiert, welche zwischen Schneiden-
eintritt und Schneidenaustritt des Prozesses fiir das jeweilige Geometrieele-
ment entstehen und erfasst werden. Diese Datenpunkte reprasentieren die
Werkzeug/Werkstiick-Interaktion und enthalten somit die wesentlichen Infor-
mationen fiir die angestrebte Qualitdtsvorhersage. Erfasste Datenpunkte vor
Schneideneintritt bzw. nach Schneidenaustritt, sowie zu Zustellbewegungen
des Werkzeugs gilt es dabei moglichst prézise und automatisiert zu entfernen,
um die Datenbasis auf die relevanten Datenpunkte zu reduzieren. Die Nut-
zung der If data-Schnittstelle fiir die Kontextualisierung limitiert dartiber
hinaus die Prézision fiir die Datensegmentierung, aufgrund der geringen und
nicht dquidistanten Abtastrate.

Fiir die automatisierte Datensegmentierung und Zuordnung der kontextba-
siert gefilterten Datenpunkte zu den jeweiligen qualitdtsrelevanten Geome-
trieelementen eines Bauteils dient ein entwickelter Segmentierungsalgorith-
mus, welcher sich in zwei grundséatzliche Schritte einteilen ldsst. Der erste

5Erstveréffentlichung in [FERT22b].
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Schritt umfasst die Transformation der im MKS vorliegenden Achspositions-
signale in das WKS bzw. Koordinatensystem des TCP durch Riickwartstrans-
formation der kinematischen Kette der WZM [SIEM18d; WELL19]. Diese
Transformation ist erforderlich, um im zweiten Schritt die Segmentierung ba-
sierend auf den Werkstiickgeometriedaten, welche durch die Konstruktion des
Werkstiicks in Form von CAD-Modellen zur Verfiigung stehen, durchzufiih-
ren. Die Translation berechnet sich gemaf3

Ttrans 100 —Tnpv Lmks

Ytrans _ 010 ~Ynpv . Ymks

Ztrans - 0 0 1 _(anv + lwkz) Zmks ’ (51)
1 0 0 O 1 1

mit Tupv, Ynpv, Znpv als Werte der NPV fiir die X, Y und Z-Achse. Iy, ent-
spricht dem aktuellen Kompensationswert fiir die Werkzeuglinge (vgl. Ta-
belle 4.3), welcher vor dem Prozess extern mit entsprechenden Werkzeugein-
stellgeriten oder maschinenintern mit Werkzeugeinmesssystemen bestimmt
wird.

linENC_POS|X in mm (WKS)

80 . Yl
sy [+ TCP im MKS o Ze X, ----- TCP im WKS
{*TCP im WKS N4
E
-20 =
>
8
. dPsian dpid
402 Korzze X
= % LINE_1 >
= ) - .4
o T N ~ . F
i (XZ‘ M \)Sra (X M \)F

() (b)

Abbildung 5.2: Schematische Darstellung des Segmentierungsalgorithmus.
a) Riicktransformation des TCP vom MKS in das WKS.
b) Schematische Darstellung der Segmentierungsvorschrift am
Beispiel von LINE_ 1.
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10 0 0
[0 cos(p) sin(ep) O
Ry(p)" = 0 —sin(p) cos(e) O
0 0 0 1
cos(f) 0 —sin(f) 0
o 1 0 0

Ry(e)T: sin(@) 0 cos(@) O >
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Die Riickwértsrotation geschieht unter Nutzung der Rotationsmatrizen aus
Gleichung 5.2 gemafl [DIEB06; SLAB99]

Twks Ttrans

ZWkS = Rx(<pan)T ) Ry(erAPV)T R, (d’an)T | Yrrans ) (5.3)
wks Ztrans
1 1

mit @npy, Onpv, Ynpv als eingestellte Werte fiir die Drehung der NPV um die
Achsen X, Y, Z. Die Rotationsmatrizen Ry(¢)?, Ry(0)T, R,(1))T basieren
auf der Rotation nach Roll-, Nick-, und Gier-Winkel (engl.: Roll, Pitch, Yaw
Angle), welche von den im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Steuerungen
fir die rotatorische Transformation genutzt werden. Die verwendete Einstel-
lung, wie die Drehungen um die drei Geometrieachsen festgelegt sind, lédsst
sich aus dem IBN-Archiv (vgl. Tabelle 5.3) entnehmen. Die Transformationen
werden auf die positionsverwandten Signale der Signalgruppen DES_POS,
CTRL_POS, linENC_POS, rotENC__POS angewendet. Zuséatzlich werden
die rotatorischen Transformationen fiir die Signalgruppen CMD_SPEED,
CONT_DEV, CTRL_DIFF und CTRL_ DIFF2 durchgefiihrt. Insgesamt ent-
stehen dadurch neben dem TCP-Pfad in Soll- und Istposition (vgl. Abbil-
dung 5.2 (a) ,blau®) zusitzlich Geschwindigkeiten und Regelabweichungen
im WKS. Auf Grundlage der transformierten Positionssignale erfolgt die Seg-
mentierung der Zeitreihensignale. Dafiir werden die Start- und Endkoordina-
ten der Grenzflache fiir jedes qualititsrelevante Geometrieelement im WKS
benoétigt, welche im Voraus aus dem CAD-Modell des Gesamtwerkstiicks in
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Tabelle 5.3: Maschinendatum fiir Drehreihenfolge der Geometrieachsen im
FRAME [SIEM20].

g Adresse ‘ .
Maschine SINUMERIK 840D s/ Wert Winkel
MD 10600
DM 1 PY
© 850V $MN FRAME ANGLE_ INPUT MODE R
MD 10600
1 PY
G350 $MN FRAME ANGLE INPUT MODE R

Form von X, Y, und Z-Koordinaten extrahiert werden. Fiir jedes Geometrie-
element dient jeweils der extrahierte Start- und Endpunkt als Mittelpunkt ei-
nes berechneten Kreises mit dem Radius des eingesetzten Werkzeuges. Ziel ist
es, den Schnittpunkt zwischen dem riicktransformierten TCP-Pfad und den
berechneten Kreisen zu bestimmen, welche jeweils den ersten (Start) und
den letzten (Ende) qualitétsrelevanten Schnitt der Werkzeugschneiden fir
das Geometrieelement darstellen. Fiir die Bestimmung der Schnittpunkte er-
folgt fiir jeden vorgefilterten (geméfl Kontextualisierung aus Kapitel 5.1) und
transformierten Positionsdatenpunkt die Berechnung des Abstands d zum je-
weiligen Kreis geméfl

& = ((px — 20)* + (py = ¥0)*) — Treas (54)
mit xg, yo jeweils als Koordinaten des Start- bzw. Endpunkts des betrachte-
ten Geometrieelements und 7y, als Werkzeugradius des eingesetzten Schaft-
fraswerkzeugs. Fiir die Positionskoordinaten py und p, werden die erfassten
DES_ POS-Signalwerte genutzt. Diese bilden den geplanten Prozessablauf in
Form von interpolierten Sollpositionsdaten ab und unterliegen somit keiner
zusétzlichen Beeinflussung durch etwaige Storgréflen. Stehen die DES__POS-
Signale nicht zur Verfiigung, konnen alternativ auch linENC__POS- bzw. rot-
ENC_POS-Signale mit leichten Abstrichen in der Genauigkeit fiir die Seg-
mentierung genutzt werden. Die finale Bestimmung der Segmentierungsgrenze
fiir Start und Ende erfolgt schliefflich durch die Ermittlung des Datenpunkts
dp mit dem geringsten Abstand d, folglich des Datenpunkts mit dem minima-
len Abstand zwischen Werkzeugumfang und geschlichteter Werkstiickoberfla-
che geméf

dp = min(|d, |2, |d3], .., |d2]), (5.5)

mit n als Anzahl der vorgefilterten Datenpunkte des betrachteten Geometrie-
elements. Zusammengefasst werden die Schnittpunkte zwischen einem Kreis
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mit dem Radius des eingesetzten Werkzeugs und des 2D-TCP-Pfads be-
stimmt, welche die Grenzen des Werkzeugeingriffs markieren. Abbildung 5.2
(b) illustriert schematisch die Funktionsweise des Algorithmus am Beispiel
von LINE_ 1. Im Fall {ibereinstimmender Start- und Endkoordinaten, wie
beispielsweise beim INNERCIRCLE, wird die Zeitreihe vor der Ermittlung
der Schnittpunkte mittig geteilt und mit der entsprechenden ersten Hélfte
bzw. der zweiten Hélfte der Punktemenge werden die Schnittpunkte wie zu-
vor beschrieben ermittelt.

Es resultieren prézise gefilterte Zeitreihensegmente, welche jeweils dem ent-
sprechenden Geometrieelement an einem Werkstiick zugeordnet sind. Zusam-
men mit den Qualitdtsdaten (vgl. Kapitel 4.2.4) entstehen durch Kontextuali-
sierung und Segmentierung hochqualitative Datenséitze, um damit KI-basierte
Prognosemodelle fiir die Pradiktion der Werkstiickqualitit zu erstellen und
die zweite Forschungsfragestellung zu beantworten.
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5.3 Prozesskette fiir das maschinelle Lernen

Die Prozesskette fiir das maschinelle Lernen (MLPK) beriicksichtigt die we-
sentlichen Teilprozesse von der Merkmalsextraktion, iiber die -selektion hin
zum Modelltraining und der Evaluation der Prognosegiite im Zusammen-
hang mit der dritten Forschungsfragestellung. Dabei wird jeder Teilprozess
an den zugrundeliegenden Anwendungsfall adaptiert, sodass die abschliefen-
de Implementierung eine automatisierte Modellbildung, ausgehend von den
zuvor gewonnenen segmentierten Datensédtzen, zulasst. Initial erfolgt dafiir
die Herleitung des maschinellen Lernproblems im Zusammenhang mit der
angestrebten Qualititsiiberwachung.

5.3.1 Problembeschreibung im Kontext der
Qualitatsiiberwachung

Die grundlegende Féhigkeit von maschinellen Lernalgorithmen, aus Ein- und
Ausgangsdaten das notwendige Wissen fur die jeweilige Anwendung in Form
von Modellen zu generieren, entfaltet ihr hochstes Potenzial insbesondere bei
einem Einsatz in komplexen Anwendungen, bei denen die zugrundeliegenden
Zusammenhénge zwischen Eingang und Ausgang nicht umfinglich bekannt
sind bzw. eine exakte Modellierung lediglich mit sehr hohem Aufwand oder
gar nicht moglich ist (vgl. Kapitel 2.1.2). Die im Rahmen dieser Arbeit be-
trachtete Qualitatsbewertung auf Basis maschineninterner Signaldaten weif3t
aufgrund diverser Effekte und Storgréfien solche komplexen physikalischen
Zusammenhénge auf, welche sich nicht vollstdndig analytisch beschreiben las-
sen. Die genannte Eigenschaft préadestiniert maschinelle Lernverfahren fiir die
Erstellung von Prozesswissensmodellen, um die komplexen Wirkzusammen-
hinge wihrend eines Zerspanprozesses abzubilden (vgl. Kapitel 2.3.2) und
somit das Ziel einer automatisierten In-Prozess-Bewertung der Werkstiick-
qualitét zu erreichen. Aufgrund ihrer breiten Anwendbarkeit und der Vielzahl
an existierenden Algorithmen hat sich eine grundsitzliche Einteilung (vgl.
Abbildung 5.3) in die drei Kategorien iiberwachtes Lernen, uniiberwachtes
Lernen und verstirkendes Lernen etabliert. [BUXM21; WROB13]

Algorithmen aus der Kategorie des iiberwachten Lernens (engl.: Supervi-
sed Learning) nutzen fir die Modellbildung , beschriftete Daten wihrend des
Trainingsvorgangs. Dementsprechend erhalten die Algorithmen Trainingsda-
tenséatze, welche zu den jeweiligen zugefiihrten Eingabewerten, die gewiinsch-
ten Losungen bzw. Ausgabewerte (,Labels®) enthalten. Die Modellbildung
erfolgt durch die Erkennung und das Lernen der Zusammenhénge zwischen
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Eingabe- und Ausgabewerten. Im Anschluss an das Training dient ein dem Al-
gorithmus unbekannter, zuvor aus dem vorhandenen Datensatz abgespaltener
Testdatensatz zur Uberpriifung der Prognosegiite und Evaluation des trainier-
ten Modells. Das iiberwachte Lernen verfolgt das Ziel einer moglichst prézisen
Prognose fiir zwei grundsétzlich zu unterscheidende iiberwachte Lernaufga-
ben. Die Klassifikation zielt darauf ab, die Eingabedaten zu klassifizieren
und diese dementsprechend zuvor definierten Klassen bzw. diskreten Zielwer-
ten zuzuordnen. Ziel von Regressionsaufgaben hingegen ist es, eine numeri-
sche Zielgrofie bzw. kontinuierliche reelle Zielwerte vorherzusagen. [BUXM21;
GERO20; SCHO21a; WROB13]

Lernverfahren aus dem Bereich des uniiberwachten Lernen (engl.: Unsu-
pervised Learning) erhalten wihrend der Trainingsphase keine Labels zu den
Trainingsdaten und zielen darauf ab, Muster sowie unbekannte Zusammen-
hénge und Strukturen in den Eingangsdaten aufzudecken. Das uniiberwachte
Lernen ist dementsprechend eher deskriptiver Natur und die Algorithmen
kommen insbesondere bei Komprimierungsverfahren zum Einsatz, um entwe-
der irrelevante bzw. unwichtige Merkmale aus den Daten herauszufiltern oder
wesentliche Zusammenhénge und Abhéngigkeiten in grofien Datenmengen zu
finden. Typische uniiberwachte Lernaufgaben sind die Dimensionsreduktion,
die Anomaliedetektion oder die algorithmische Visualisierung von komplexen
Datenmengen. [BUXM21; GERO20; WROB13]

Die letzte der drei Kategorien stellt das bestdrkende Lernen (engl.: Rein-
forcement Learning) dar. Innerhalb des bestirkenden Lernens lernt der Al-
gorithmus bzw. Agent optimale Handlungsvorschriften aus dessen gemach-
ten Erfahrungen wéhrend der Interaktion mit einer Umgebung bzw. Umwelt.
Die Grundlage fiir das Erlernen der bestmoéglichen Handlungsstrategie bilden
positive Anreize bzw. Belohnungen und Bestrafungen fiir die Wahl einer be-
stimmten Handlung (Aktion). Die Intention beim Trainieren des Algorithmus
ist es, diejeningen Aktionen und Handlungsanweisungen zu finden, welche die
Belohnungs- bzw. Anreizfunktion maximieren und so die optimale Losung fiir
die vorliegende Aufgabenstellung darstellen. [BUXM21; GERO20; WROB13]

Ubertragen auf die In-Prozess-Bewertung der gefertigten Werkstiickqualitét
lasst sich die zugrundeliegende Aufgabenstellung in ein iiberwachtes Lernpro-
blem iiberfiithren. Die prozessparallel aufgezeichneten Signaldaten liegen nach
erfolgter Kontextualisierung (vgl. Kapitel 5.1) und Feinsegmentierung (vgl.
Kapitel 5.2) fiir jedes qualitatsrelevante Geometrieelement in Form multiva-
riater, zu jedem qualitdtsrelevanten Geometrieelement zugeordneter Zeitrei-
henabschnitte vor, welche nach Abbildung 5.3 die Datenpunkte bzw. Instan-
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Maschinelles Lernen

Uberwachtes Lernen Uniiberwachtes Lernen Bestarkendes Lernen
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Abbildung 5.3: Einteilung maschineller Lernverfahren.

zen des Datensatzes darstellen. Die Ermittlung der erreichten Werkstiickqua-
litdat mittels KMT liefert zu jedem Datenpunkt je nach Anzahl der jeweiligen
Prifmerkmale 1..n Mafle, welche als Label des Datensatzes fungieren. Die-
se konnen unverarbeitet als kontinuierliche Zielwerte den Algorithmen fiir
die Umsetzung von Regressionen vorgegeben oder durch Abgleich mit den
Toleranzvorgaben in die Klassen ,in Ordnung® (i.0O.) und ,nicht in Ord-
nung® (n.i. O.) eingeteilt werden. Es resultiert ein binéres Klassifikationspro-
blem.

Die wesentliche Hauptaufgabe in der Qualitatsiiberwachung besteht darin die
Qualitét der gefertigten Produkte hinsichtlich ,,gut® / ,schlecht* zu priifen,
um n.i. O.-Werkstiicke frithzeitig zu erkennen und zu verhindern, dass diese
in die nichsten Schritte der Produktion oder zum Kunden gelangen (vgl. Ka-
pitel 2.3.1 und 4.2.4). Zusétzlich hat aus produktionstechnischer Sicht eine
schnelle und zuverlassige klassifizierende Aussage iiber die Maf3haltigkeit des
gefertigten Werkstiicks die hochste Relevanz fir die Bewertung der Quali-
tat. Aus diesen Griinden wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit die Zielstel-
lung in ein Klassifikationsproblem aus dem Bereich des iberwachten Lernens
iiberfithrt. Das Ziel ist es, innerhalb eines Werkstiicks die qualitiatsrelevanten
Geometrieelemente hinsichtlich i. O. bzw. n.1i. O. (vgl. Abbildung 5.3) mittels
Modellvorhersagen prozessparallel zu priifen, um schnelle Reaktionen fiir den
Produktionsablauf zu ermdglichen.
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5.3.2 Merkmalsextraktion

Die Umsetzung eines intelligenten Uberwachungssystems fiir Bearbeitungs-
prozesse (vgl. Kapitel 2.2.4) sieht im Anschluss an die Identifikation und Er-
fassung der relevanten Signale, die Signalaufbereitung durch Filterung, Ver-
starkung und Segmentierung vor. Die Hauptnutzung der erfassten Signale
aus der internen Sensorik besteht darin, moglichst prézise die entsprechen-
den Gréflen fiir die Lageregelung widerzuspiegeln, um die Aufgabe der Achs-
regelung durchzufithren. Deshalb stellen die aus dem Lageregelkreis erfass-
ten Signaldaten im Sinne der Signalverarbeitung bereits aufbereitete Signale
dar. Die Notwendigkeit einer weiteren Aufbereitung mittels Filterung oder
Verstéarkung entfillt somit. Erforderlich ist lediglich eine Segmentierung der
vorliegenden Zeitreihendaten bezogen auf den Prozesskontext, welche bereits
in Kapitel 5.2 beschrieben und fiir jedes zu untersuchende Geometrieelement
an einem Bauteil umgesetzt ist. Fiir die Reduktion der Dimensionen der vor-
liegenden multivariaten Zeitreihensegmente, im weiteren Verlauf als Rohda-
ten bezeichnet, dient die Extraktion von Merkmalen, welche die enthaltenen
Informationen der jeweiligen Zeitreihen in einer komprimierten Anzahl an
zeitunabhéngigen Skalaren wiedergeben.

Die Literatur, ausgehend von Kapitel 2.2.5, empfiehlt fiir Prozessiiberwa-
chungsaufgaben die Berechnung von Merkmalen im Zeit-, Frequenz- und Zeit-
Frequenzbereich. Dabei existieren starke Unterschiede im Hinblick darauf,
welche Merkmale sich fiir den spezifischen Anwendungsfall eignen. Diese gilt
es grofitenteils manuell fiir den vorliegenden Prozess zu identifizieren und
auszuwahlen. Allgemeine Aussagen kénnen hierfiir aufgrund der zahlreichen
Prozesseinflussgrofien jedoch nicht getroffen werden. Um den manuellen Auf-
wanden entgegen zu wirken und einen méoglichst hohen Automatisierungsgrad
der Merkmalsextraktion zu erreichen, erfolgt die Berechnung der Merkma-
le in dieser Arbeit mithilfe der Softwarebibliothek (engl.: Library) TSFEL
[BARA20], welche in der Programmiersprache Python zur Verfigung steht.
Mithilfe einer globalen JSON-Konfigurationsdatei (features.json) erfolgt
die Definition der zu berechnenden Merkmale auf dem vorliegenden Daten-
satz. Dabei ist eine Einteilung der Merkmale nach Doméne (engl.: Domain)
in statistische (engl.: statistical) und zeitbasierte (engl.: temporal) Kennwerte
aus dem Zeitbereich sowie spektrale (engl.: spectral) Merkmale, welche auf
den mittels FFT transformierten Zeitreihen berechnet werden, vorgesehen.
Diese Funktionalitat wird genutzt, um die aus der Literatur hervorgehenden
und doménenspezifisch relevanten Merkmale aus den Rohdaten zu berechnen.
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Die implementierten Merkmale sind in den Tabellen A.3 und A.4 im Anhang
zusammengefasst.

Fir die Beriicksichtigung der Informationen aus dem Zeit-Frequenzbereich
erfolgt die Erweiterung von TSFEL um die Doméne ,temporal-spectral®.
Zum Einsatz kommen die diskrete Wavelet-Transformation (engl.: Discrete
Wavelet Transform) (DWT) und die Hilbert-Huang-Transformation (HHT).
Die DWT zerlegt das Eingangssignal durch wiederholte Hoch- und Tiefpass-
filterung in einzelne Frequenzbereiche. Nach jedem Transformationsschritt
liegen in der Dekompositionsebene (engl.: Decomposition Level) die hoch-
passgefilterten Signalanteile kodiert als Wavelet-Koeffizienten vor und das
Ausgangssignal der Tiefpassfilterung dient als Ausgangsbasis fiir die nachste
Transformationsstufe. Der resultierende Vektor der Wavelet-Koeffizienten in
jeder Dekompositionsebene enthélt halb so viele Eintrdge wie das Ursprungs-
signal. Die Grundlage dafiir bildet die Multiplikation der Wavelet-Funktion
(auch als Basis- oder Mutter-Wavelet bezeichnet)

wmzjg-wC;T), (5.6)

mit dem Ausgangssignal z (¢) fiir die kontinuierliche Wavelet-Transformation
(engl.: Continuous Wavelet-transform) (CWT). Fiir eine Wavelet-Funktion
existieren eine Vielzahl an unterschiedlichen Basis-Wavelets. Durch Verschie-
bung des Wellenpakets 1 entlang der Zeitachse erfolgt die zeitliche Auflésung
des Signals. Dabei beinhaltet der Verschiebungsparameter 7 den Aufenthalts-
ort entlang der Zeitachse. Der Skalierungsparameter s stellt ein Maf} fiir den
analysierten Frequenzbereich dar. Durch dessen Variation wird das Wellenpa-
ket gestreckt bzw. gestaucht. Das Integral der erzeugten Funktion entspricht
dem Wavelet-Koeflizienten

C(T,s)z\/lm-_Zx(t)%/J(t;T) dt. (5.7)

Der Unterschied der DWT zur CWT liegt in der Verwendung diskreter Werte
fiir Skalierungs- und Verschiebungsparameter. Die DWT benétigt somit deut-
lich weniger Rechenzeit als die CWT und bietet umfassende Moglichkeiten fiir
die Auswertung von Sensorsignalen, weshalb diese in der praktischen Anwen-
dung als primire Wahl zum Einsatz kommt. [ESSE01; KLOC18; MERT13]

Die Implementierung der DWT erfolgt mit der Funktion pywt.wavedec()
aus dem Softwarepaket PyWavelets. Als Eingabeargumente lassen sich das
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zu untersuchende Signal, Art des Basis-Wavelets (wavelet) und die Anzahl
an Dekompositionsebenen (level) definieren. Ausgangsseitig steht der hoch-
passgefilterte Signalanteil in Form des Wavelet-Koeffizientenvektors fiir jede
Dekompositionsebene sowie das Residuum in Form des tiefpassgefilterten Si-
gnalanteils. [LEE19] Fiir die Ermittlung charakteristischer Merkmale schliefit
sich aufgrund der relativ groffen Anzahl an Koeffizienten bzw. Datenpunkten
die Berechnung von Kennwerten fiir die Koeffizientenvektoren jeder Dekom-
positionsebene sowie dem Residuum an. In Anlehnung an [TETI10] erfolgt
die Berechnung von Mittelwert, Effektivwert, Standardabweichung, Kurtosis,
Crest-Faktor und der Peak-to-Peak-Distanz. Anhang A.4 zeigt die implemen-
tierten Funktionen zur Erweiterung von TSFEL um die DWT.

Ein weiteres Verfahren der Signalverarbeitung innerhalb der Zeit-Frequenz-
analyse ist die HHT [TETI10]. Ausgangspunkt fiir das zweistufige Verfah-
ren ist die empirische Modenzerlegung (engl.: Empirical Mode Decomposi-
tion) (EMD) [HUANO9S8]. Die EMD zerlegt das vorliegende Signal in eine
endliche Anzahl intrinsischer Modenfunktionen (engl.: Intrinsic Mode Func-
tions) (IMF), basierend auf dem Sifting-Algorithmus. Fiir die Identifikation
einer IMF werden zunéchst alle lokalen Maxima im Signal iiber einen kubi-
schen Spline zur oberen Einhiillenden verbunden. Analog entsteht die unte-
re Einhiillende unter der Nutzung der lokalen Minima. Anschlieend erfolgt
die Berechnung des Mittelwerts zwischen der oberen und unteren Einhiillen-
den fiir jeden Zeitpunkt des vorliegenden Signals, wodurch die resultierende
Zeitreihe der Mittelwerte my entsteht. Durch Differenzbildung zwischen dem
Ursprungssignal z(¢) und m; entsteht die erste Komponente

hi(t) = x(t) — my. (5.8)

Erfullt hy(t) die Bedingungen fiir eine IMF, wird h; als IMF gespeichert. Die
erste Bedingung besagt, dass die Anzahl an Extremstellen und Nulldurchgén-
gen sich hochstens um 1 unterscheiden darf. Als zweite Bedingung fiir eine
IMF gilt, dass der Mittelwert zwischen beiden durch die lokalen Maxima und
Minima entstehenden Einhiillenden stets Null sein muss. Durch dieses Berech-
nungsverfahren fiir IMF konnen infolge des Bezugssystemwechsels von einem
rechtwinkligen in ein gekriimmtes Koordinatensystem Anomalien entstehen,
welche sich durch multiple Extremstellen zwischen aufeinanderfolgenden Null-
durchgingen charakterisieren. Um solch unerwiinschte Schwankungen durch
asymmetrische Wellenformen zu vermeiden, muss der Sifting-Prozesschritt so
oft wie notig durchgefithrt werden, bis keine dieser Anomalien mehr auftre-
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ten. Dabei dient im néchsten Schritt h, als Ausgangssignal fir die néchste
Iteration k des Sifting-Algorithmus, wodurch die Berechnungsvorschrift

hyg—1)(t) — migx = hig (5.9)

resultiert. Dieser Prozess wird so lange wiederholt, bis ein zuvor festgeleg-
tes Abbruchkriterium erfiillt ist. Als erste Option dient die Definition eines
Grenzwerts der resultierenden Standardabweichung std zweier aufeinander-
folgender Differenzsignale hi(t) geméaf

TO | P (i—1) (t) — h1k(t)|2

t=

stdy = (5.10)

A 2
LD

Typische Grenzwerte fiir std liegen bei 0,2 bis 0,3. Ein zweites mogliches
Abbruchkriterium beriicksichtigt im Gegensatz dazu die Eigenschaften einer
IMF und basiert auf der S-Zahl, welche die Anzahl an aufeinanderfolgenden
Schritten des Sifting-Prozesses beschreibt, in welchen sich die Anzahl von
Extrema und Nullstellen hochstens um 1 unterscheidet. Die S-Zahl wird im
Vorfeld festgelegt und sollte nach empirischen Untersuchungen von HUANG
im Wertebereich zwischen 4 - 8 liegen. [HUANO5a; HUANO5b; HUAN9S|

Nach erfolgreicher Durchfiihrung des Sifting-Algorithmus kann im zweiten
Schritt die Hilbert-Transformation auf jede IMF angewendet werden, um die
Augenblicksfrequenz (engl.: Instantaneous Frequency) (IF) zu berechnen. Die
Hilbert-Transformierte eines Signals x(t) berechnet sich nach folgender Glei-
chung

"H[:v(t)]:%PV/ gdn (5.11)

in welcher PV der cauchysche Hauptwert des Integrals darstellt. Mit der
Hilbert-Transformation léasst sich das analytische Signal definieren als

2(t) = z(t) + iy(t) = a(t)e®®, (5.12)

mit der Augenblicksamplitude (engl.: Instantaneous Amplitude) (IA) a(t) und
der Phasenfunktion 6(t):

a(t) = /22 + y? und 0(t) = arctan Q‘ (5.13)
x
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Die IF w ist bestimmt durch "

Nach Durchfiihrung der Hilbert-Transformation fiir jede IMF, entspricht das
Originalsignal x(¢) dem Realteil R nach folgender Gleichung:

(5.14)

() =R zn:aj(t)eif“’j“”t . (5.15)
j=1

Diese Zeit-Frequenzverteilung der Amplitude wird als Hilbert-Amplituden-
Spektrum oder kurz Hilbert-Spektrum bezeichnet. Durch Kombination von
EMD mit der Hilbert-Spektralanalyse entsteht schliellich die HHT. Diese
eignet sich insbesondere fiir die Zeit-Frequenzanalyse von nicht linearen und
instationdren Signaldaten. Ihr Vorteil liegt darin, dass fiir die Extraktion
von Informationen aus den IMF, im Gegensatz zur Wavelet-Transformation,
kein a priori Wissen iiber das Signal notwendig ist, da die ermittelten IMF
per Definition im Signal enthaltene Komponenten widerspiegeln. [HUANO5a;
HUANO5D]

Fiir die Implementierung der HHT wird das Softwarepaket EMD: Empi-
rical Mode Decomposition genutzt. Die Funktion emd.sift.mask_sift()
fiihrt den Sifting-Algorithmus fiir die Ermittlung der IMF, unter Beriick-
sichtigung der zuvor gewéhlten Anzahl an zu ermittelnden IMF (max_ims),
durch. Die ausgangsseitige Liste an IMF dient als Eingabe in die Funktion
emd.spectra.frequency_transform(), welche die IF, TA und die Augen-
blicksphasen der zuvor ermittelten IMF berechnet. Diese werden als Input
fiir die Funktion emd.spectra.hilberthuang() genutzt, um die Energiever-
teilungen im Signal iiber die Zeit und Frequenz zu erhalten. Als Ergebnis steht
eine zweidimensionale Matrix, welche die Hilbert-Huang-Transformation bein-
haltet. [QUIN21] Aufgrund der hohen Ausgangsdimension der HHT-Matrix
(n x nbins mit n als Anzahl der Datenpunkte im Signal und nbins als Anzahl
an zuvor definierten Frequenzbereichen) und dem Ziel der automatisierten
Weiterverarbeitung, erfolgt abschliefend die Berechnung charakteristischer
Kennwerte angelehnt an die zuvor beschriebene DWT. Die Forschungsland-
schaft liefert fiir diesen Ansatz kaum Anhaltspunkte, welche Kennwerte sich
fiir die Merkmalsextraktion im Anschluss an eine HHT eignen. Die Auswer-
tung des gewonnenen Spektrums erfolgt iiberwiegend visuell basierend auf
graphischen Darstellungen in Form von Spektrogrammen [BASS07; CAO13;
KALV10; PENGO06; SUSA18; TETI10]. Fiir die automatisierte Weiterverar-
beitung der Informationen erfolgt deshalb in Anlehnung an die identifizierten
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Kennwerte bei der DWT die Berechnung von Mittelwert, Effektivwert, Stan-
dardabweichung, Crest-Faktor und der Peak-to-Peak-Distanz. Zuséatzlich wird
die absolute Energie (engl.: Absolute Energy, vgl. Anhang A.3) als Kennwert
basierend auf den Ergebnissen aus [DALE16; PENGO06] implementiert.

5.3.3 Merkmalsselektion

Die automatisierte Merkmalsextraktion fiihrt zu einer Vielzahl an gewonne-
nen Merkmalen aus den Rohdaten. Aufgrund der automatisierten Berechnung
liefert in der Regel ein Grofiteil der Merkmale keine relevanten Informationen
in Bezug auf die Vorhersageaufgabe oder verhélt sich indifferent bei veran-
derten Prozessbedingungen [TETI10]. Zusétzlich vergrofiert sich durch eine
erhohte Anzahl an Eingangsdimensionen der Bedarf an benétigten Trainings-
daten und die Gefahr der Uberanpassung (engl.: Overfitting) steigt infolge
der resultierenden hohen Komplexitdt fiir die Generalisierung (vgl. Kapi-
tel 2.2.5). Dies kann bis hin zu einer Verschlechterung der Prognosegenau-
igkeit fiihren, falls bedeutungslose Kennwerte in die Modellbildung mit ein-
fliefen [SCHO21a]. Um eine moglichst hohe Prognosegenauigkeit bei entspre-
chend hoher Generalisierungsfihigkeit der Modelle zu erzielen, ist es deshalb
notwendig, an die automatisierte Merkmalsextraktion eine geeignete Merk-
malsselektion anzuschlieen. Dies ermoglicht, lediglich diejenigen Merkmale
mit der hochsten Bedeutung fiir die Prognose der Zielgrofle in die Model-
lierung mit einzubeziehen. In industriellen Anwendungen sollte die Auswahl
automatisiert, moglichst ohne manuelle Analysen, jedoch unter Berticksichti-
gung der vorliegenden Prognoseaufgabe erfolgen. [TETT10]

Grundsitzlich lassen sich Algorithmen fiir die Merkmalsselektion angelehnt
an die in Abbildung 5.3 gezeigte Einteilung der ML-Verfahren in iberwach-
te, unitberwachte und halbiiberwachte Verfahren gliedern [TANG14]. Fiir die
in dieser Arbeit adressierte Qualitdtsprognose sind beschriftete Datensétze
fiir eine Klassifikation vorhanden, weshalb Verfahren aus dem Bereich der
iiberwachten Merkmalsselektion zum Einsatz kommen. Diese lassen sich in
Filter-, Wrapper- und Embedded-Ansétze kategorisieren. Filter-Ansétze
beriicksichtigen fiir die Einstufung der Merkmale ein unabhéngiges Kriterium
und bewerten Teilmengen von Merkmalen, ohne die Einbeziehung von Lern-
algorithmen. Die Einstufung kann dabei fiir jedes Merkmal univariat, d. h.
unabhéngig des Merkmalsraums oder multivariat stapelweise erfolgen. Dar-
auffolgend werden im zweiten Schritt die am hochsten bewerteten Merkma-
le ausgewdhlt, um Prognosemodelle zu erstellen. Im Gegensatz dazu nutzen
Wrapper-Ansitze spezifische Lernalgorithmen fiir die Evaluation und Aus-
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wahl eines Merkmalssatzes. Dabei werden typischerweise die Auswahl einer
Teilmenge an Merkmalen und die Evaluation mithilfe eines Lernalgorithmus
iterativ durchlaufen, bis die gewiinschte Qualitdt der Prognose erreicht ist.
In der Regel erreichen Wrapper-Ansitze dadurch eine héhere Prognosege-
nauigkeit als Filter-Ansétze, jedoch erhoht sich der Rechenaufwand fiir jedes
Merkmal m mit einer Ordnung von O(2"). Embedded-Ansétze kombinie-
ren die Vorteile von Filter- und Wrapper Ansétzen, indem Lernalgorithmen
mit eingebetteter Merkmalsselektion zum Einsatz kommen. Diese zeichnen
sich durch eine effizientere Berechnung aus, da die genutzten Algorithmen
zusétzlich zur Prognose, eine Auswahl der relevantesten Merkmale liefern
kénnen und beziehen im Gegensatz zu den Filter-Ansétzen die Wechselwir-
kungen mit dem Prognosemodell mit ein. [KUMA14; SING20; TANG14]

Fir die prozess- bzw. geometrieelementindividuelle Auswahl der relevanten
Merkmale wird ein an die Prognoseaufgabe ausgerichteter Selektionsalgorith-
mus® entwickelt und implementiert. Dieser Schritt ist notwendig, da aufgrund
der unterschiedlichsten Anwendungsfille und der Vielzahl an zur Verfiigung
stehenden Moglichkeiten zur Reduktion des Merkmalsraums, nicht zuvor be-
stimmt werden kann, welche Auswahlmethode sich fiir den spezifischen An-
wendungsfall optimal eignet. Das Ziel der entwickelten Handlungsvorschrift
ist es deshalb, die Vorteile aus den unterschiedlichen Ansétzen zu kombinie-
ren, um automatisiert individuell ausgewahlte Merkmalssitze fiir die Model-
lerstellung einzelner Geometrieelemente zu erhalten.

Zunéchst werden mittels eines Varianzschwellenwertfilters alle Merkmale ent-
fernt, welche iiber den untersuchten Datensatz eine Varianz von 0 aufweisen.
Die Werte der Merkmale sind demnach iiber alle Instanzen eines Geome-
trieelements konstant und liefern somit keine zusétzlichen Informationen fiir
die Prognoseaufgabe. Auf dem reduzierten Merkmalssatz je Geometrieele-
ment wird ein Satz Sg an Merkmalsselektionsalgorithmen angewendet. St
beinhaltet eine Teilmenge der ng implementierten und zur Verfiigung ste-
henden Merkmalsselektionsalgorithmen, welche bei Anwendung jeweils einen
spezifischen Merkmalssatz als Ergebnis liefern. Der finale proprietdre Merk-
malssatz (engl.: Proprietary Feature Set) (PropFeatSet) fiir ein Geometrie-
element entsteht mittels Bestimmung der Héufigkeit der Merkmale in den
Ergebnissitzen der angewandten Merkmalsselektionsalgorithmen. Dafiir wird
ein Schwellenwert SWes prop fiir die Haufigkeit der Nennung eines Merkmals
in den Ergebnissidtzen gesetzt, ab dem ein Merkmal in den finalen Merk-
malssatz mit aufgenommen wird. Dieser kann im Wertebereich von 1 bis

SErstverdffentlichung in [FERT22b].
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Abbildung 5.4: Schematische Darstellung des Merkmalsselektionsalgorith-
mus, angelehnt an [FERT22c|.
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zur Anzahl der zur Verfiigung stehenden Merkmalsselektionsalgorithmen va-
riieren. Abbildung 5.4 verdeutlicht die Handlungsvorschrift des entwickelten
Algorithmus fiir die Merkmalsselektion. Zusétzlich erméglicht eine dhnliche
Vorgehensweise unter der Nutzung der PropFeatSet aller Geometrieelemen-
te zusammen mit einem zweiten Schwellenwert SWe comm die Ermittlung
eines gemeinsamen Merkmalssatzes (engl.: Common Feature Set) (Comm-
FeatSet), fiir die Untersuchung der Leistungsfihigkeit eines geometrieunab-
héngigen Merkmalssatzes, iiber alle Geometrieelemente hinweg.

Die spezifische Merkmalsselektion basiert auf Algorithmen aus den drei er-
wahnten Bereichen, um eine gewisse Bandbreite an zu Verfiigung stehenden
Ansitzen abdecken zu kénnen und verschiedene Auswahlmechanismen mit-
einander zu kombinieren. Fiir die Implementierung der Filter- und Embedded-
Ansitze dient das Modul sklearn.feature_selection aus der Software-
Bibliothek Scikit-learn [PEDR12]. Die Funktion VarianceThreshold() se-
lektiert die Merkmale, wie zuvor erwéhnt, basierend auf dem Varianzschwel-
lenwertfilter.

Algorithmen fiir die Merkmalsselektion

Die Funktion SelectKBest () ermoglicht eine filterbasierte, univariate Merk-
malsselektion (uniStat) auf Grundlage unterschiedlicher Bewertungsfunktio-
nen (score_func), je nach zugrundeliegendem statistischen Testverfahren. In
diesem Fall basiert die Auswahl auf der Bestimmung der Transinformation
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MT (engl.: Mutual Information) fiir jede der unabhéngigen Variablen in Bezug
auf die abhéngige Zielvariable. Besteht zwischen beiden Variablen eine statis-
tische Abhéngigkeit, dann ldsst sich mit den enthaltenen Informationen der
einen Variable, mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit auf die andere Varia-
ble schlieflen. Mit steigender Abhéngigkeit steigen die Werte von MI. Bei sta-
tistischer Unabhéngigkeit zwischen den Variablen betragt MI= 0. Dies bildet
eine recheneffiziente und beliebte Methode fiir die univariate Merkmalsselek-
tion ab und liefert im Vergleich zur Nutzung alternativer statistischer Test-
verfahren, wie beispielsweise dem F-Test, den entscheidenden Vorteil auch
nicht lineare statistische Abhéngigkeiten erfassen zu konnen. Die Auswahl
der Merkmale erfolgt basierend auf der absteigend sortierten Auflistung der
Merkmale nach den Werten fiir MI und einer vom Nutzer gewéhlten An-
zahl an aufzunehmenden Merkmalen. [ERTA20; KRAS04; ROSS14; ROY19;
TANG14] Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Anzahl auf 50 Merkmale be-
grenzt und hat sich als erfolgversprechend gezeigt.

Bei der Lasso-Regression (Lasso) handelt es sich um eine Regressionsmethode
aus dem Bereich der Schrinkage-Methoden. Der Hauptvorteil dieser Metho-
den gegeniiber einer einfachen linearen Regression besteht darin, Prognose-
modelle mit allen Pradiktoren (Merkmalen) zu erstellen. Durch Regularisie-
rungsverfahren werden die Koeffizienten der nicht relevanten Merkmale nahe
oder auf 0 ,,geschrumpft*, wodurch Schrinkage-Methoden sich prédestinieren
eine modellbasierte Merkmalsselektion entsprechend der Embedded-Ansétze
durchzufithren. Grundsétzlich lassen sich die Ridge- und die Lasso-Regression
basierend auf den verwendeten Straftermen unterscheiden. Fiir die Bestim-
mung der Koeffizienten /3; des zugrundeliegenden linearen Regressionsmodells

FX) =50+ > Bjxj, (5.16)

Jj=1

dient die Methode der kleinsten Quadrate (engl.: Ordinary Least Squares),
welche darauf abzielt die Koeffizienten entsprechend zu bestimmen, um die
Summe der Residuen der Quadrate

2
N

RSS(B) = Z Yi — Bo — injﬁj (5.17)

i=1 j=1

zu minimieren. Die Ridge-Regression ,schrumpft® die Koeffizienten durch
Hinzufiigen eines Strafterms abhingig ihrer Grofle. Die Ridge-Koeffizienten
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bestimmen sich demnach durch Minimierung des Residuums der erweiterten
Quadratsumme nach

2
N

P p
Brzdge _ arg;nin Z yi — Bo — Zmijﬁj + )\Zﬂf , (5.18)
=1

i=1 j=1

wobei A > 0 den separat zu bestimmenden Regularisierungsparameter dar-
stellt. Je Grofler der Wert von A desto hoher ist der Effekt der Regularisie-
rung und die Werte der Koeffizienten werden stérker in Richtung 0 gedriickt,
wodurch die Flexibilitdt der Ridge-Regression und damit die Varianz sinkt.
[HAST09; JAME21] Dabei resultiert durch den gewéhlten Strafterm der ent-
scheidende Nachteil, dass die Koeflizienten zwar in Richtung 0 gedriickt wer-
den, jedoch diesen Wert niemals erreichen. Dies fiihrt zu erschwerter Interpre-
tation der Modelle bei einer hohen Anzahl an eingangsseitigen Merkmalen.
Um diesem Nachteil entgegen zu wirken, nutzt die Lasso-Regression einen
alternativen Strafterm. Die Lasso-Koeffizienten bestimmen sich aus

2
N

o N - -
plasso — arg;nln 3 Z yi — Po — Z TijBi | +A Z 1851 ¢ - (5.19)
j=1 Jj=1

=1

Demnach wird der Ridge Ls-Strafterm Z;’:l ﬂJQ bei Lasso durch den L;i-
Strafterm > 7_, |B;] ersetzt, wodurch die Lasso-Regression in der Lage ist,
bestimmte Koeffizienten auf den Wert 0 zu setzen. Dies erdffnet die Mog-
lichkeit einer direkten Merkmalsselektion basierend auf der Auswertung der
Modellkoeffizienten. [HAST09; JAME21] Fiir die Merkmalsauswahl wurde
von EFRON der Least Angle Regression (LARS) Algorithmus entwickelt, wel-
cher samtliche Lasso-Schéatzungen berechnet und sich durch eine hohe Ef-
fizienz in dessen Berechnung auszeichnet. Die Vorteile liegen insbesondere
in der Merkmalsauswahl aus hochdimensionalen Datensétzen, welche infol-
ge der hohen Anzahl an automatisiert extrahierten Merkmalen (vgl. Kapi-
tel 5.3.2) resultieren. [EFRO04] Fiir die Implementierung der auf Lasso ba-
sierten Merkmalsselektion wird deshalb das Objekt LassoLarsCV () aus dem
Modul sklearn.linear_model mit integrierter Kreuzvalidierung fiir eine zu-
sétzliche Verbesserung der Generalisierungsfahigkeit gewahlt. Die Merkmals-
auswahl erfolgt schliefllich mit der Funktion SelectFromModel (), welche als
Eingabeparameter das zuvor gewéhlte Objekt erhélt.

Die logistische Regression (LogisRe) ist ein Regressionsverfahren zur Pro-
gnose von kategorialen Variablen. Die Grundlage fiir die Prognose bildet die
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Modellierung der Wahrscheinlichkeit 7 (X) fiir das Auftreten eines bestimm-
ten Ereignisses y entsprechend einer gegebenen Wertekombination des Ein-
gangsvektors X. Angelehnt an die lineare Regression besteht das logistische
Regressionsmodell aus der linearen systematischen Komponente z (X) nach
Gleichung 5.16 mit X = (1, ..., z;) als Merkmalsvektor und der nicht linearen
logistischen Funktion

e? 1

T = = .
1+e? 1+e 2

(5.20)

Die logistische Funktion wird verwendet, um den reellen Wertebereich von
z (X)) in eine Wahrscheinlichkeit mit dem Wertbereich [0, 1] zu transformieren.
Das logistische Regressionsmodell

1 1
T (X) = 1+ e—2(X) = 1 4+ e~ (Bot+Brizi+Brza+...+B525)

(5.21)

resultiert schlieflich durch Einsetzen von Gleichung 5.16 in Gleichung 5.20.
Fiir die Schitzung der Koeffizienten dient die Maximum-Likelihood-Methode,
welche ermoglicht Schatzwerte fiir die unbekannten Koeffizienten so zu be-
stimmen, um die Wahrscheinlichkeit der beobachteten Daten zu maximieren.
Dabei gilt es, die Likelihood-Funktion, welche die Koeffizienten auf Wahr-
scheinlichkeiten mit der die Zielwerte auftreten kénnen abbildet, zu maxi-
mieren. [BACK21; HUDE20] Im Anschluss an die Modellbildung kénnen die
relevanten Merkmale iiber die Werte der Koeffizienten identifiziert werden.
Jedes Merkmal, dessen Parameter den Wert 0 aufweist gilt als redundantes
Merkmal und fallt dementsprechend aus der finalen Auswahl heraus. Dafiir
kommen in der logistischen Regression ebenfalls Regularisierungsverfahren
zum Einsatz. Im vorliegenden Fall (Anzahl der Merkmale >> Anzahl an Trai-
ningsbeispielen) kommt basierend auf den Ergebnissen von Zou und HASTIE
die ,elastic net“ Regularisierung zum Einsatz. Diese zeichnet sich durch die
Kombination der Li- und Lo-Strafterme aus und schafft es in realen Anwen-
dungsféllen hdufig die Ergebnisse der Lasso-Regularisierung zu {ibertreffen.
Der elastic net Strafterm mit dem Regularisierungsparameter a resultiert in

(1= a)|B;] + aff, (5.22)

welcher eine Kombination der Lasso- und Ridge-Strafterme darstellt. [ZOUO05]
Die Implementierung erfolgt mit der Funktion SelectFromModel () und dem
Eingabeobjekt LogisticRegression() inklusive des Strafterms penalty=
yelasticnet" aus dem Modul sklearn.linear_model.
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Bei Boruta handelt es sich um einen effizienten Wrapper-Ansatz, der es er-
moglicht, sdmtliche relevante Merkmale fiir die Prognoseaufgabe, basierend
auf dem Vergleich der Relevanz der tatsidchlichen Merkmale mit zuféllig be-
rechneten Werteverteilungen, zu ermitteln. Der um einen Random Forest (vgl.
Kapitel 5.3.4) herum aufgebaute Wrapper erstellt zunéchst zufillige Kopien
fiir jedes Merkmal, sogenannte ,,Shadow Features“ bzw. im Deutschen Schat-
tenmerkmale, welche zusétzlich zu den tatsdchlichen Merkmalen fiur das Er-
stellen des internen Prognosemodells genutzt werden. Der Algorithmus hinter
dem Random Forest ist in der Lage, die prozentuale Bedeutung der Merkma-
le (engl.: Feature Importance) fiir die Prognose zu liefern. Diese Eigenschaft
wird genutzt, um den Wert des am hochsten bewerteten Schattenmerkmals
zu ermitteln und mit den Werten der tatsdchlichen Merkmale zu verglei-
chen. Ubertrifft der Wert eines Merkmals die Bedeutung des am hochsten
bewerteten Schattenmerkmals, gilt es als niitzlich fiir die Prognose und wird
damit als ,, Treffer gewertet. Diese Vorgehensweise wird wiederholt, bis die
zuvor gewahlte Anzahl an Iterationen durchlaufen ist. Anhand der Normal-
verteilung der Anzahl an Treffern fir jedes tatsdchliche Merkmal, werden
basierend auf einem Hypothesentest die Merkmale mit den héufigsten Tref-
fern auf einem zuvor definierten Signifikanzniveau (in diesem Fall o = 0, 05)
ausgewahlt. Dies ermoglicht eine statistische Absicherung der Merkmalsaus-
wahl. [KURS10] Die Implementierung erfolgt mit der Funktion BorutaPy ()
aus dem gleichnamigen Softwarepaket.

Insgesamt stehen damit vier Merkmalsselektionsalgorithmen mit unterschied-
lichen Auswahlmechanismen, fiir den Einsatz in der zuvor beschriebenen auto-
matisierten Handlungsvorschrift zur spezifischen Ermittlung von Merkmals-
sitzen fir jedes qualititsrelevante Geometrieelement am Bauteil, zur Verfii-
gung. Deren Nutzung fiir die Auswahl kann mit den eingefiihrten Schwellen-
werten in beliebiger Kombination erfolgen, wodurch eine flexible Anpassung
an den zur Verfiigung stehenden Datensatz ermoglicht wird. Als Ergebnis
stehen individuelle Merkmalssétze fiir jedes Geometrieelement, welche in die
Prognosemodellerstellung einfliefen.
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5.3.4 Algorithmenauswahl und -optimierung

Fiir die Modellbildung basierend auf den ausgewdhlten Merkmalen existiert
eine Vielzahl an verschiedenen Algorithmen aus dem Bereich des ML. In
diesem Zusammenhang beschreibt das von WOLPERT formulierte No-Free-
Lunch-Theorem, dass die durchschnittliche Leistung zweier unterschiedlicher
Algorithmen iiber jedes potenzielle Problem hinweg identisch ist [WOLP96;
WOLP97]. Ubertragen auf ML impliziert dies, dass keine Aussage iiber einen
Algorithmus getroffen werden kann, welcher in der gesamten Breite der Vor-
hersageprobleme die beste Performanz liefert [BROW21; WOLP02]. Als Kon-
sequenz auf das No-Free-Lunch-Problem hat die Vielfalt an Anwendungsfil-
len und Daten aus der realen Welt zu einer Vielzahl an entwickelten - und
zur stetigen Erforschung weiterer - Algorithmen gefithrt [MURP12]. Im Be-
reich des traditionellen ML kommen insbesondere Algorithmen mit flachen
Strukturen (engl.: Shallow Structure) zum Einsatz, welche angelehnt an Kapi-
tel 5.3.2 und 5.3.3 eine explizite Merkmalsextraktion und -selektion erfordern.
Die Prognosegenauigkeit hiangt stark von den doménenspezifisch extrahierten
und ausgewihlten Merkmalen ab. Algorithmen mit tiefen Strukturen (engl.:
Deep Structure) lernen die Zusammenhinge direkt aus den Rohdaten und
bilden iiber die verschiedenen Schichten abstrakte Merkmalsrepréasentationen
wéahrend der Trainingsphase, wodurch die vorherige Merkmalsselektion weg-
fallt. Der entscheidende Nachteil dieser Methoden ist der hohe Bedarf an
Trainingsbeispielen und Rechenleistung im Vergleich zu den traditionellen
Methoden mit flachen Strukturen. [SCHO21a; WANG18]

Basierend auf den eigenen Ergebnissen aus [FERT22b] und den Arbeiten
von SCHUH, SCHORR, ZIEGENBEIN und BRECHER (vorgestellt in Kapitel 2.4)
sowie der Zusammenfassung von bereits erfolgreichen implementierten For-
schungsansétzen aus [SARI21], werden fiir die Losung des Klassifikationspro-
blems im Rahmen dieser Arbeit Methoden des ML verwendet, die zu der
Gruppe der traditionellen Shallow-Structure-Algorithmen gehéren. Die fol-
genden Methoden werden innerhalb der Prozesskette fiir die Erstellung der
Prognosemodelle berticksichtigt: Support Vector Machine (SVM), k-Nearest
Neighbours (KNN), Ridge-Classifier (RidgeRe), Gaussian Naive Bayes (GNB),
Multilayer-Perceptron (MLP), Decision Tree (DT) sowie die Ensemble-Lear-
ning-Methoden Random Forest (RF), Extra Trees (XT) und AdaBoost-Clas-
sifier (AdaBoost). Innerhalb eines Ensembles werden einzelne Entscheidungen
mehrerer Klassifikatoren mittels unterschiedlicher Ansétze zu einer gemein-
samen finalen Entscheidung kombiniert. Oftmals liefern Ensembles bessere
Prognosegiiten als die einzelnen Klassifikatoren. [DIET00] Im Folgenden wird



5.3 Prozesskette fiir das maschinelle Lernen 91

die Funktionsweise der implementierten Algorithmen kurz vorgestellt. Deren
Nutzung innerhalb der Prozesskette basiert auf Basis der von Scikit-learn zur
Verfiligung stehenden Implementierung fiir die jeweiligen Methoden.

Support Vector Machine (SVM)

Die Grundidee hinter einer SVM liegt darin zwei Klassen unter Verwendung
einer minimalen Anzahl von Eingangsdatenpunkten (Stiitzvektoren, engl.:
Support Vectors) durch eine Hyperebene, wie in Abbildung 5.5 gezeigt, zu
trennen. Die klassentrennende Hyperebene maximiert dabei den Abstand
(engl.: Margin) zu den Stiitzvektoren. Die mithilfe der Stiitzvektoren ein-
deutig definierte Hyperebene bildet damit die Entscheidungsgrenze zwischen
den beiden Klassen ab. Sind die Datenpunkte nicht linear trennbar, wird
durch eine Transformation der Datenpunkte in einen hoéherdimensionalen
Raum mithilfe geeigneter Kernel-Funktionen, das nicht lineare Problem in
ein lineares Problem tberfiihrt. Dieser sogenannte Kernel-Trick ermdoglicht
schliefllich eine lineare Trennung der transformierten Datenpunkte mittels ei-
ner héherdimensionalen Hyperebene. Dadurch ist es moglich flexiblere nicht
lineare Entscheidungsgrenzen zu ermitteln. Typische Kernel-Funktionen sind
die Polynomiale-, Sigmoid- oder Radial-Basis-Kernel. [GUYO06; HAST09;
JOSH20]

Support Vector Machine
Margin \, ...... ®ee0® e ® Stiitzvektor
........ ...../
......... °

Stiitzvektor — g T T

............... Hyperebene /
"""" Entscheidungsgrenze

Abbildung 5.5: Darstellung der Funktionsweise einer SVM, eigene Darstel-
lung basierend auf [HASTO09].
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k-Nearest Neighbours (KNN)

Bei dem KNN handelt es sich um einen speicherbasierten Algorithmus. Fir
die Prognose eines unbekannten Datenpunkts xy werden die k& Datenpunk-
te aus dem vorherigen Training gesucht, welche je nach gewédhlter Metrik
den geringsten Abstand zu zg aufweisen. Die prognostizierte Klasse ist die-
jenige Klasse, welche als Mehrheit in den ermittelten nachsten Nachbarda-
tenpunkten vorhanden ist. Der KNN ist demnach einer der einfachsten ML-
Algorithmen, kann jedoch in haufigen Fallen hohe Prognosegiiten aufweisen.
[HAST09; JOSH20] Abbildung 5.6 zeigt beispielhaft die Klassifikation mittels
KNN.

k-Nearest Neighbours

» Datenpunkt Klasse 1
® Datenpunkt Klasse 2
@ unbekannter Datenpunkt

Abbildung 5.6: Klassifikation mittels KNN, eigene Darstellung basierend auf
[JOSH20].

Ridge-Classifier (RidgeRe)

Die Ridge-Regression ist wie in Kapitel 5.3.3 beschrieben im eigentlichen
Sinn eine Regressionsmethode. Fiir eine Ridge-basierte Klassifikation erfolgt
die Transformation der binéren Zielwerte in den Wertbereich {—1,1}, wo-
durch das Problem wie eine Regression behandelt wird. Das Vorzeichen des
prognostizierten Regressionswerts entspricht schliellich der vorhergesagten
Klassenzugehorigkeit. [BOIS22¢]

Gaussian Naive Bayes (GNB)

Die naiven Bayes-Algorithmen fiir die Klassifikation basieren auf der An-
wendung des Bayes-Theorems und gehoren zur Gruppe der probabilistischen
Klassifikationsverfahren. Der Satz von Bayes beschreibt den mathematischen
Zusammenhang, um aus einer bedingten Wahrscheinlichkeit P (y|X) die um-
gekehrte bedingte Wahrscheinlichkeit P (X|y) zu berechnen. [LUDW20] y sei
dabei die Klassenzugehorigkeit und X = {1, za, ..., £, } der Merkmalsvektor
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mit m der Anzahl an Merkmalen, dann gilt fir die bedingte Wahrscheinlich-
keit P(y|X) einer Klassenzugehorigkeit y unter der Bedingung der Eingabe-
werte X:

Py) P(Xly) _ P(y) P (21,22, ... 2m|y)

Pyl X) = = 5.23
(y1X) P(X) P (21,29, ..., Tm) (5:23)

Unter der naiven bedingten Unabhéngigkeitsannahme
P3|y, @1, ey i1, Tig 1y ooy T ) = Pl5]y), (5.24)

fiir alle 4, kann die Beziehung aus Gleichung 5.23 vereinfacht werden zu

P(y) 11 P(xily)

=1
P(y|xl7x2>“'>$’m) = P(l’l T T ) (525)

Aufgrund der Tatsache, dass P(X) als Eingabe konstant ist, resultiert folgende
Klassifizierungsregel:

9= argmaxP HP z;|y). (5.26)

P(y) und P(z;|y) konnen mittels Maximum a posteriori Schitzung ermittelt
werden, wobei erstes die relative Haufigkeit der Klasse in der Trainingsmenge
darstellt. [BOIS22d; ZHANO4] Je nach zugrundeliegender Annahme {iber die
Verteilung von P(x;|y) unterscheiden sich verschiedene Bayes-Klassifikatoren.
Im Fall des genutzten GNB liegt die Annahme zugrunde, dass die Wahrschein-
lichkeit der Merkmale

e 2 (5.27)

P(xily) =
\ /271'05

normalverteilt ist. o, und p, werden mittels Maximum-Likelihood-Methode
geschatzt. [BOIS22d; RUNKI15]
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Muiltilayer-Perceptron (MLP)

In Anlehnung an den Aufbau biologischer Netzwerke von Nervenzellen mensch-
licher bzw. tierischer Gehirne bestehen kiinstliche neuronale Netze aus ver-
netzten Neuronen, welche in mehreren Schichten angeordnet und schichtweise
verbunden sind. Die Grundlage dafiir liefert ROSENBLATT durch die Vorstel-
lung des Perzeptrons (engl.: Perceptron), welches tiber einen aufgenommenen
Input einen Output errechnen konnte. Das in Abbildung 5.7 links dargestellte
Perzeptron, als einfachstes kiinstliches neuronales Netz, erwartet eingangssei-
tig m Werte, welche jeweils mit den Gewichten w; multipliziert und anschlie-
Bend aufsummiert werden. Die Ausgabe entsteht basierend dem Vergleich
der gewichteten Summe mit einem Schwellenwert. Ein kiinstliches neuronales
Netz oder MLP entsteht schliellich durch die in Abbildung 5.7 rechts dar-
gestellte schichtweise Vernetzung des einfachen Perzeptrons mit einer Ein-
gabeschicht, verdeckten Schichten und einer Ausgabeschicht. Die Neuronen
der Eingabeschicht nehmen die Werte der Merkmale auf und leiten diese
an die Neuronen der ersten verdeckten Schicht weiter. Jedes Neuron ermit-
telt aus der eingangsseitigen gewichteten Summe den eigenen Ausgangswert
durch eine nicht lineare Aktivierungsfunktion. Jede verdeckte Schicht besteht
dabei aus einer Anzahl an Neuronen, welche aus der zuvor gewéhlten Netz-
werktopologie resultiert. Die Werte werden durch die jeweiligen Schichten
geleitet, bis das Neuron der Ausgabeschicht die zu prognostizierende Ziel-
variable ausgibt. Das Trainieren des Netzwerks erfolgt durch Anpassung der
Gewichte basierend auf dem ermittelten Prognosefehler nach einem Durchlauf
des Trainingsdatensatzes durch das MLP. Der Fehler wird riickwérts durch
jede Schicht riickgefiihrt bzw. propagiert, um die Gewichte in jeder Schicht
dementsprechend zu aktualisieren, sodass der Prognosefehler minimiert wird.
Dieser Algorithmus wird als Backpropagation bezeichnet. [JOSH20; ROSES5S;
RUNK15; SONN22]

Decision Tree (DT)

Entscheidungsbiume (engl.: Decision Trees) nutzen fiir die Vorhersage eine
im Training ermittelte baumartige Struktur (Abbildung 5.8 links), bei der an
jedem Knoten eine Entscheidung getroffen wird. Somit bilden DT heuristi-
sche Strukturen ab, welche durch eine Abfolge von Entscheidungen in einer
bestimmten Reihenfolge aufgebaut sind. Das Ziel bei der Erstellung eines
DT ist es, die Entscheidungsregeln fiir jeden Knoten basierend auf den Trai-
ningsdaten zu ermitteln. Die grundsétzliche Vorgehensweise besteht darin, in
jedem Schritt das Merkmal mit dem hochsten Informationsgehalt (engl.: In-
formation Gain) (IG) bezogen auf die zugehorige Klasse zu ermitteln. Dafiir
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Aufbau eines Neurons Neuronales Netz

Abbildung 5.7: Perceptron und Multilayer-Perceptron, eigene Darstellung ba-
sierend auf [JOSH20].

wird jedes Merkmal auf dessen IG bezogen auf die Klassenprognose hin un-
tersucht und als erster Knoten das Merkmal mit dem hochsten IG gewahlt.
In der néchsten Stufe erfolgt die gleiche Vorgehensweise fiir die entstandenen
Tochterknoten. Diese Prozedur wird so lange wiederholt bis ein Abbruch-
kriterium erfiillt ist. Bei keinem zu erwartendem Informationsgewinn bzw.
keinen weiteren vorhandenen Merkmalen fiir die Aufteilung wird das Baum-
wachstum abgebrochen. Zusétzliche Abbruchkriterien sind, wenn ein Knoten
yrein“ (engl.: ,pure®) ist, d.h. alle Trainingsdatensétze zu diesem Knoten
der selben Klassen angehoren, oder eine zuvor gewéhlte maximale Tiefe der
Baumstruktur erreicht ist. Fiir die jeweilige Bestimmung des IG stehen ver-
schiedene Berechnungsmetriken zur Verfiigung. Am héufigsten kommen der
Gini-Index und die Entropie zum Einsatz. [HAST09; JOSH20; YADA18|

Random Forest (RF)

Der RF (vgl. Abbildung 5.8 rechts) ist eine von BREIMAN entwickelte Metho-
de aus dem Bereich des Ensemble-Learnings [BREIO1]. Ensemble-Learning-
Methoden zeichnen sich durch die Aggregation mehrerer Prognosemodelle
aus, um im Fall der Klassifikation per Mehrheitsentscheidung die finale Pro-
gnose zu erstellen. Haufig kann die Prognosegenauigkeit durch den Einsatz
von Ensemble-Learning-Methoden deutlich verbessert und die Uberanpas-
sung des Modells reduziert werden. Grundsétzlich lassen sich die drei Haupt-
typen Bagging, Random Forest und Boosting fiir die Erstellung von Ensem-
bles unterscheiden. Beim Bagging werden die Trainingsinstanzen zufillig in
eine festgelegte Anzahl an Trainingssets mit Zuriicklegen, d.h. eine Instanz
kann in mehreren Sets (engl.: ,Bootstrap Samples) vorkommen, aufgeteilt.
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Abbildung 5.8: Aufbau und Funktionsweise DT und RF, eigene Darstellung
basierend auf [BREIO1; HAST09; JOSH20; YADA18].

Basierend auf jedem ermittelten Trainingsset (engl.: ,Bag®) wird ein Ent-
scheidungsbaum trainiert. Die einzelnen DT werden schliellich aggregiert und
die finale Prognose per Mehrheitsentscheidung durchgefiihrt. Diese Vorge-
hensweise verbessert die Robustheit des Algorithmus gegeniiber Ausreifiern.
Beim RF kommt zusétzlich zum herkdmmlichen Bagging — entsteht aus einer
Kombination der Wérter , bootstrap“ und ,,aggregating® — hinzu, dass in je-
dem Schritt der Knotenerstellung eines einzelnen DT lediglich eine zuféllige
Auswahl an Merkmalen berticksichtigt wird. Dies erhoht die Prognosegenau-
igkeit zusétzlich, falls zwischen den Merkmalen gewisse Abhéngigkeiten beste-
hen, welche das Ergebnis negativ beeinflussen kénnen. Weiterhin erhéht sich
dadurch zuséitzlich die Robustheit gegentiber Ausreifiern. [FORS19; JOSH20]

Extremely Randomized Trees (XT)

XT ist eine stark verwandte Methode zum RF. Die Unterschiede liegen da-
rin, dass zum einen fiir die Bildung der einzelnen Entscheidungsbdume alle
Instanzen aus dem Trainingsdatensatz genutzt werden. Zusétzlich erfolgt fiir
die Ermittlung der Entscheidungsgrenzen in den jeweiligen Knoten der einzel-
nen DT zufillig. Dabei erfolgt die Berticksichtigung einer zufélligen Auswahl
an Merkmalen fiir die Bildung eines einzelnen DT. Es wird schlieflich das
Merkmal fir den Knoten ausgewéhlt, welches basierend auf der zufillig er-
mittelten Entscheidungsgrenze am Besten hinsichtlich der Prognoseaufgabe
abschneidet. [BOIS22b; GEURO6]
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AdaBoost

Im Gegensatz zum RF nutzt der AdaBoost-Algorithmus (engl.: Adaptive
Boosting) ein Ensemble aus einfachen schwachen Lernmodellen (engl.: Weak
Learner). In der Regel kommen einfache DT, welche lediglich aus einem Kno-
ten und zwei Blattern bestehen, zum Einsatz. Aufgrund deren Aufbau werden
diese als ,Stiimpfe“ (engl.: ,Stumps“) bezeichnet. Die finale Prognose wird
nicht mehr per einfacher Mehrheitsentscheidung getroffen, sondern die Ent-
scheidung erfolgt basierend auf einer gewichteten Prognose tiber alle schwa-
chen Lernmodelle hinweg (vgl. Abbildung 5.9). Fiir die Erstellung eines Pro-
gnosemodells unter der Nutzung von AdaBoost werden alle Trainingssamples
mit Gewichten w; ausgestattet. Initial sind diese {iber alle Instanzen hinweg
gleich. Im ersten Schritt wird das Merkmal mit der héchsten Prognosege-
nauigkeit ermittelt und der erste Stumpf damit gebildet. Basierend auf dem
Gesamtfehler, welcher aus der Summe der Gewichte sdmtlicher falsch pro-
gnostizierten Instanzen entsteht, wird die individuelle Aussagekraft bzw. im
Englischen ,,Amount of Say“ fiir den Stumpf bestimmt. Im Anschluss er-
folgt die individuelle Anpassung der Gewichte fiir die Trainingsinstanzen auf
Grundlage falsch prognostizierter Instanzen. Dabei erhalten fehlerhaft vor-
hergesagte Instanzen hohere Gewichte als fehlerfrei prognostizierte Beispiele.
Die aktualisierte Gewichtsverteilung flieit schliefllich in die Erstellung des
néchsten Stumpfs ein. Diese Schritte werden solange iteriert, bis alle Daten-
punkte korrekt klassifiziert oder die zuvor gewéhlte Anzahl an Iterationen
bzw. Weak Learnern erreicht ist. [BOIS22b; FREU97; HAST09; MAKL19;
SCHA13]

Jeder der vorgestellten Algorithmen (ausgenommen GNB) besitzt Hyperpa-
rameter, welche je nach gewéhlter Konfiguration und zugrundeliegender Da-
tenbasis zu unterschiedlich guten Prognosemodellen fithren. Hyperparame-
ter parametrieren vor Start des Trainings den Algorithmus und demnach ist
es nicht moglich diese wahrend des Trainingsprozesses anzupassen. Es gilt
fiir jeden Algorithmus die optimale Kombination an Hyperparametern durch
Ausprobieren zu finden, um die Prognosegiite der Modelle fiir den indivi-
duellen Anwendungsfall zu maximieren. Fiir die Suche nach den optimalen
Parametern haben sich im Bereich des ML im Wesentlichen die zwei Metho-
den Gittersuche (engl.: Grid Search) und randomisierte Suche (engl.: Ran-
dom Search) etabliert. Fur die Gittersuche erfolgt im Vorhinein die Definition
des Suchraums in Form von diskreten Werten fiir jeden zu testenden Hyper-
parameter in Form eines Rasters, welches als param_grid bezeichnet wird.
Die Gittersuche trainiert und testet mit dem zugrundeliegenden Datensatz
alle Parameterkombinationen fiir den ausgewéhlten Algorithmus durch und
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Abbildung 5.9: Aufbau und Funktionsweise AdaBoost, eigene Darstellung
basierend auf [BOIS22b; FREU97; HAST09; MAKL19;
SCHA13].

liefert diejenige Wertekombination zuriick, welche zur hochsten Prognosege-
nauigkeit fithrt. Die randomisierte Suche fiihrt mittels zufélligen, vor jedem
Durchlauf neu bestimmten, Kombinationen die Suche nach den optimalen
Parametern durch. [BROW17; GERO20; KRAU19] Im Rahmen dieser Ar-
beit erfolgt die Hyperparameteroptimierung mittels Gittersuche, damit Ver-
gleichbarkeit und Reproduzierbarkeit der Ergebnisse gewéhrleistet sind. Fiir
die Implementierung dient die Funktion GridSearchCV() aus dem Modul
sklearn.model_selection mit einer 3-fachen Kreuzvalidierung. Die Kreuz-
validierung ist eine Methode, welche den Trainingsdatensatz zufillig in k&
Teildatensétze (engl.: ,,Folds“) aufteilt. Das Training erfolgt schliefllich k-mal,
wobei in jedem Durchlauf ein anderer Teildatensatz (auch Validierungsdaten-
satz genannt) fiir die Evaluation herangezogen wird. [GERO20] Die innerhalb
der implementierten Prozesskette definierten Hyperparameterraster fiir jeden
Algorithmus sind in Anhang A.5 zusammengefasst.
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5.3.5 Evaluation der Prognosegenauigkeit

Fiir die Evaluation der Prognosegenauigkeit nach dem Trainieren der Algo-
rithmen bedarf es an interpretierbaren und vergleichbaren Kennzahlen, wel-
che es ermoglichen die Modellperformanz bezogen auf den Anwendungsfall zu
bewerten und schlieBlich mittels Vergleich eine Algorithmenauswahl treffen
zu konnen. Die Evaluation der Prognosegiite basiert auf dem vor Beginn der
Modellentwicklung separierten Testdatensatz. Dieser stellt fiur die Modelle
unbekannte Daten dar, wodurch die Generalisierungsféhigkeit der trainierten
Algorithmen evaluiert werden kann. Die Grundlage fiir die Ermittlung der
Performanzmetriken bildet die Anwendung der Modelle auf dem Testdaten-
satz. Mittels Vergleich zwischen dem wahren (engl.: True Value) und dem
prognostizierten (engl.: Predicted Value) Wert erfolgt schlieflich die Evalua-
tion der Prognosegenauigkeit.

Fiir die vorliegende binére Klassifikationsaufgabe (vgl. Kapitel 5.3.1) lassen
sich zwei Klassen unterscheiden. Erfiillt ein Geometrieelement alle geforder-
ten Toleranzen ist es somit aus produktionstechnischer Sicht i. O. und bildet
die positive Klasse ab, welche numerisch mit einer 1 beschrieben wird. Uber-
schreitet eine der ermittelten Abweichungen die zuldssige Toleranz gilt das
Geometrieelement als n.i. O. Dieser negativen Klasse wird numerisch die 0
zugeordnet. Bei der Klassifizierung lassen sich folgende vier Félle unterschei-
den [BUXM21; FAWCO06]:

o Richtig-Positiv (engl.: True Positive) (TP): Das Geometrieelement ist
tatséchlich i. O. (1) und wird vom Modell als i. O. (1) klassifiziert.

« Richtig-Negativ (engl.: True Negative) (TN): Das Geometrieelement ist
tatsdchlich n.i. O. (0) und wird vom Modell als n.i. O. (0) klassifiziert.

o Falsch-Positiv (engl.: False Positive) (FP): Das Geometrieelement ist
tatséchlich n.i. O. (0) und wird vom Modell filschlicherweise als i. O.
(1) Klassifiziert.

o Falsch-Negativ (engl.: False Negative) (FN): Das Geometrieelement ist
tatséchlich i. O. (1) und wird vom Modell filschlicherweise als n.i. O.
(0) Klassifiziert.

Durch die Ermittlung der Anzahl an eingetretenen Fillen im Testdatensatz
kann die 2x 2 Konfusionsmatrix (engl.: Confusion Matrix) konstruiert werden,
welche in den Zellen jeweils die Anzahl der Instanzen zum jeweiligen Fall bein-
haltet. Anhand der Konfusionsmatrix (vgl. Abbildung 5.10) lassen sich durch
die Bildung von Verhéltnissen die relevanten Kennzahlen fiir die Leistungs-
fahigkeit der Modelle ermitteln. [FAWC06; JOSH20; SAMM10; TING10]
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Abbildung 5.10: Konfusionsmatrix und abgeleitete Performanzmetriken, ei-
gene Darstellung basierend auf [BUXM21; TING10].

Die Accuracy (ACC) ist eine zusammenfassende Metrik dafiir, inwieweit die
Prognosen mit den realen Werten iibereinstimmen und wird berechnet nach
TP+ TN
ACC = . 2

ce TP+TN+FP+FN (5.28)
Fiir eine detaillierte Bewertung, inwiefern ein Modell in der Lage ist die jewei-
lige Klasse zu identifizieren, lassen sich Precision (PREC) und Recall (REC)
berechnen. Die

TP
PREC = 7 (5.29)

lasst Riickschliisse auf die Menge der korrekt vorhergesagten positiven Ereig-
nisse ziehen. Der REC (Gleichung 5.30) dahingegen ermoglicht die Beurtei-
lung, welcher Anteil der i. O.-Geometrieelemente durch das Modell identifi-

ziert werden konnte.
TP

EC=—"
REC= 75 PN

(5.30)
Diese Metriken fokussieren sich auf die Positiv-Klasse, welche im vorliegenden
Anwendungsfall die mafhaltigen Geometrieelemente beschreibt. Jedoch sind
insbesondere die FP-Vorhersagen von n. i. O.-Geometrieelementen die aus fer-
tigungstechnischen Aspekten kritischen Vorhersagen, da bei einem produkti-
ven Einsatz der Modelle ein Bauteil, welches nicht alle Toleranzanforderungen
erfiillt, durch eine FP-Vorhersage filschlicherweise als i. O. eingestuft wird.
Das Bauteil kénnte demnach in den néchsten Schritt der Produktion gelan-
gen. Die Weiterverarbeitung sowie Montage eines Werkstiicks, das auflerhalb
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seiner Toleranzen gefertigt wurde, erfillt die gewlunschten Funktionen nicht
und hélt den wirkenden Betriebslasten unter Umstdnden nicht stand. Dies
gilt es moglichst zu vermeiden, da durch eine derartige Falscheinschétzung,
infolge der nicht garantierten Funktionsfdhigkeit, potenziell ein hoher techni-
scher, sicherheitskritischer und 6konomischer Schaden fiir das Unternehmen
und dessen Kunden entstehen kann. Aus diesem Grund fliefit zuséitzlich die
Specificity (SPEC)

TN
PEC = —F—= 31
SPEC TN+ FP (5:31)

in die Bewertung der Modellvorhersagen mit ein. Dariiber hinaus wird die
absolute Anzahl an FP, welche es aufgrund der kritischen Bedeutung im
Kontext des Anwendungsfalls zu minimieren gilt, mit betrachtet.

Die Reciever-Operating-Characteristic (ROC) ist weit verbreitetes Instru-
ment, um die Leistungsfahigkeit von Klassifikatoren zu beurteilen. Die ROC-
Kurve entsteht durch Auftragen der Richtig-Positiv-Rate (engl.: True Posi-
tive Rate) (TPR) als Synonym fiir den REC, gegen die Falsch-Positiv-Rate
(engl.: False Positive Rate) (FPR). Die FPR entspricht dem Anteil an FP
zu allen negativen Datenpunkten im Datensatz, welcher sich dementspre-
chend durch 1 —SPEC ermitteln ldsst. Reduziert sich der Schwellenwert eines
Klassifikators, hat dies eine hohere Anzahl an Positiv-Vorhersagen zur Fol-
ge, wodurch sich der REC erhoht. Im gleichen Zug verschlechtert sich jedoch
die SPEC und umgekehrt. Zwischen REC und SPEC besteht demnach ein
indirekt proportionaler Zusammenhang, welcher je nach gewédhltem Schwel-
lenwert die Verldufe der beiden Metriken bestimmt. Fiir die Ermittlung der
ROC-Kurve fithrt eine Erhéhung der FPR zu einer Erhéhung der TPR. Abbil-
dung 5.11 stellt beispielhafte ROC-Kurven unter Beriicksichtigung sdmtlicher
Schwellenwerte dar. Ein zuféllig prognostizierender Klassifikator wird in die-
sem Diagramm mit der gestrichelten Linie dargestellt. Je besser ein Modell
zwischen beiden Klassen unterscheiden kann, desto weiter entfernt sich die
Kurve in Richtung der linken oberen Ecke. Fiir einen Vergleich verschiede-
ner ROC-Kurven bzw. Modelle ldsst sich der AUC berechnen. Je nidher der
ROC AUC Wert bei 1 liegt desto besser kann das Modell zwischen den beiden
Klassen unterscheiden. Ein perfektes Klassifikationsmodell erreicht demnach
einen ROC AUC = 1. [FAWC06; FLAC17; GERO20; LARN21]
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Abbildung 5.11: Beispielhafte ROC-Kurven fiir unterschiedlich leistungs-
fahige Klassifikationsmodelle.

5.3.6 Softwaretechnische Umsetzung der Prozesskette

Die Implementierung der MLPK mit den beschriebenen Teilprozessen aus
den Kapiteln 5.3.2 — 5.3.5 wird modular in der Programmiersprache Py-
thon durchgefithrt. Der modulare Aufbau ermdglicht neben der verbesserten
Ubersicht insbesondere eine flexible Erweiterung mit zusétzlichen Modulen
und Funktionen. Den Ausgangspunkt bildet ein Datenordner (,data“) mit
zwei Unterverzeichnissen, welche zum einen die geméfl Kapitel 5.2 segmen-
tierten Zeitreihendaten in tabellarisch strukturierten Dateien fir jedes gefer-
tigte Werkstiick und zum anderen die zugehérigen Messdaten aus dem KMG
(strukturiert geméfl Kapitel 4.2.4) enthalten.

Die Steuerung der Prozesskette iibernehmen die zwei Hauptmodule feature
engineering.py und featuremachinelearning.py, welche iiber die Kon-
figurationsdatei PipelineConfig. json parametriert werden. Diese enthélt
fir jeden Teilprozess ein individuelles Konfigurationsobjekt, welches die not-
wendigen Einstellungen und Parameter fiir den Ablauf der Prozesskette be-
reitstellt. Damit werden unter anderem Dateipfade konfiguriert, die Domé-
ne der Merkmalsextraktion, die Skalierungsmethode und die Einstellungen
zum Merkmalsselektionsalgorithmus (vgl. Kapitel 5.3.3) parametriert sowie
der Umfang des Trainingssets gewéhlt. Zusétzlich enthilt das Objekt Ma-
chineLearningConfig die zu nutzenden ML-Algorithmen zusammen mit den
individuellen Hyperparameterrastern fiir die Gittersuche. Eine beispielhafte
PipelineConfig. json ist Anhang A.6 zu entnehmen.
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Merkmalsextraktion und -selektion (featureengineering.py)

Das Modul featureengineering.py fithrt die Extraktion der Merkmale, die
Erstellung der benotigten Datensétze fiir das ML und die Merkmalsselektion
durch. Der schematische Aufbau der Teilmodule ist in Abbildung 5.12 darge-
stellt. Fiir die Merkmalsextraktion wird die Klasse FeatureExtractorTSFEL
aus dem Modul featurextractionTSFEL importiert und mittels der Feat-
EngConfig das erzeugte Klassenobjekt initialisiert. Die Methode process-
FeatureExtraction() berechnet die Merkmale, basierend auf den konfigu-
rierten Merkmalen aus der features.json (vgl. Kapitel 5.3.2) einschlief-
lich der gewdhlten Signale sowie der Doméne aus der FeatEngConfig, fiir
jedes Geometrieelement innerhalb eines Werkstiicks. Fiir die Berechnung der
Merkmale {iber mehrere Werkstiicke hinweg dient eine for-Schleife, welche
iiber das Softwarepaket multiprocessing parallelisiert ist. Dies ermdglicht ei-
ne parallele Berechnung der Merkmale mit Nipreads = NKerne — 1, womit je
nach gewdhlter Rechenhardware die Nutzung sdmtlicher zur Verfiigung ste-
henden Prozessorkerne gewéhrleistet wird. Ausgangsseitig entsteht fiir jedes
Werkstiick eine tabellarisch strukturierte Datei, welche die ermittelten Merk-
malsvektoren fiir jedes Geometrieelement enthélt.

Im Vorfeld der Merkmalsselektion ist es zunédchst notwendig, den vorliegenden
Merkmalsvektoren die entsprechenden Zielwerte fiir die Prognose zuzuordnen
und den Datensatz in einen Trainings- und einen Testdatensatz aufzuteilen.
Die Aufteilung vor der Merkmalsauswahl hat den Vorteil, dass ab diesem Zeit-
punkt ausschliefflich der Trainingssatz fiir die algorithmische Auswertung der
Daten genutzt wird. Dies gewédhrleistet, dass die genutzten Algorithmen — so-
wohl fiir die Selektion als auch fiir die Prognosemodellerstellung — zu keinem
Zeitpunkt Instanzen aus dem Testdatensatz verwenden. Dies ist wesentlich,
um eine Verzerrung (engl.: Bias) der Ergebnisse bei der abschliefenden Eva-
luation auf dem Testdatensatz zu verhindern und die Generalisierungsfiahig-
keit der Modelle addquat beurteilen zu kénnen. Bei einer Nutzung von Testda-
ten in einem der vorherigen Schritte (Skalierung, Selektion, Modelltraining)
passen sich die Algorithmen zusétzlich an diese Daten an, was falschlicherwei-
se in zu optimistischen Performanzschitzungen miinden kann. [BOIS22a] Da-
fiir trennt die Methode BuildXDatasets () aus der mittels DataSetConfig in-
stanziierten Klasse XDataSetBuilder des Moduls BuildDataSets die vorlie-
genden Werkstiickdatensétze in jeweils einen Gesamtdatensatz fiir jedes Geo-
metrieelement auf. Die Umwandlung der KMG-Messdaten, in die fiir die Klas-
sifikation bendtigten bindren Zielwerte je Geometrieelement, iibernimmt die
Funktion buildyClassificationLabels() aus der Klasse yLabelBuilder.
Die Ergebnisse aus den beiden Schritten flieflen in die TrainTestDataSet-—
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Abbildung 5.12: Schematische Darstellung des Moduls fiir die Merkmalsex-
traktion und -selektion.

Builder-Klasse ein, worauthin eine geschichtete (engl.: stratified) Aufteilung
in individuelle Trainings- und Testdatensétze fiir jedes Geometrieelement un-
ter Berticksichtigung der Haufigkeitsverteilung der Zielwerte erfolgt. Die Auf-
teilung basiert geméfl konfiguriertem Anteil an Instanzen fiir das Training
aus der DataSetConfig. Die geschichtete Vorgehensweise gewéhrleistet, dass
sowohl im Trainings- als auch im Testdatensatz die prozentualen Haufigkeits-
verteilungen der Klassen aus dem Gesamtdatensatz beibehalten werden, wo-
durch insbesondere im Fall kleiner Datensétze mit unausgeglichenen Klassen-
verteilungen hohere Prognosegiiten erreicht werden kénnen.

Die FeatureSelector-Klasse stellt den in Kapitel 5.3.3 vorgestellten Algo-
rithmus fiir die geometrieelementindividuelle Merkmalsselektion bereit. Fiir
die Anwendung des Varianzschwellenwertfilters und der mittels FeatEngCon-
fig konfigurierten Selektionsalgorithmen (vgl. Abbildung 5.4) dient die Me-
thode processFeatureSelectionMethods (). Diese fiihrt vor der algorithmi-
schen Auswahl eine Skalierung der Merkmale durch, um den Skalenbereich
der Werte iiber die verschiedenen Merkmale hinweg anzugleichen. In der Regel
sind datengetriebene Algorithmen nicht in der Lage, mit numerischen Ein-
gabedaten auf unterschiedlichen Skalen zielfiihrend umzugehen [GERO20].
Dafir stehen innerhalb der MLPK die Standardisierung (StandardScaler())
und Normalisierung (MinMaxScaler () ) aus dem Scikit-learn-Modul sklearn.
preprocessing zur Verfiigung. Bei der Standardisierung wird den Merk-
malswerten zunachst der Mittelwert der Merkmalsverteilung abgezogen und
schlielich durch deren Standardabweichung geteilt. Dies resultiert in einem
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Mittelwert von 0 und einer Varianz von 1 fiir das standardisierte Merkmal
iiber sdmtliche Instanzen hinweg. Die Normalisierung verschiebt und skaliert
die Werte eines Merkmals in ein resultierendes Intervall von [0, 1]. Die zu nut-
zende Skalierungsmethode wird ebenfalls iiber die FeatEngConfig vorgegeben.
Die Methode processFinalFeatureSelection() nutzt die je Algorithmus
und Geometrieelement ausgewéhlten Merkmale und fiihrt die Erstellung der
finalen Merkmalssétze unter Beriicksichtigung des konfigurierten Schwellen-
werts SWes prop durch. Als Ergebnis stehen je Geometrieelement individuell
selektierte Merkmale, welche in die anschlieende Prognosemodellerstellung
einflieflen.

Maschinelles Lernen (featuremachinelearning.py)

Fir die Erstellung der Prognosemodelle ist das Modul featuremachine-
learning.py (vgl. Abbildung 5.13) verantwortlich, welches als Hauptkompo-
nente die Klasse CLFeatureLearner aus dem Modul featureclassification
nutzt. Die MachineLearningConfig iibergibt dem Objekt die zu nutzenden
Algorithmen samt Hyperparameterraster wihrend der Instanziierung. In ei-
ner darauffolgenden for-Schleife erfolgt die individuelle Prognosemodeller-
stellung fiir jedes Geometrieelement mittels klassenzugehoriger Methoden.
Diese for-Schleife ist ebenfalls parallelisiert implementiert, um das Algorith-
mentraining fiir mehrere Geometrieelemente parallel durchfiihren zu koén-
nen. In jeder Schleifeniteration laufen vier Teilprozessschritte ab. Im ers-
ten Schritt miissen mit der Funktion readTrainTestDataset() Trainings-
und Testdatensatz fiir das entsprechende Geometrieelement unter Beriick-
sichtigung der ausgewahlten Merkmale eingelesen werden. Das Trainieren
der Algorithmen auf dem Trainingsdatensatz geméafl Kapitel 5.3.4 samt zu-
vor in der Selektion bestimmter Skalierungsmethode iibernimmt die Metho-
de runTrainingClassification(). Die erstellten Prognosemodelle werden
schliefllich von runPredictionClassification() genutzt, um die modellba-
sierten Prognosen sowohl auf dem Trainings- als auch auf dem Testdaten-
satz durchzufiihren. Dies ermoglicht den Vergleich der Prognosegiiten zwi-
schen den Modellen auf bereits bekannten mit unbekannten Daten und dient
als Instrument fiir die Einschétzung, ob und inwiefern eine Uber- bzw. Un-
teranpassung der Modelle aufgetreten ist. Die Berechnung der Metriken ge-
méaf Kapitel 5.3.5 zur Evaluation der Prognosegenauigkeit wird durch die
reportMetrics() Funktion durchgefithrt. Am Ende der Durchldufe resultie-
ren bei der Nutzung sémtlicher beschriebenen Algorithmen aus Kapitel 5.3.4
neun Prognosemodelle je Geometrieelement mit den individuell erreichten
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PipelineConfig.json featuremachinelearning.py
FeatEngConfig, MachineLearningConfig
DataSetConfig, .. ..
Machinel earningConfig Training, Optimierung und Bewertung der Modelle
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Abbildung 5.13: Schematische Darstellung des Moduls fiir die Prognosemo-
dellerstellung.

Prognosekennzahlen, in Form von zusammenfassenden Dateireporten (me-
tricsReports) in Tabellenform.

Die entwickelte Prozesskette lauft vollstandig automatisiert ab und bendtigt
lediglich eine initiale Parametrierung der PipelineConfig. json. Die Paralle-
lisierung zeitaufwendiger und sich wiederholender Teilprozesse erméglicht eine
effiziente Ausnutzung der zur Verfiigung stehenden Prozessorkerne, wodurch
sich eine Berechnungsdauer, je nach Anzahl an Datenséatzen und gewahlter
Algorithmenkonfiguration, im niedrigen zweistelligen Minutenbereich” selbst
auf marktiiblich verbauten Prozessoren (z. B. Intel Core i7-1165G7 mit 4 Ker-
nen und 8 logischen Prozessoren) realisieren lisst. Die Dateniibergabe zwi-
schen den Modulen erfolgt durch Schreib- und Lesevorgénge auf die Festplat-
te, wodurch die vollstdndig unabhéngige Lauffihigkeit der einzelnen Module
gewahrleistet und die benotigte Kapazitat des Arbeitsspeichers wihrend der
Berechnung reduziert wird.

Mit der Zusammenfihrung und Implementierung der Teilprozesse aus den
vorangegangenen Ausfithrungen zur MLPK wird die Moglichkeit geschaffen,
automatisiert KI-basierte Qualitdtsprognosemodelle zu erstellen und die Fra-
ge nach den notwendigen Teilprozessen aus der dritten Forschungsfragestel-
lung beantwortet.

"bei der Nutzung von 150 Trainingsinstanzen je Geometrieelement des Referenzwerkstiicks
aus Kapitel 4.1.2
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5.4 Datengenerierung

Die datenbasierten Prognosemodelle benétigen in der Trainingsphase eine
entsprechend reprisentative Datengrundlage, welche im Kontext der Klassi-
fikation jeweils Datenpunkte fiir die zu prognostizierenden Klassen i. O. und
n.i. O. enthélt. Aulerdem gilt es, zusétzliche Daten fiir das Testen der Mo-
delle bereitzustellen, um eine Evaluation der Modelle sowie eine begriindete
Modellauswahl treffen zu konnen. Fiir die Generierung einer Datenbasis wird
im Folgenden ein experimentelles Vorgehen entwickelt und im Rahmen dieser
Arbeit durchgefiihrt.

Kapitel 2.3.2 beschreibt den Zerspanprozess als Systemdarstellung und disku-
tiert die verschiedenen Einflussgrofien auf die Werkstiickqualitit. Eingangs-
und Storgroflen auf den Prozess beeinflussen das Ergebnis und die in die-
sen Fall relevanten WirkgroBen in Form der Qualitatskriterien (vgl. Abbil-
dung 2.11). StorgroBen resultieren in der Regel aus verinderten Eingangs-
groflen oder treten zuféllig auf. Deshalb wird fiir eine moglichst realitdtsnahe
experimentelle Datengenerierung gezielt Einfluss auf die Eingangsgrofien, wel-
che durch System- und Stellgréflen charakterisiert sind, genommen. Dies dient
dem Zweck, Unterschiede in Form- und Maflhaltigkeit der gefertigten Werk-
stiicke herbeizufithren. Ausgehend von Kapitel 2.3.2 unter der Einbeziehung
von [BENAO3] lassen sich werkzeug-, werkstiick-, maschinen- und strategiebe-
dingte Einflussfaktoren unterscheiden. Die aus der Literaturrecherche basie-
rend auf [BREC17], [DENK11], [ELLI19], [GROSS06], [HEIS92], [KLOC18]
und [PAUCO08] identifizierten detaillierten Einflussfaktoren aus den einzelnen
Gruppen sind in Abbildung 5.14 zusammengetragen.

Diese werden unter Beriicksichtigung einer einfachen und iibertragbaren Um-
setzbarkeit mit realitdtsnahen Fehlereinfliissen sowie unter Beachtung sicher-
heitskritischer Aspekte in einen Versuchsplan transferiert. Dieser sieht die
Fertigung ohne zusétzliche Prozesseinfliisse fiir die Erzeugung von maflhalti-
gen Werkstiicken sowie die Herstellung von Bauteilen unter der Einwirkung
von qualitdtsbeeinflussenden Fehlereinfliissen vor. Tabelle 5.4 fasst die vorge-
sehenen Fehlereinfliisse (engl.: Error Codes) (EC) zusammen.

Im Wesentlichen gilt fiir die datenbasierte Modellierung der Grundsatz: ,,Je
hoher die Anzahl an fiir die Prognoseaufgabe relevanten Trainingsdaten, desto
leistungsfidhiger die damit antrainierten Modelle“. Jedes zusétzlich gefertigte
Werkstiick auflerhalb des geplanten Produktionsablaufs erzeugt hohere Kos-
ten, deshalb gilt es die Trainingsdatenbasis fiir die Modellierung auf ein not-
wendiges Minimum zu reduzieren. Dies ist insbesondere im Hinblick auf die
gezielte Herstellung von Ausschussteilen fiir Umsetzung der bindren Klassifi-
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kation ein entscheidender Faktor. Fiir einen effizienten Versuchsablauf wird
aus den genannten Gesichtspunkten das in Kapitel 4.1.2 vorgestellte Mus-
terwerkstiick auf den zur Verfiigung stehenden Materialblocken (vgl. Abbil-
dung 4.3) schachbrettférmig fiir die Fertigung angeordnet. Dartiber hinaus
werden die Rohmaterialblocke verdreht (10° um die Z-Achse der Maschine)
auf dem Maschinentisch aufgespannt. Somit sind bei jeder Vorschubbewegung
am Werkstiick jeweils die X- und Y-Achse beteiligt. Jeder Materialblock bietet
den Platz fiir 2 x 10 Musterwerkstiicke je Seite. Insgesamt kénnen mit einem
Block bei Nutzung von Vorder- und Riickseite 40 Musterwerkstiicke gefertigt
werden. Die Anordnung innerhalb einer Gruppe von 10 Werkstiicken (ent-
spricht einer Versuchskonfiguration) erfolgt in zwei Spalten a 5 Werkstiicken
(vgl. Abbildung 5.15). Jede Gruppe wird in einer Aufspannung und einem
Durchlauf gefréast, woraufhin eine 180° Drehung des Materialblocks um die
Z-Achse die Fertigung der zweiten Gruppe in der selben Aufspannung ermog-
licht. Der Gesamtversuchsdurchlauf umfasst 5 Materialblocke mit insgesamt
200 gefertigten Musterwerkstiicken. 15 der 20 Gruppen unterliegen dabei den
15 Fehlereinfliissen aus Tabelle 5.4. Die restlichen 5 Gruppen, aufgeteilt auf
verschiedene Materialblocke und Seiten, werden geméfl des zugrundeliegenden
Fertigungsprozesses ohne kiinstlich eingebrachte Fehlereinfliisse hergestellt.

Im Anschluss an die Fertigung der Werkstiicke dient das zur Ausstattung des
PTW gehorende KMG Leitz PMM 864 mit der Messsoftware PC-DMIS (vgl.
Kapitel 4.2.4) zur Vermessung der Geometrieelemente. Die Vermessung jedes

werkzeugbedingt
Materialeigenschaften (Schneidstoff,
Beschichtung, ...)
Geometrieeigenschaften (Mikro-/Makro-
geometrie, Lange, Radius, Schneidkanten, ...)
Einspannung (Auskraglange,
Rundlauffehler, ...)

werkstiickbedingt
Materialeigenschaften (Werkstoff, Material-
fehler, ...)

Einspannung (Spannmittel, Steifigkeit,
Einspannfehler, ...)
Waérmebehandlung
AufmaBschwankungen

Werkstiickqualitat
Statische Kompensationen
Dynamische Kompensationen
Thermische Eigenschaften
Genauigkeitsfehler der Achsen
Geschwindigkeits- /Beschleunigungsverhalten
Steifigkeits- und Dampfungseigenschaften

Schnittgeschwindigkeit
Vorschubgeschwindigkeit
Arbeitseingriffe
Kiihlschmierstoff
Umgebungstemperatur
Prozesskinematik

strategiebedingt

maschinenbedingt

Abbildung 5.14: Einflussfaktoren auf die Werkstiickqualitat.
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der 15 Geometrieelemente resultiert in der Auswertung von vorgegebenen 41
Form- und Lagetoleranzen je Werkstiick. Anhang A.7 fasst die definierten
Form- und Lagetoleranzen zusammen.

Im Rahmen dieser Arbeit werden drei Versuchsdurchldufe fiir die Generierung
von insgesamt drei Datensétzen (DS) auf den beiden WZM DMC 850V und
G350 (vgl. Kapitel 4.1.1) durchgefiihrt. Diese sind in Tabelle 5.5 zusammen
mit den relevanten Informationen zusammengefasst. Wahrend der Fertigung
kommt fiir die prozessparallele Datenaufzeichnung die in Kapitel 4.2.1 be-
schriebene Datenerfassung mittels Kontextualisierung (vgl. Kapitel 5.1) zum
Einsatz. Fur die weiteren Analysen durchlaufen die gewonnenen Datensét-
ze die automatisierte Datensegmentierung (vgl. Kapitel 5.2) und die quali-
tatsbezogenen Messdaten werden durch den in Kapitel 4.2.4 beschriebenen
Softwarebaustein zur Verfiigung gestellt.

%o X
Rohmaterialblock Gefertigte Werkstiicke (Vorderseite)

Abbildung 5.15: Anordnung der Musterwerkstiicke auf einem Materialblock
am Beispiel der Vorderseite.



110

5 Losungsgrundlagen

Tabelle 5.4: Fehlereinfliisse zur Generierung einer Datengrundlage.
Emﬂuss"— Bezeichnung Kurzbeschreibung
kategorie

00 |- ) Fertigung ohne Beeinflussung.
(WS_002787)
_ Werkzeug mit N, = 5 Schneiden.
11 | werkzeug- | pajsches Werkzeug 1 z
bedingt &5 |(WS_002790)
_ Werkzeug mit IV, = 3 Schneiden.
12 | werkzeug- |palsches Werkzeug 2 z
bedingt (WS_002792)
Einspannung des Werkzeugs mit
13 Werk.zeug— Auskraglinge einer verlingerten Auskraglinge in
bedingt Hoéhe von 5 mm.
Manipulation des Werkzeugradius
14 | werkzeug- |R, dinsmanipulation in der Korrekturtabelle.
bedingt T'wkz,manipuliert = T'wkz,orignal T
0,1 mm
Manipulation der Werkzeugldnge
15 werk.zeug— Lingenmanipulation |in der Korrekturtabelle.
bedingt lwkz,manipuliert = lwkz,orignal —1mm
91 | werkstiick- NPV-Verschiebung Verschiebung der NPV vor Schrup-
bedingt pen in X-Richtung um 0,1 mm.
99 | werkstiick- | NPV_Rotation Rotation der NPV vor Schruppen
bedingt um Z-Achse um 0,1°.
Verkippung des Materialblocks um
werkstiick- . X-Achse durch einseitige Unter-
23 bedingt Verkippung 1 lage einer Metallfolie (Dicke =
0,25 mm) vor Schruppen.
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|

Einfluss-

Bezeichnung

Kurzbeschreibung

kategorie
Verkippung des Materialblocks um
werkstiick- . X-Achse durch einseitige Unter-
> bedingt Verkippung 2 lage einer Metallfolie (Dicke =
0,25 mm) vor Schlichten.
werkstiick- Verbleibendes Aufmafl fir das
25 bedingt Aufmafischwankung Schlichten in Héhe von 1,5 mm.
Manipulation der Kompensations-
31 |maschinen- | pc tabelle fiir die Durchgangskompen-
bedingt sation (engl.: Cross Error Compen-
sation) (vgl. Anhang A.8).
41 | strategie- |vVorschub Erhohung des Zahnvorschubs um
bedlngt 20 % fz,manipuliert = fz,original X ]-a 2
) Erhoéhung der Schnittgeschwindig-
42 strat.egle— Schnittgeschwindigkeit |keit um 20 %. e manipuliert
bedingt Uc,original X 1,2
43 | strategie- | Kihlschmierstoff Schlichten ohne Kiihlschmierstoff.
bedingt
) G-Code mit zeitoptimiertem Be-
44 | strategie- |G Code schleunigungsverhalten (vgl. An-
bedingt hang A.9).

Tabelle 5.5: Generierte Datensiatze im Rahmen dieser Arbeit.

Bezeichnung‘ Maschine ‘Anza.hl \N’erkstﬁcke‘ Fertigungszeitraum ‘

DSpyc:  |DMC 850V 500 07.2020 - 08.2020
(Sommer)
02.2021
DS G350 200
e (Winter)
03.2022
DS DM Vv )
DMG2 C 850 00 (Winter / Evthling)







6 Umsetzung der prozessparallelen
Qualitatsprognose

In den vorigen Kapiteln wurden neuartige Verfahren zur kontextsensitiven
Signalverarbeitung vorgestellt, welche eine Aufbereitung der erfassten Roh-
daten aus der Werkzeugmaschinensteuerung fiir die datenbasierte Modell-
bildung ermoglichen. Die vorgestellte MLPK nutzt die aufbereiteten Signal-
daten zusammen mit Qualitdtsdaten fiir eine automatisierte Ende-zu-Ende
Prognosemodellerstellung. In diesem Kapitel wird durch die Anwendung der
entwickelten Losungen gezeigt, welche Prognosegenauigkeiten die erstellten
Modelle auf den generierten Datensétzen erzielen.! Infolge der zahlreichen
Moglichkeiten fiir die Parametrierung der Prozesskette wird darauf aufbau-
end demonstriert, wie mittels entwickeltem Algorithmus eine automatisierte
Parametrierung sowie eine Verbesserung der Prognosegiite mittels optimier-
ter Prozesswissensmodelle erreicht werden kann.

6.1 Datenvorbereitung und Signalanalyse

Im Vorfeld der Prognosemodellerstellung gilt es zunéchst, die generierten Da-
tensédtze zu analysieren, um mogliche Probleme oder Fehlstellen friihzeitig zu
erkennen. Zuséitzlich schafft eine vorab durchgefiihrte Datenanalyse ein ver-
bessertes Verstindnis der zugrundeliegenden Datenbasis.

6.1.1 Segmentierungsalgorithmus und Datenqualitat

In Kapitel 5.2 wurde ein Algorithmus basierend auf kontextualisierten Signal-
daten vorgestellt, der eine automatisierte Segmentierung der Zeitreihendaten
ermoglicht. Dieser dient dazu, fiir die Qualitdtsprognose irrelevante Daten-
punkte fiir jedes Geometrieelement zu entfernen. Abbildung 6.1 (a) illustriert
das Ergebnis anhand des Spindelstromsignals der LINESTEPs am Beispiel
eines Werkstiicks aus DSpyai. Es ist zu erkennen, dass die durch kontext-
basierte Filterung (vgl. Kapitel 5.1) erhaltenen Zeitreihen unterschiedlicher
Lénge nach der Segmentierung eine einheitliche Anzahl an Datenpunkten auf-
weisen. Der Algorithmus bezieht fiir das Schneiden der Zeitreihen sédmtliche

!Ergebnisse aus Kapitel 6.1 und Kapitel 6.2 teilweise erstveroffentlicht in [FERT22b].
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Abbildung 6.1: Ergebnisse der Segmentierung. (a) Vergleich des Spindel-
stroms am Beispiel der LINESTEPs vor und nach der Seg-
mentierung. (b) 2D-TCP-Pfad fiir ein gesamtes Werkstiick.

qualitétsrelevanten Geometrieelemente mit ein. Die orange markierten Ab-
schnitte aus Abbildung 6.1 (b) repréasentieren die durch den Algorithmus als
irrelevant identifizierten und dementsprechend entfernten Datenpunkte tiber
ein gesamtes Werkstiick hinweg. Die Segmentierungsvorschrift ldasst sich dem-
nach auf die verschiedenen Geometrien anwenden und identifiziert zuverlissig
die relevanten Datenpunkte fiir die Qualitdtsprognose.

Abbildung 6.2 zeigt die Verteilung der Anzahl an Datenpunkten je Geometrie-
element {iber die drei generierten Datensatze hinweg. Fiir jeden Datensatz ist
der Mittelwert iiber die gesamten Werkstiicke? unabhiingig von der genutzten
WZM nahezu konstant. Bei Betrachtung der Standardabweichung (vgl. Ab-
bildung 6.2 (b)) fillt auf, dass die Streuung von DSpyg1 iiber DSgrop hin
zu DSpumae deutlich abnimmt. Wahrend der Durchfiihrung der ersten bei-
den Versuchsdurchlaufe konnten in der Datenerfassung (vgl. Kapitel 4.2.1)
im Nachhinein noch jeweils Schwachstellen identifiziert werden, welche zu
zuféllig verteilten fehlenden Datenpunkten gefiihrt haben. Wéahrend der Her-
stellung der Werkstiicke aus DSpygse ist die Zuverléssigkeit der Datenauf-
zeichnung durch die vorige Behebung der Probleme deutlich erhéht worden.

2In diesem Fall 180 je Datensatz, da zwei Fehlereinfliisse aufgrund von Geschwindigkeitser-
hoéhungen zu deutlich kiirzeren Prozesszeiten und damit zu Zeitreihen geringerer Linge
fihren.
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Abbildung 6.2: Verteilung der Anzahl an Datenpunkten je Geometrieelement
und Datensatz. (a) Mittelwert iiber alle Werkstiicke je Daten-
satz. (b) Standardabweichung der Verteilung.

Dies spiegelt sich auch in der Schwankung der Anzahl an Datenpunkten tiber
Datensatz DSpyge wider. Die Standardabweichungen liegen im Bereich zwi-
schen 0,18 und 5,772 Datenpunkten je Geometrieelement. Daraus lisst sich
schlielen, dass bei zuverlissiger Datenaufzeichnung der entwickelte Segmen-
tierungsalgorithmus prézise und automatisiert die erfassten Zeitreihen fiir
die Prognosemodellerstellung vorbereitet. Die Analyse der Zykluszdhler, wel-
che sich inkrementell in jedem Abtastzeitpunkt um 1 erhohen, ermdoglicht
eine Beurteilung iiber die Menge an fehlenden Datenpunkten. In DSpymaa
fehlen bei Betrachtung der 180 Werkstiicke 3707 (0,09 %) Abtastzeitpunk-
te. DSgrop weist in diesem Fall weniger Fehlstellen als DSpyai auf, jedoch
erstrecken sich die einzelnen Fehlstellen {iber deutlich mehr Zeitpunkte. Wah-
rend die grofite Fehlstelle in DSpyar 4 Abtastzeitpunkte betréigt, zeigt sich
in DSgros die langste Fehlstelle in Hohe von 299 Abtastzeitpunkten. Dies re-
sultiert in 1527 (0,04 %) fehlenden Abtastzeitpunkten innerhalb von DSgros-
Der Verlust von Datenpunkten konnte durch die Behebung der Probleme in
der Datenerfassung bei DSpyge auf 0 reduziert werden.

3EC14 Radiusmanipulation (vgl. Tabelle 5.4) fithrt zu einer ca. 50 ms lingeren Prozesszeit
fir den OUTERCIRCLE im Vergleich zum Prozess ohne Fehlereinfluss.
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Zusammenfassend verdeutlichen diese Ergebnisse, trotz der geringen Fehler
in der Initialphase, die Nutzbarkeit und Zuverlassigkeit der vorgestellten kon-
textualisierten Datenerfassung (vgl. Kapitel 4.2.1 - 4.2.3 und 5.1) fiir die kon-
textsensitive Aufzeichnung hochfrequenter NC-Signaldaten. Der entwickelte
Segmentierungsalgorithmus erméglicht dartiber hinaus eine zuverldssige und
automatisierte Datenvorbereitung fiir die pradiktive Qualitdtsprognose.

6.1.2 Verteilung der Werkstiickqualitat

Grundsétzlich ist es fiir iberwachte ML-Verfahren notwendig den Eingabe-
werten die entsprechenden Zielwerte bzw. Labels zuzuordnen. Zudem benéti-
gen die Algorithmen im Fall der Klassifikation fiir jede zu prognostizierende
Klasse eine ausreichende Menge an Trainingsbeispielen im Datensatz. Fir
die angestrebte Qualitdtsprognose entsprechen die Labels der bindr codier-
ten Qualitdt der Geometrieelemente, wodurch diese in die zwei Klassen i. O.
und n.i. O. eingeordnet werden. Abbildung 6.3 fasst die resultierende Vertei-
lung der erreichten Werkstiickqualitéit je Geometrieelement fiir die jeweiligen
Datensétze zusammen. Im Wesentlichen generiert der in Kapitel 5.4 entwi-
ckelte Versuchsplan auf beiden Maschinen Gut- und Ausschussteile. Uber alle
Geometrieelemente hinweg sind n.i. O.-Beispiele in den Datensétzen vorhan-
den. Die generierten Datensitze auf der DMC 850V weisen dhnliche Klassen-
verteilungen auf. Wohingegen die Fertigung der Werkstiicke auf dem Bear-
beitungszentrum G350 unter den gleichen technologischen Randbedingungen
bei 10 der 15 Geometrieelemente zu einer leicht erhohten Anzahl an n.i.O.-
Elementen fiihrt.

Aus der detaillierten Analyse der Fehlereinfliisse geht hervor, dass die ein-
gebrachten Prozessstorungen sich je Maschine unterschiedlich auswirken. Die
Heatmaps aus Abbildung 6.4 verdeutlichen, dass insbesondere die werkzeug-
bedingten Fehlereinfliisse (EC1x) zu einer Erhohung des Ausschusses fiihren.
Fiir die Generierung einer Datenbasis mit ausreichend n.1i. O.-Instanzen sind
diese demnach besonders geeignet und lassen sich verhaltnisméafig einfach
in den Prozess implementieren. Die werkstiickbedingten Fehler (EC2x) be-
einflussen in einem deutlich geringeren Mafle die erreichte Qualitdt. EC22
erzeugt im Fall von DSpyg1 kein Ausschussteil. Der deutlichste Unterschied
zwischen beiden Maschinen wird durch den Fehler ,Verkippung 2“ (EC24)
verursacht. DSgrop weist diesbeziiglich eine erheblich hohere Anzahl an
n.i. O.-Geometrieelementen auf als DSpya1. Im Gegensatz dazu, reagiert der
Prozess auf der DMC 850V deutlich empfindlicher auf die strategiebedingten
Fehlereinfliisse (EC4x) mit einer Verschlechterung der Qualitit. Zusammen-
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Abbildung 6.3: Verteilung der erreichten Werkstiickqualitat je Geometrieele-
ment.

fassend lasst sich festhalten, dass jeder der definierten Fehlereinfliisse aus dem
entwickelten Versuchsplan (vgl. Tabelle 5.4) auf unterschiedliche Weise den
Prozess hinsichtlich resultierender Qualitéit beeinflusst. Dadurch wird das Ziel
erreicht, einen Datensatz mit ausreichend Ausschussteilen zu erzeugen. Die
Komplexitdt der angestrebten Klassifikationsaufgabe zeigt sich zudem durch
die Ausschusselemente in EC00, welche planméflig ohne Prozessbeeinflussung
entstanden sind. Diese bilden zuféllig aufgetretene, nicht erfasste Stérungen
und damit realitdtsnahe Bedingungen ab.

Insgesamt handelt es sich bei den generierten Klassenverteilungen (vgl. Abbil-
dung 6.3) um unausgeglichene (engl.: imbalanced) Datensétze je Geometrie-
element, welche aufgrund der Unterrepriasentanz von Ausschussteilen eine be-
sondere Herausforderung fiir das Training von iiberwachten ML-Algorithmen
darstellen. Besonders auffillig dabei sind LINE_4 und LINE_ 5 mit jeweils
sehr wenigen Ausschussinstanzen. In der Regel liegen jedoch aus der Fer-
tigung tberwiegend unausgeglichene Datensétze vor, da die Fehlerraten im
eingefahrenen Zustand auf ein Minimum reduziert werden, wodurch lediglich
wenige Fehlerbeispiele zustande kommen [EBERI14]. Die generierten Daten-
sitze basierend auf dem erstellten Versuchsplan représentieren somit ein rea-
litdtsnahes Abbild und erméglichen durch das Vorhandensein von Gut- und
Ausschussteilen fiir jedes Geometrieelement den Einsatz von iiberwachtem
ML.



118 6 Umsetzung der prozessparallelen Qualitdtsprognose

Ny mwo 00 ASOYY N mw YA AN

NI SIS GGG I o IS IS GG
EC00-0 00 203000000101 00031301002210 0 fj
[ehi 10 (73 10 [N 10 [EBlEN 10 10[10[ 7 [ 8 | 9 [10 8 [6{ 9 [l 10 el 10]10[10] 9 | 8 [10[10} &
Eci2- 2 E © @ . DREEDDEE RS o Qo «DEDRDmeD i
EC13-2 23 0 0 o1 0 0 o/ 0 o 2 014 oo oo RMEE ° M E ®
EC14-0 oy 1 oo oY o EIMIEEENEY 2 c EJ o o Yo o [ o ORI
EC15JEJ o f5]0 01 0 0o o i 4 12 0 o o o1 oo o o MMEIES o X
EC21-1 0 03 00000000000 000 20400000000 1[f6
EC22-0 000 00000000000 0001000100000 O0O0[g
EC23-2 0 0000000000000 1001O0fJoo00000000|[Z
EC24-0 020 00000000000 NUEIEEUEO o o MMM 1 (=2
EC25HEF A 1 o o4 o0 1 0 0 0 0 [ oo offoEfo 100 22 0|R
eci-E:BEER: 3 :lBeooc c B EEEE: : @113 21 |<
EC41-0 0 0 1 oo o o oG] 2 0002 01000000010/(}1,
EC42-0 0 01 00000001000 000 102000000000
EC43-0 0 0 0 0 0 0 oo EAMMEo Blo o2 01000301230
EC44-0 002000000 0 3EJ50 300003000000200]]|,

DMG MORI DMC 850V (DSpuc:) GROB G350 (DS¢ros)

Abbildung 6.4: Heatmap der Verteilung von n.i. O.-Geometrieelementen je

EC.

6.1.3 Signalauswahl und -reduktion

Die erfassten NC-Signaldaten werden unterschiedlich stark durch die Zerspa-
nung beeinflusst und unterscheiden sich deshalb in dem enthaltenen Infor-
mationsgehalt iiber den Fréasprozess [FERT20]. Fiir den Einsatz der Daten
in einem ML-System ist es demzufolge notwendig, aus den zur Verfiigung
stehenden Signalen aus dem Lageregelkreis (vgl. Kapitel 4.2.2) diejenigen Si-
gnale zu identifizieren, welche direkten Einfluss auf die zu prognostizierende
Zielvariable ausiiben bzw. Informationen zum Zustand der Zielvariable liefern.
Auf die Zerspanung iibertragen, bildet der im Signal enthaltene Informations-
gehalt tiber den aktuellen Prozesszustand folglich die Ausgangsbasis fiir die
Signalauswahl (vgl. Kapitel 2.2.4). Zusétzlich erschweren redundante Signale
die Modellbildung und kénnen die Prognosegenauigkeit negativ beeinflussen,
weshalb diese moglichst fiir die Erstellung der Prognosemodelle zu vermeiden
sind (vgl. Kapitel 2.2.5).

Um eine geeignete und iibertragbare Signalauswahl fiir die Qualitdtsprognose
zu treffen, wird in den folgenden Ausfiihrungen eine werkstiick- und zielgro-
Benunabhingige Vorgehensweise gewidhlt. Diese basiert im ersten Schritt auf
einer doménenspezifischen Bewertung unter Berticksichtigung des jeweiligen
Signalursprungs. Signale, welche Sollwerte fiir den Prozess vorgeben, unter-
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liegen bei gleichbleibender Prozessfiihrung keinen Verdnderungen und liefern
dementsprechend keine relevanten Informationen fiir die Qualitdtsprognose.
Folglich werden die Signalgruppen DES_ POS und CTRL_ POS aussortiert.
TORQUE_FFW und VEL_FFW stellen Signale aus der dynamischen Vor-
steuerung dar, welche basierend auf dem vorbereiteten Prozessverlauf zur
Reduktion des Schleppfehlers beitragen und unabhéngig von den resultie-
renden Messungen bzw. vom Zustand der Regelstrecke sind. Entsprechend
liefern diese prozessunabhéngige Informationen und leisten somit keinen di-
rekten Beitrag fiir die Qualitdtsprognose. LOAD entspricht der prozentualen
Auslastung des jeweiligen Antriebs, welche bei Schlichtprozessen sehr gerin-
ge Werte annimmt und dient hauptséichlich dazu, einfach zu interpretieren-
de Riickmeldungen iiber potenzielle Komponenteniiberlastungen zu liefern.
Die POWER-Signale enthalten die gegldttete Antriebswirkleistung [STEM18c]
und werden Uberwiegend fiir energetische Betrachtungen der WZM einge-
setzt. Fine detaillierte Analyse der zugehorigen Signaldaten zeigt, dass diese
beim betrachteten Schlichtprozess (bis auf vereinzelte Ausreiffer) den Wert
0 aufweisen. Durch Einbeziehung in die Modellierung wird kein Mehrwert
erwartet, weshalb diese Signale ebenfalls aussortiert werden.

Die verbleibenden Signalgruppen bilden prozessbeeinflusste Messgréflen aus
dem Lageregelkreis ab und liefern potenziell wertvolle Informationen iiber
den Prozess fiir die angestrebte Qualitdtsvorhersage. Um Redundanzen und
direkte Abhéngigkeiten zu identifizieren, schliefit sich eine lineare Korrelati-
onsanalyse zwischen den Signalen basierend auf der Berechnung des Pearson-
Korrelationskoeffizienten an. Dieser wird nach [BENEOQ8] auf Grundlage der
Arbeiten von [PEAR96], [DUNN74] und [RODG88] definiert als

E? [zy]
Txy = —5. 3
x Oy

mit W= {ry eR|—1<ry >1} (6.1)
o

wobei E? [zy] der Kreuzkorrelation zwischen den Variablen z bzw. y und o2
bzw. 03 der jeweiligen Varianz in den Signalen entsprechen. Daraus resultiert
schliefflich die Berechnungsformel

R SIS [
VX -2 (v - 9)°

wobei T und ¢ den arithmetischen Mittelwerten der Signale entsprechen. Zwei
Signale definieren sich im Rahmen dieser Arbeit ab einem betragsméfigen
Korrelationswert von

(6.2)

[ry| > 0,95 (6.3)
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als hoch korreliert. Je nach Vorzeichen herrscht eine positive bzw. negative
Korrelation zwischen den untersuchten Variablen.

Abbildung 6.5 fasst das Ergebnis der Korrelationsanalyse zusammen. Die
identifizierten Korrelationen lassen sich durch den physikalischen Zusammen-
hang der jeweiligen Signalpaarungen erkldren. Die Signale linENC_ POS (Li-
nearmafstab auf der Vorschubachse) und rotENC_POS (Drehgeber am An-
trieb) geben jeweils die aktuelle Ist-Position der Achse an zwei unterschiedli-
chen Messstellen an. Die mechanische Kopplung der beiden Signale fiihrt zum
Korrelationskoeffizient 7., = 1 fiir jede Signalpaarung (X-, Y- und Z-Achse).
Fiir die nachfolgende Modellbildung werden dementsprechend die jeweiligen
linearen Positionssignale inENC__POS der beteiligten Achsen mit einbezo-
gen, da diese Signale durch ihre Ndhe zum Prozess potenziell starkeren Ein-
fliilssen unterliegen. TORQUE und CURRENT weisen im betrachteten An-
wendungsfall eine Soll- und Istbeziehung (vgl. Abbildung 4.7), &hnlich der von
Soll- und Istpositionen auf, weshalb es dabei ebenfalls zu stark positiven Kor-
relationen kommt. Trotz der starken Korrelation zeigt eine visuelle Analyse
am Beispiel von OUTERSPLINE und INNERCIRCLE (vgl. Abbildung 6.6)
unterschiedliche Steigungen und qualitative Verldufe insbesondere nach Ver-
fahrrichtungsdnderungen der beteiligten Achsen. Dartiber hinaus resultiert
bei Betrachtung der zugehorigen Spindelsignale ein reduzierter Korrelations-
wert in Hohe von 0,88. Aus diesen Griinden kann nicht davon ausgegangen
werden, dass eine der beiden Signalgruppen fir sich, simtliche relevanten In-
formationen liefert, weshalb beide Gruppen mit in die Modellbildung einflie-
Ben. Die vorherrschende starke positive Korrelation zwischen CMD__ SPEED
und CTRL_DIFF2 ldsst sich anhand der Gegeniiberstellung der beiden Si-
gnalgruppen in Abbildung 6.7 nachvollziehen. Aufgrund der unterschiedli-
chen Werteskalen sind die Signale fiir einen vereinfachten Vergleich mittels
Standardisierung auf die gleiche Skala transformiert dargestellt. Der Verlauf
von CTRL__DIFF2 folgt qualitativ der Sollgeschwindigkeit mit dem Unter-
schied, dass dieses Signal mit hochfrequenten Anteilen der Regelabweichung
iiberlagert ist. Wie bereits in Kapitel 4.2.2 erwéhnt, liefert die zur Regelab-
weichung gehorende Signalgruppe CTRL__DIFF die kompensierte Regelab-
weichung und CTRL_ DIFF2 die zugehoérigen unkompensierten Werte. Dem-
nach entspricht der hochfrequente Anteil in CTRL_DIFF2 den Werten aus
CTRL_ DIFF. Infolge der hohen Korrelation von CTRL_ DIFF2 mit der Soll-
geschwindigkeit CMD_ SPEED kann CTRL_ DIFF2 aussortiert werden, um
lediglich die Sollgeschwindigkeiten in der Modellbildung mit zu beriicksichti-
gen. Zudem handelt es sich nach [STEM22b] bei CTRL_ DIFF2 um exklusive
Signale der Datenerfassungslosung Industrial Edge, welche bei der Wahl ei-
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Aussortierte Signalgr. lKorrelierende Signalgruppen Ausgewahlte Signale

DES_POS DES_POS ~— CTRL_POS linENC_POS |IX, Y, Z|
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POWER MR, D i QR CTRL_DIFF [IX, Y, 2
Abbildung 6.5: Korrelierende Signalgruppen und Signalauswahl.

ner alternativen Datenaufzeichnung an SINUMERIK-Steuerungen nicht zur
Verfiigung stehen. Die Sollgeschwindigkeit der Spindel zeigt keine signifikan-
ten Schwankungen in den Signalwerten {iber die Werkstiicke hinweg, weshalb
dieses Signal ebenfalls aussortiert wird. Die letzte aussortierte Signalgruppe
ist die steuerungsinterne Konturabweichung CONT_DEV, da deren Berech-
nung basierend auf der Regelabweichung CTRL_DIFF stattfindet (vgl. Ka-
pitel 4.2.2) und damit die enthaltenen Informationen fiir die Prognose in den
fiir die Modellerstellung ausgewéhlten Signalen bereits enthalten sind.

Zusammenfassend gehen aus der Signalauswahl die fiinf in Abbildung 6.5
rechts gezeigten Signalgruppen zu den jeweiligen Maschinenachsen hervor,
welche die Grundlage fiir das anschliefende Modelltraining bilden. Aufgrund
von Problemen bei der Datenerfassung zum Zeitpunkt der Versuchsdurchldufe
auf der GROB Maschine, fehlen die TORQUE-Signale in DSgrop. Dariiber
hinaus werden die Drehachsen der WZM G350 nicht weiter beriicksichtigt,
da fiir deren 3-achsige Nutzung eine Klemmung dieser Achsen notwendig ist
und diese demnach nicht am Prozess beteiligt sind.
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Abbildung 6.6: Unterschiede in Strom- und Drehmomentenverlaufen der X-
und Y-Achse am Beispiel der Geometrieelemente OUTER-
SPLINE und INNERCIRCLE.
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Abbildung 6.7: Gegeniiberstellung CMD__SPEED und CTRL_ DIFF2 der X-
und Y-Achse am Beispiel des Geometrieelements INNER-
CIRCLE.
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6.2 Umsetzung der automatisierten
Prognosemodellerstellung

Ausgangspunkt fiir die automatisierte Prognosemodellerstellung bildet die
entwickelte MLPK aus Kapitel 5.3.6. Nach Erfassung (vgl. Kapitel 5.4) und
Segmentierung der Signaldaten gemifl Kapitel 5.2 sowie deren Verkniipfung
mit aufbereiteten Qualititsdaten (vgl. Kapitel 4.2.4) liegen die gelabelten
Datensétze vor, welche die benétigten eingangsseitigen Daten fiir die Ausfiih-
rung der Pipeline darstellen. Die Parametrierung der MLPK erfolgt angelehnt
an [FERT22b] und sieht folgende relevante Einstellungen vor:

¢ Doménen Merkmalsextraktion: statistisch, zeitbasiert, spektral (vgl. Ka-
pitel 5.3.2). 60 Merkmale (vgl. Anhang A.3)

o Selektionsalgorithmen: S = [uniStat, LogisRe| mit SWig prop = 2 und
SWfs,comm =5 (Vgl Kapitel 533)

o Skalierungsmethode: Standardisierung

o Aufteilung Datensétze: 150 im Trainings- und 50 im Testdatensatz
(train_size : 0.75)

Zusétzlich enthélt die PipelineConfig. json die ausgewédhlten Signale aus
Abbildung 6.5 geméafl Kapitel 6.1.3. Fir die automatisierte Erstellung der
Prognosemodelle wird die parametrierte MLPK jeweils auf die generierten
Datensétze aus Kapitel 5.4 angewendet. Dabei entspricht DSpyig1 dem Da-
tensatz aus [FERT22b].

Abbildung 6.8 fasst die erreichte Prognosegenauigkeit auf den entsprechenden
Testdatensétzen aufgeschliisselt nach Geometrieelement und Algorithmus fiir
DSpmai unter der Verwendung des PropFeatSet zusammen. Die Ergebnisse
zeigen insgesamt leichte Verbesserungen im Gegensatz zu den dargestellten
Werten aus [FERT22b]. Hintergrund dafiir ist, dass zum Zeitpunkt der Ver-
offentlichung eine etwas geringere Anzahl an Merkmalen (43 Merkmale x 17
Signale = 731 zu 60 Merkmale x 17 Signale = 1020) sowie ein reduziertes
Hyperparameterraster der Algorithmen berticksichtigt wurde. Bei Betrach-
tung der Performanzmetriken ACC, PREC und REC lassen sich fiir jedes
Geometrieelement mit Ausnahme von LINE_3 jeweils Modelle mit hohen
Werten iiber 90 % identifizieren. Teilweise werden fiir diese Metriken Progno-
segenauigkeiten von 100 % erreicht. Insbesondere die hohen Werte fiir PREC
und REC lassen darauf schlieflen, dass die Algorithmen in der Lage sind, die
Klassenzugehorigkeit von i. O.-Geometrieelementen zu identifizieren. Je nach
Geometrieelement schneiden die Modelle unterschiedlich gut ab, wobei keiner
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[+ SVM < KNN - RidgeRe * GNB * DT *MLP xRF xXT * AdaBoost]|
Accuracy (ACC) Precision (PREC)

Specificity (SPEC)
L_1
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Abbildung 6.8: Erreichte Prognosegenauigkeiten je Algorithmus und Geome-
trieelement fir DSDMGI-



6.2 Umsetzung der automatisierten Prognosemodellerstellung 125

der Algorithmen mit besonderen Prognosegenauigkeiten iiber sémtliche Geo-
metrieelemente hinweg heraussticht. Zusétzlich zeigen die Ergebnisse, dass
teilweise mehrere Algorithmen in der Lage sind, die Klassifikation fiir ein
Geometrieelement bei gleicher Vorhersagegiite zu erzielen. Fiir die Prognose
der Qualitat ist es hingegen von hoherer Bedeutung, die Modelle in die Lage
zu versetzen, zuverldssig n.i. O.-Werkstiicke zu detektieren. Die resultieren-
den Werte der SPEC, der dafiir relevanten Bewertungsmetrik, fallen deutlich
geringer aus, als diejenigen der zuvor diskutierten Metriken. Die Skala aus
Abbildung 6.8 endet jeweils im Kreismittelpunkt bei ca. 0,8. Die fehlenden
Punkte weisen dementsprechend Werte unter 80 % auf. Dies bedeutet im Um-
kehrschluss, dass im Gegensatz zur Identifikation von Gutteilen, Fehlteile mit
den erstellten Modellen nicht ausreichend detektiert werden kénnen. Daraus
lasst sich schlieBen, dass die Daten von n. i. O.-Instanzen starke Ahnlichkeiten
zu i. O.-Geometrieelementen aufweisen und aufgrund ihrer Unterreprisenta-
tion in den Datensitzen (vgl. Kapitel 6.1.2) fiir die Modelle komplexer zu
identifizieren sind bzw. die Algorithmen deren Abweichungen zu Gutteilen
noch nicht ausreichend modellieren. Dieses Ungleichgewicht der Klassenbei-
spiele wirkt sich zudem negativ auf die erreichbaren Werte fiir die SPEC
bereits bei wenigen FP-Vorhersagen aus. Der prozentuale Anteil ist aufgrund
der geringen Anzahl an n.i. O.-Beispielen im Testset bei bereits einer Fehl-
vorhersage hoher als bei Evaluation der weiteren Metriken. Trotzdem lassen
sich fiir einige Geometrieelemente Modelle identifizieren, welche in der Lage
sind, nahezu fehlerfreie Vorhersagen auf den unbekannten Daten des Testset
zu treffen. Dies zeigt das Potenzial der datenbasierten Modellierung fiir die
Qualitéatsprognose.

Fiir die Evaluation der generierten Modelle auf den weiteren Datensétzen,
fasst Abbildung 6.9 die ausgewerteten Metriken fir jedes der 135 Modelle (9
Modelle x 15 Geometrieelemente = 135 Modelle) fiir die einzelnen Datensat-
ze zusammen. Neben der zusétzlichen Beriicksichtigung des ROC AUC wird
fiir das verbesserte Verstdndnis jeweils der Mittelwert der aufgetragenen Me-
trik {iber sdmtliche Modelle gebildet. Die erreichten Prognosegenauigkeiten
von DSpumai und DSpumae befinden sich in dhnlichen Wertebereichen. Die
MLPK ist demnach in der Lage &hnlich leistungsfihige Modelle mit einem
zweiten Datensatz aus der selben WZM zu generieren. Deutlich zu erkennen
ist zum einen wiederum der deutliche Abfall der SPEC bis hin zu teilwei-
se 0%. In diesen Féllen ist das dahinterliegende Modell nicht in der Lage
fehlerhafte Geometrieelemente zu erkennen. Zum anderen zeigt sich, dass der
Durchschnitt des ROC AUC {iber alle Modelle bei Werten iiber 90 % liegt. Bei
einer entsprechenden Auswahl resultieren Modelle, welche in der Lage sind,



126 6 Umsetzung der prozessparallelen Qualitdtsprognose

DSDMGI DSDMGZ DSGROB
1,00 o ¥ t oo T g 1,00
0,95 3 @ 9o ?é% 20,64 732 10,95
0,90 o o ﬁm e T 210,90
0,85 3 oot 2 o
S ke S0 7= By
0.75 Bz oo £, ¥21075
P oo %o
0007 . 0,96 O
0,50 10,03 20,94 = poo1| o093 209 20, soon| o087 0089 @bos 8Z ¢ 1050
20,77 ! 0P %
000 te—— % |t ————— <=, 1000
N o o= ) S 5 0= NS S 5 0= 50
s £ 3 5 3 s £ 8 5 3 s £ 8 5 3
5 & £ & < 5 ¢ L& & < 5 ¢ & & <
3 g < G 3 g « S 3 g @ S
O s D O [ L © O L & (@]
Q Q O < Q 3 O < Q 3 O
< N » & » @

Abbildung 6.9: Vergleich der Prognosegenauigkeiten zwischen den Datensét-
zen. Jeder Punkt représentiert ein resultierendes Modell fiir
ein Geometrieelement nach dem Durchlauf der MLPK.

beide Zielklassen zu unterscheiden. Die Prognosegenauigkeiten fiir DSgros
fallen im Vergleich deutlich ab und vier der fiinf ausgewerteten Durchschnitts-
metriken liegen unter 90 %. Griinde dafiir konnen die grofieren Fehlstellen in
den erfassten Signaldaten (vgl. Kapitel 6.1.1), wodurch sich die Merkmals-
auspragungen iiber den Datensatz hinweg instabiler verhalten, die fehlenden
TORQUE-Signale (vgl. Kapitel 6.1.3) oder die moglicherweise ungiinstig ge-
wahlte Parametrierung der MLPK fiir die WZM von GROB sein.

Bei der Nutzung des gemeinsamen CommFeatSet iiber alle Geometrieele-
mente hinweg zeigt Tabelle 6.1, dass die erreichten durchschnittlichen Pro-
gnosegenauigkeiten deutlich gegeniiber der individualisierten Merkmalsselek-
tion abfallen. Dies bekriftigt die Annahme der hohen Komplexitit in der
Entscheidungsfindung, wodurch eine fiir jedes Geometrieelement individu-
ell durchgefithrte Merkmalsauswahl im Fall der vorliegenden Datensétze zu
leistungsfahigeren Modellen fithrt. Die gemeinsam ausgewédhlten Merkmale
eignen sich aufgrund der geringeren Prognosegenauigkeiten der Modelle nicht
fr einen Einsatz tiber beliebige Geometrieelemente hinweg, weshalb dieser
Ansatz in den weiteren Ausfithrungen nicht weiter verfolgt wird.

Zusammenfassend ermoglicht die entwickelte MLPK im Zusammenspiel mit
den zugrundeliegenden vorverarbeiteten Daten aus NC und Qualitétssiche-
rung eine automatisierte individualisierte Modellbildung fiir jedes qualitats-
relevante Geometrieelement an einem Bauteil. Aus der Diskussion der Er-
gebnisse geht hervor, dass die gewdhlte Parametrierung der MLPK bereits
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Tabelle 6.1: Durchschnittswerte der Metriken. Vergleich PropFeatSet und
CommPFeatSet.

5 , Durchschnittswert ‘

DSpmc

ROC AUC
PropFeatSet | 0,93 | 0,94 | 0,97 | 0,77 0,91
CommPFeatSet| 0,91 | 0,94 |0,95| 0,74 0,89
PropFeatSet | 0,93 | 0,95 |0,96 | 0,75 0,92
CommFeatSet| 0,86 | 0,90 | 0,93 | 0,60 0,80
PropFeatSet | 0,87 | 0,89 | 0,94 | 0,64 0,86
CommPFeatSet| 0,83 | 0,88 |0,89| 0,59 0,84

DSpma2

DScron

leistungsfahige Modelle liefern kann, deren Prognosegenauigkeit jedoch fiir
einen produktiven Einsatz noch nicht ausreichend ist. Die MLPK liefert zahl-
reiche Parametrierungsmoglichkeiten, die bei geeigneter Parameterkombinati-
on das Potenzial enthalten, die Leistungsfahigkeit der generierten Modelle zu
steigern. Bei einem Durchlauf stehen zudem je Geometrieelement (in diesem
Fall) 9 Modelle zur Verfiigung. Es gilt daraus, das fur die Qualitatspradikti-
on passende Modell fiir den produktiven Einsatz auszuwéhlen. Im weiteren
Verlauf dieser Arbeit wird dafiir ein Algorithmus samt Modellbewertungs-
und -auswahlmethode vorgestellt, welcher die Moglichkeit bietet, automati-
siert die Parametrierung der MLPK vorzunehmen, um damit die am besten
geeigneten Modelle zu erhalten und auszuwéhlen.

6.3 Algorithmus zur automatisierten
Prozesskettenparametrierung*

Die Zielsetzung der automatisierten Parametrierung ist die Identifikation
idealer Konfigurationsparameter fiir die entwickelte MLPK zur Erstellung
optimierter Prognosemodelle fiir den genutzten Datensatz aus der spanenden
Fertigung. Der Schwerpunkt liegt dabei auf dem in dieser Arbeit adressier-
ten Anwendungsfall zur Prognose der Werkstiickqualitdt basierend auf in-
ternen NC-Signaldaten von WZM. Neben der Parametrierung gilt es zum
Zweck eines hochstmoglichen Automatisierungsgrads, die leistungsfahigsten
Prognosemodelle fiir jedes untersuchte qualitéitsrelevante Geometrieelement
mittels einer doménenspezifisch angepassten Bewertungsmethode auszuwéh-

4Erstversffentlichung in [FERT22c].
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len. Dies ermoglicht Doménenexperten effizient optimierte Qualitdtprogno-
semodelle fir individuelle Werkstiicke und WZM ohne manuelles Eingreifen
zu erstellen. Damit steht die Beantwortung der vierten Forschungsfragestel-
lung im Fokus der folgenden Ausfiihrungen. Das néchste Kapitel erldutert zu-
néchst die zugrundeliegenden Einzelschritte des entwickelten Optimierungs-
algorithmus, worauthin in Kapitel 6.3.2 eine detaillierte Beschreibung der
untersuchten Parameterkombinationen erfolgt. Die Bewertungsmethode aus
Kapitel 6.3.3 ermoglicht die Sortierung und Auswahl der Einzelmodelle nach
ihrer Leistungsfahigkeit fiir die Qualitétsprognose. Abschlieflend stellt Kapi-
tel 6.3.4 die Ergebnisse nach Anwendung des Algorithmus auf die drei zur
Verfiigung stehenden Datensétze dar.

6.3.1 Algorithmusbeschreibung

Ausgangspunkt des entwickelten Algorithmus ist die initial parametrierte
MLPK entsprechend Kapitel 6.2. Das Grundkonzept des Algorithmus besteht
darin, Durchldufe (im Folgenden als ,Run® bezeichnet) der MLPK in unter-
schiedlichen Parametrierungen zu berechnen, um basierend auf den erreichten
Prognoseergebnissen auf einem unbekannten Validierungsdatensatz geeignete
Werte fiir die entsprechenden Parameter zu identifizieren. Ziel dabei ist es,
diejenige Parametrierung zu ermitteln, welche zu Modellen mit den héchsten
Prognosegenauigkeiten fithrt. Die Suche der optimierten Parameterwerte er-
folgt sequentiell durch schrittweise Optimierung in einzeln ablaufenden Opti-
mierungsschritten (im Folgenden als ,,optStep* bezeichnet), beginnend bei der
Merkmalsextraktion hin zur Merkmalsselektion. Diese Vorgehensweise wird
gewahlt, da in Anbetracht einer vollfaktoriellen Untersuchung in diesem Fall
iiber 600.000 Durchldufe der MLPK notwendig sind, was zu einem nicht ver-
tretbaren Rechenaufwand fiihrt. Der Ablauf eines optSteps sieht im Anschluss
an die Berechnung aller in diesem Optimierungsschritt vorgesehenen Runs ei-
ne Evaluation der Modellprognosegenauigkeiten geméafl der in Kapitel 6.3.3
vorgestellten Bewertungsmethode vor. Diese Auswertung ldsst Riickschliisse
auf die entsprechend leistungsfahigste Parameterkombination zu, woraufhin
eine Anpassung der MLPK-Konfiguration erfolgt. Abbildung 6.10 illustriert
den beschriebenen Ablauf des Algorithmus in Form eines Programmablauf-
plans.
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Insgesamt werden die folgenden Optimierungsschritte beriicksichtigt:
o Optimierung der Merkmalsextraktion

1.1 optSteppyr: Optimierung der Hyperparameter fiir die DWT
(wavelet, level)

1.2 optStepgyr: Optimierung der Hyperparameter fiir die HHT
(max_imfs)

2. Optimierung der Doméne temporal-spectral
3. Optimierung der zu nutzenden Doménen und Fensterfunktion
e Optimierung der Merkmalsselektion

4. Optimierung der zu nutzenden Merkmalsselektionsalgorithmen,
SWis prop sowie Skalierungsmethode

e Finaler Durchlauf der MLPK mit optimierter Parameterkonfiguration

5. Finaler Durchlauf (Finalrun) und Auswahl der leistungsfahigsten
Prognosemodelle je Geometrieelement

Die Optimierungsschritte werden in der configTable_optSteps definiert.
Durch die Auflistung der durchzufithrenden Schritte in einer externen Kon-
figurationsdatei ist es moglich, diese bei Bedarf flexibel anzupassen. Fiir jeden
Optimierungsschritt liefert die zugehorige configTable_<optStep»_Runs die
Parameterwerte fiir jeden Run der MLPK innerhalb dieses optSteps. Dement-
sprechend wird die MLPK in einer individuell angepassten Konfiguration ge-
méafl der Anzahl an konfigurierten Runs durchlaufen. Jeder Durchlauf liefert
am Ende die Prognoseergebnisse fiir jedes Modell in Form der vorgestellten
Metriken aus Kapitel 5.3.5, berechnet auf dem Validierungsdatensatz. Dabei
entsteht ein tabellenférmiger metricsReport je Geometrieelement (vgl. Kapi-
tel 5.3.6).

Nach Beendigung jeglicher Runs im Rahmen eines optSteps folgt die Bewer-
tung der Resultate zur Identifikation der erfolgreichsten Parameterkombina-
tion. Dafiir werden die entstandenen metricsReports eingelesen und die Ein-
trage gemafl der in Kapitel 6.3.3 beschriebenen Bewertungsmethode durch
Zuordnung von Réngen auf Grundlage der jeweiligen Prognosegiite in eine
Reihenfolge gebracht. Dies ermoglicht die Identifikation derjenigen Parame-
terwerte, welche zu Modellen mit den hochsten Prognosegenauigkeiten fithren.
Zum Abschluss einer Iteration erfolgt die Neuparametrierung der MLPK mit
den ermittelten Werten fiir den néchsten Optimierungsschritt. Dieser Prozess
wird so lange durchlaufen, bis alle optSteps abgeschlossen sind und der finale
Durchlauf die optimiert trainierten Modelle je Geometrieelement ausgibt.
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read optStep, - optStep,
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false

true
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Abbildung 6.10: Algorithmus zur automatisierten Parametrierung der MLPK
(engl.: MLPL), angelehnt an [FERT22¢].
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6.3.2 Optimierung der Teilprozesse

Der grundlegende Ablauf zur Optimierung sieht vor, fiir jeden Teilprozess
der MLPK schrittweise an die Prognoseaufgabe angepasste Werte fiir die
jeweiligen Konfigurationsparameter auszuwéhlen. Wie bereits erwahnt, han-
delt es sich bei DWT und HHT um Transformationsmethoden aus der Zeit-
Frequenzdoméne, welche fiir eine addquate Informationsbereitstellung mit-
tels geeigneter Wahl der jeweiligen Hyperparameter, an die zu untersuchen-
den Daten adaptiert werden miissen. Zu diesem Zweck sieht der optSteppwr
Runs unter verdnderten Basis-Wavelets und Dekompositionsebenen vor. Diese
beziehen die hiufig verwendete Daubechies (db) Wavelet-Familie zusammen
mit Coiflet- (coif), Symlet- (sym) und Biorthogonal- (bior) Wavelets in jeweils
neun Ausprigungen (ausgenommen sym mit 8 Auspragungen, da sym1 nicht
existiert) und den Dekompositionsebenen 3 - 7 mit ein. [KARA13; PAHU20;
SHAOL11] Bei Durchfiihrung dieses optSteps wird in der Konfiguration der
temporal-spectral Doméne die Nutzung der HHT deaktiviert. Aufgrund
der unterschiedlich resultierenden Verldufe der erfassten NC-Signaldaten, be-
dingt durch den charakteristischen Prozessablauf, werden fiir jedes Geome-
trieelement spezifische DWT-Hyperparameter gewéhlt, welche zu einer indi-
viduellen Parametrierung in den zugehorig erstellten features. json fiithren.
Zusatzlich konnte im Rahmen der Masterthesis von PREIS gezeigt werden,
dass die Individualisierung der Hyperparametrierung zu hoheren Prognosege-
nauigkeiten fiihrt [PREI22]. Parallel dazu wird die Anzahl an zu extrahieren-
den IMF (nmvr = {1,2,...,7}) im Rahmen von optStepynr individualisiert
an die Signalverldufe jedes Geometrieelements angepasst. Die Ergebnisse der
ersten beiden Optimierungsschritte fliefen in die darauffolgende Entschei-
dung mit ein, ob mittels HHT extrahierte Merkmale, zusétzlich zur DWT
in den weiteren Schritten mit beriicksichtigt werden sollen. Vorversuche von
PREIS haben gezeigt, dass die DWT als Extraktionsmethode deutlich gegen-
iiber der HHT {iberlegen ist. Zusétzlich erzielte die Nutzung beider Methoden
keine Verbesserung im Vergleich zur alleinigen Nutzung der DWT. [PREI22]
Dennoch ist es nicht auszuschlieffen, dass bei einer verdnderten Datenba-
sis die HHT zusétzliche mehrwertbringende Informationen liefert, weshalb
der Optimierungsschritt fiir die Doméne temporal-spectral in die Hand-
lungsvorschrift mit einbezogen wird. Der letzte Schritt fir die Optimierung
der Merkmalsextraktion dient schliefllich der Auswahl, welche Doménen in
die Modellbildung mit einfliefen sollen. Dafiir erfolgt die Iteration iiber jede
der vier zur Verfiigung stehenden Doménen einzeln sowie tiber alle gemein-
sam. Zusétzlich priift der optStep die Kombination von temporal-spectral
mit jeweils einer weiteren Doméne. In der Spektralanalyse kommen zur Ver-
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besserung der Analysequalitdt hdufig die Fensterfunktionen Hanning, Ham-
ming und Blackman zum Einsatz [PODD14]. Diese werden in den Runs mit
spectral Merkmalen zusétzlich iteriert, wodurch insgesamt 14 Parameter-
kombination in diesem optStep resultieren.

Die Optimierung der Parametrierung fiir die Merkmalsselektion basiert auf
den moéglichen Kombinationen der vier implementierten Selektionsalgorith-
men (vgl. Kapitel 5.3.3). SWis prop Wird entsprechend der Anzahl der pro run
verwendeten Algorithmen adaptiert. Bei Nutzung eines Algorithmus folgt
demnach SWis prop = 1. Ab zwei bis vier genutzten Algorithmen iteriert
SWis prop Zwischen den Werten 2 und 4. Zur Beriicksichtigung der zwei Ska-
lierungsmethoden (vgl. Kapitel 5.3.6) erfolgt fiir jede der 21 Kombinationen
jeweils ein Durchlauf unter Standardisierung bzw. Normalisierung der Merk-
malswerte, sodass insgesamt 42 Durchldufe fiir die Optimierung der Merk-
malsselektion bendtigt werden. Der Finalrun durchléuft zur Erstellung und
Auswahl der finalen Prognosemodelle die MLPK, unter Nutzung der durch
den Algorithmus identifizierten optimierten Parameterkonfiguration.

Der modulare Aufbau und die Parametrierung tiber externe Konfigurations-
dateien ermoglicht eine flexible Erweiterung der Schritte des Algorithmus.
Die einfachen Anpassungsmoglichkeiten der Konfiguration gewéhrleistet eine
breite Anwendbarkeit sowie bei Bedarf die Vergréflerung des Suchbereichs fiir
die Parameterwerte.

6.3.3 Bewertungsmethode

Nach dem Durchlauf sidmtlicher Iterationen innerhalb eines Optimierungs-
schritts ist es fiir die Identifikation der Parameterwerte, welche zu den hochs-
ten Prognosegenauigkeiten fithren erforderlich, die Ergebnisse der durchge-
fiihrten Runs mittels der erzeugten metricsReports auszuwerten. Diese ent-
halten die in Kapitel 5.3.5 vorgestellten Klassifikationsmetriken, ermittelt auf
dem Validierungsdatensatz. Fiir die Analyse werden die Ergebnisse temporéar
zu einer Gesamttabelle mit

Nres,optStep = NgeomElems X NMLAlgorithmen X NRuns (64)

Zeilen zusammengefiihrt, wobei NgeomElems der Anzahl an Geometrieelemen-
ten, NMmrAlgorithmen der Anzahl an konfigurierten ML-Algorithmen und Ngyns
der Anzahl an MLPK Durchldufen innerhalb des aktuellen optSteps ent-
spricht. Um je Geometrieelement das Modell zu bestimmen, welches die beste
Prognoseleistung erbringt, werden jedem Modell je Geometrieelement ent-
sprechend dessen Anzahl an FP-Vorhersagen sowie dessen Werte fiir SPEC,
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ACC und ROC AUC Rénge zugeordnet. Ein niedrigerer Wert fiir die Anzahl
an FP sowie héhere Werte der restlichen Metriken fithren zu einem niedrigeren
Rang und damit zu einer bevorzugten Auswahl als leistungsfahigstes Modell
eines Geometrieelements. Erreichen mehrere Modelle die gleichen Werte, so
wird jeweils ein Zwischenrang geméaf der zufilligen Reihenfolge innerhalb der
Ergebnistabelle bestimmt. Jedes dieser Modelle erhalt den durch Mittelwert-
bildung der zuvor ermittelten Zwischenriange gebildeten Rang. Dies gewéhr-
leistet eine Bewertung geméafl der jeweiligen Leistungsfahigkeit und eliminiert
den Einfluss der Reihenfolge wihrend der Rangzuordnung. Fiir die Modell-
auswahl erfolgt je Geometrieelement eine aufsteigende Sortierung der Ringe
schrittweise nach dem Rang der FP und die Summe aller Rénge tiber simtli-
che Metriken hinweg. Ist diese Sortierung aufgrund von gleichen Werten nicht
ausreichend, berticksichtigt die Sortierungsstrategie zuséatzlich nacheinander
den Rang des ROC AUC, den Rang der SPEC sowie den Rang der ACC. Die
hochste Gewichtung des Rangs fiir FP begriindet sich mit deren besonders
kritischen Einstufung im Rahmen eines potenziell produktiven Einsatzes der
Modelle (vgl. Kapitel 5.3.5).

Diese individuelle Bewertung erlaubt es im Rahmen der Optimierungsschritte
optSteppwr und optStepuur die Hyperparameter, fiir die Transformations-
methoden aus dem Zeit-Frequenzbereich individuell fiir jedes Geometrieele-
ment zu bestimmen und dementsprechend in die jeweilige Konfigurationsdatei
(features. json) zu schreiben. Dazu wird das geméf Sortierung leistungsfa-
higste Modell identifiziert und die zugrundeliegende Parametrierung gewéhlt.
Innerhalb der restlichen Optimierungsschritte erfolgt die Bewertung global
basierend auf der Leistungsfidhigkeit tiber sdmtliche Geometrieelemente hin-
weg. Dazu wird die Gesamtzahl an FP der geméfl Sortierung identifizierten
Modelle je Geometrieelement fir jeden Run innerhalb des Optimierungs-
schritts berechnet und schliellich diejenige Parametereinstellung gewéhlt,
welche zur geringsten Anzahl an FP fiihrt. Die resultierenden Parameterwerte
dienen schlieBlich zur Aktualisierung der globalen PipelineConfig. json.

Die entwickelte, auf den Anwendungsfall der Qualitatsvorhersage adaptierte,
doménenspezifische Bewertungsmethode erméglicht die automatisierte Iden-
tifikation der leistungsfahigsten Prognosemodelle je Geometrieelement inner-
halb eines Optimierungsschritts. Die zugrundeliegenden konfigurierten Pa-
rameterwerte werden fiir die Parametrierung der entsprechenden Konfigura-
tionsdateien genutzt, um diese im darauffolgenden Optimierungsschritt fiir
optimierte Durchldufe der MLPK zu beriicksichtigen.
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6.3.4 Validierung des Optimierungsalgorithmus

Fiir die Validierung wird der entwickelte Optimierungsalgorithmus fiir die
automatisierte Erstellung der Prognosemodelle auf den generierten Daten-
sitzen aus Kapitel 5.4 angewendet. Fiir die Gewahrleistung der Vergleich-
barkeit erfolgt die Wahl des gleichen Verhéltnisses zwischen Trainings- und
Testdatensatz in Anlehnung an Kapitel 6.2 mit 75 % an Trainingsdaten. Auf-
grund der geringen zur Verfiigung stehenden Datenmenge je Datensatz und
den teilweise in geringer Anzahl enthaltenen n.i. O.-Beispielen sind die Vor-
aussetzungen nicht gegeben, um die einzelnen Datensétze weiter zu untertei-
len. Dies hétte eine geringere Trainingsdatenmenge (mit wiederum weniger
n.i. O.-Instanzen) zur Folge, wodurch sich die datenbasierte Modellbildung
aufgrund der komplexen Wirkzusammenhénge zwischen den eingangsseiti-
gen NC-Signaldaten und den ausgangsseitigen Qualitdtsdaten zuséatzlich er-
schwert. Aus diesen Griinden entsprechen in diesem Fall die fiir eine Anwen-
dung des Optimierungsalgorithmus notwendigen Validierungsdatenséitze den
Testdatensatzen.

Abbildung 6.11 fasst die Prognosegenauigkeiten nach Durchfiihrung des Op-
timierungsalgorithmus zusammen. Die dargestellten Punkte bilden angelehnt
an Abbildung 6.9 die erreichten Metriken auf dem Testdatensatz der jeweils
135 resultierenden Modelle nach dem Finalrun ab. Zusétzlich zu den Mit-
telwerten iiber sdémtliche Modelle sind entsprechend die zuvor resultierenden
Mittelwerte aus der nicht optimierten MLPK (vgl. Kapitel 6.2) mit entspre-
chend heller eingefdrbten Balken eingetragen. Die abgebildeten orangefar-
benen Pfeile heben die deutlichen Verbesserungen infolge der Optimierung
hervor. Insbesondere SPEC und ROC AUC zeigen deutliche Verbesserungen
in jedem der drei Datensédtze. Je nach Datensatz féllt in der Gesamtiiber-
sicht die Wirkung der Optimierung auf die restlichen Metriken unterschied-
lich stark aus. Fiir eine detaillierte Beschreibung fasst Tabelle 6.2 die pro-
zentuale Verbesserung der ermittelten Mittelwerte in Relation zu den Werten
der nicht optimierten MLPK zusammen. Ausgenommen der beiden margi-
nalen Verschlechterungen fiir den durchschnittlichen REC auf DSpygi und
DSpumai verbessern sich sdmtliche Durchschnittsmetriken iiber alle Modelle
und Geometrieelemente hinweg. Die deutlichsten Verbesserungen fiir SPEC
und ROC AUC spiegeln das Optimierungsziel der Minimierung von FP wi-
der, da aufgrund der zugrundeliegenden Klassenverteilungen insbesondere die
SPEC starkem Einfluss von FP unterliegt.

Die Optimierungsergebnisse bringen fiir jeden der drei betrachteten Daten-
sétze hervor, dass fiir die finale Prognosemodellerstellung lediglich berechnete
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Abbildung 6.11: Prognosegenauigkeiten nach Durchfithrung des Optimie-
rungsalgorithmus.

Tabelle 6.2: Prozentuale Verbesserung der durchschnittlichen Metriken nach
Durchfiihrung des Optimierungsalgorithmus.

durchschnittliche Verbesserung

DS

DSpme1[0,38 %(0,55 %1(-0,09 %| 3,81 % | 1,62%
DSpmac2(0,75 %[ 1,25 %1-0,45 %|10,51 %| 2,12%
DScros |2,63%(2,40 % 0,35% | 7,74% | 3,30%

Merkmale auf den mittels DWT transformierten Zeitreihen Beriicksichtigung
finden. Eine zusétzliche Nutzung von Merkmalen aus den anderen Doménen
oder durch HHT ermittelte Merkmale fiihrt im untersuchten Szenario nicht
zu verbesserten Prognosegenauigkeiten der Modelle. Die an die jeweiligen
Datenverldufe der Geometrieelemente individuell adaptierte DWT stellt sich
in diesem Anwendungsfall als leistungsfahigste Merkmalsextraktionstrategie
dar. Auffillig ist dabei, dass sich die final identifizierten Basis-Wavelets und
Dekompositionsebenen je Geometrieelement zwischen den Datensétzen unter-
scheiden. Eine tabellarische Ubersicht dieser Ergebnisse ist in Anhang A.10
dargestellt. Dies lasst die Schlussfolgerung zu, dass es trotz der gleichen Pro-
zessfithrung zu Unterschieden in den Daten zwischen den Datensétzen und
WZM kommt. Griinde dafiir kénnen neben der unterschiedlichen Bauweise
der Maschinen, zusétzlich die Unsicherheiten wahrend der Datenaufzeichnung
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Abbildung 6.12: Resultierende Modelle und FP-Vorhersagen je Geometrieele-
ment.

der Datensétze DSpmai und DSgros (vgl. Kapitel 6.1.1) sein. Die fehlen-
den Datenpunkte wirken sich negativ auf die Stabilitdt der Transformation
in den Frequenz- und Zeit-Frequenzbereich, aufgrund des damit verbundenen
Informationsverlusts, aus.

Die diskutierten Ergebnisse liefern dennoch lediglich einen Gesamteindruck
iiber die Leistungsfahigkeit des Optimierungsalgorithmus. Bei genauerer Be-
trachtung von Abbildung 6.11 lassen sich zahlreiche Félle identifizieren, in
welchen die Modelle sehr niedrige Werte fiir die Metriken, insbesondere fiir
die SPEC, aufweisen. Deshalb ist es notwendig, aus der Gesamtmenge von
trainierten Modellen das leistungsfidhigste Modell fiir jedes Geometrieelement
im Kontext der Qualitdtsprognose zu ermitteln. Die vorgestellte Bewertungs-
methode aus Kapitel 6.3.3 liefert die in Abbildung 6.12 gezeigten Modelle je
Geometrieelement samt FP auf dem Testdatensatz. Der Optimierungsalgo-
rithmus reduziert die FP-Anzahl verglichen mit den Modellen aus der nicht
optimierten MLPK deutlich. Die 7 FP auf DSpyai verteilen sich auf 5, die
2 FP auf DSpuae auf 2 Geometrieelemente. Die Modelle fiir DSgrop pradi-
zieren 6 FP auf dem Testdatensatz. Die deutliche Verbesserung der FP auf
allen Datensétzen zeigt das Potenzial der entwickelten Methode zur automa-
tisierten Modellerstellung und anschliefenden Auswahl. Tabelle 6.3 fasst die
Ergebnisse zu den restlichen, wihrend der Optimierung beriicksichtigten, Me-
triken zusammen. Gezeigt ist jeweils der prozentual angegebene Durchschnitt
der erreichten Prognosegiite auf den Modellen unbekannten Testdaten, un-
ter der Nutzung der final auswéhlten Modelle iiber alle Geometrieelemente
hinweg. Zum Grofiteil lassen sich Werte von tiber 95 % beobachten.



6.3 Algorithmus zur automatisierten Prozesskettenparametrierung 137

Dies spiegelt die hohe Prognoseleistung der Modelle wider und bestétigt,
dass die entwickelte Methode fir die Optimierung der MLPK in der Lage
ist, die Anforderung einer automatisierten Bildung von optimierten Modellen
mit entsprechend hoher Prognosegiite fiir die Qualitétspradiktion zu erfiillen
und den enormen Aufwand einer manuellen Datenanalyse und -modellierung
zu reduzieren bzw. zu ersetzen. Dies beantwortet zusammen mit den weite-
ren Ergebnissen aus Kapitel 6 insbesondere die Teilaspekte hinsichtlich auto-
matisierter Entwicklung und Auswahl optimierter Prognosemodelle aus For-
schungsfrage FF4.

Tabelle 6.3: Durchschnittswerte der Metriken iiber alle Geometrieelemente
fiir die finalen Prognosemodelle.

. Durchschnittswert

. ACC PREC SPEC ROCAUC FP/geomELEM
DSpma1 97,47 %| 98,77 % (94,79 %| 97,32 % 0,47
DSpucz2[98,00 % 99,66 % 98,56 %| 98,85 % 0,13
DScros|92,00 % 98,49 %[96,74 %| 94,92 % 0,40







7 Validierung und Realisierung

In diesem Kapitel wird die Validierung des erarbeiteten Gesamtkonzepts be-
schrieben. Fiir die Beurteilung der Ubertragbarkeit der entwickelten Losungen
ausgehend von der Zielstellung dieser Arbeit folgt die Anwendung der entwi-
ckelten Losungen auf ein weiteres Werkstiick in Kapitel 7.1. Der implemen-
tierte Softwareprototyp im zweiten Abschnitt demonstriert, wie die erstellten
Prognosemodelle dazu genutzt werden kénnen, um diese verbunden mit der
vierten Forschungsfragestellung in einem prototypisch umgesetzten prozess-
nahen Uberwachungssystem fiir die In-Prozess-Qualitétsbewertung anzuwen-
den. Abschlieflend folgt im letzten Abschnitt die Ergebnisdiskussion inklusive
Fazit.

7.1 Validierung des Gesamtkonzepts anhand des
Werkstiicks ,, Tiefe Tasche*

Mit der Ubertragung auf das Werkstiick ,, Tiefe Tasche® wird die grundsétzli-
che Ubertragbarkeit der entwickelten Losungen auf dhnliche Zerspanprozesse
gepriift. Bei der in Abbildung 7.1 dargestellten Geometrie handelt es sich um
ein in seiner Komplexitit reduziertes, fiir die Lehre am PTW eingesetztes
Strukturbauteil aus der Luft- und Raumfahrtbranche, bestehend aus sieben
qualititsrelevanten Geometrieelementen. Die spezifizierten Toleranzen sind
in Anhang A.11 aufgefithrt. Die Fertigung findet auf der DMC 850V un-
ter Verwendung von Rohmaterialblocken aus dem Vergiitungsstahl 42CrMo4
(1.7225) statt. Die tiefe Tasche wird zur aufwandsreduzierten Generierung
einer Datenbasis gitterformig (7x7 Werkstiicke je Block) angeordnet. Nach
dem Schruppen folgt das Endkonturschlichten mit Werkzeugen der Hoffmann
Group [HOFF22] und den aus Abbildung 7.1 oben rechts hervorgehenden
Technologieparametern. Insgesamt werden 392 Werkstiicke verteilt auf 8 Ma-
terialblocken unter verschiedenen Fehlereinfliisssen angelehnt an Tabelle 5.4
hergestellt, wodurch die in Abbildung 7.1 unten dargestellte Verteilung von
i. O.- und n.i. O.-Geometrieelementen resultiert. Anschliefend erfolgt die Ver-
messung der Bauteile auf dem KMG und die Erstellung der Messprotokolle
gemaf Kapitel 4.2.4. Durch Zusammenfithrung der Daten aus der Fertigung
und Qualitatssicherung entsteht der Datensatz DSpuas.
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Abbildung 7.1: Werkstiick , Tiefe Tasche“ — Geometrie, Prozess und Quali-
tatsverteilung.

Die wahrend des Prozesses eingebrachten Fehlereinfliisse mit dem zugrun-
deliegenden Versuchsplan fithren auch im zweiten Anwendungsfall zu einer
Datenbasis mit Vertretern beider Zielklassen, sodass eine Bildung von Klas-
sifikationsmodellen fiir die bindre Qualitdtsprognose moglich ist.

Die Daten aus der NC werden wie in Kapitel 5.1 kontextualisiert aufgezeich-
net und anschlieflend mittels des entwickelten Segmentierungsalgorithmus aus
Kapitel 5.2 je Geometrieelement segmentiert. Bei dem Vergleich zwischen
den Geometrieelementen vom gleichen Grundtyp in Abbildung 7.2 links mit
beispielhaft dargestelltem Verlauf des Antriebsstroms aus der Y-Achse der
Maschine ist zu erkennen, dass die segmentierten Zeitreihen die gleiche Léan-
ge aufweisen. Die symmetrische Konstruktion des Werkstiicks impliziert bei
der gewahlten Prozessfiihrung unter konstanter Vorschubgeschwindigkeit fiir
Geometrieelemente, welche durch TCP-Pfadabschnitte gleicher Linge gefer-



7.1 Validierung des Gesamtkonzepts 141

Geometrieelemente Geometrieelemente

CIR LIN
0,8 Verteilungen der Anzahl an
83 M J\ 04 Datenpunkten je Geometrieelement
VS I | A, 600 t
g s
0,6 0,5 400 @
< 037 0,3 E
= 00} 01 200 =
E 03 0.0 % o ®
g 0] 033 o 4 L g LJOEE
€-0,31 -0,6 iz 8 5 8 2 315 3¢
3 e el e e e ‘0 8
004 0 200 400 600 ~ N N M M v
oy Datenpunkte D:l 2/ O:/ 2/ Q/ 2/ D:/
0,2 S 3 I GG I C
20,41 =—CIR_1||[==LIN_2 ~ ~ ~
e =R 2| |—LIN_3
0 200 400 CIR_3 LIN_4
Datenpunkte CIR_4

Abbildung 7.2: Ergebnisse Segmentierung und Datenqualitéit fiir den Anwen-
dungsfall , Tiefe Tasche“.

tigt werden, die gleiche Dauer des zugehorigen Prozessabschnitts und da-
mit die iibereinstimmende Lénge der individuellen Zeitreihendaten. Mit dem
Segmentierungsalgorithmus ist es bei kontextsensitiver Datenerfassung dem-
nach fir ein alternatives Bauteil moglich, automatisiert die hochfrequenten
Zeitreihendaten aus der NC den entsprechenden Geometrieelementen zuzu-
ordnen und unnétige Datenpunkte zu entfernen. Abbildung 7.2 rechts spiegelt
die Préizision der Segmentierung iiber den gesamten Datensatz hinweg wider.
Ausgewertet auf 378 Werkstiicken (14 Werkstiicke unterliegen Fehlereinfliis-
sen mit erh6hter Schnittgeschwindigkeit und werden deshalb nicht in die Aus-
wertung mit einbezogen) sind die Mittelwerte der Anzahl an Datenpunkten
iiber alle Linienelemente annidhernd konstant. Gleiches gilt fiir die Viertel-
kreiselemente. Zusétzlich weist die Standardabweichung Werte im niedrigen
einstelligen Bereich auf. Die relativ zu den restlichen Geometrieelementen
erhohte Standardabweichung in CIR__1 I&sst sich durch eine detaillierte Fehl-
stellenanalyse in den erfassten Rohsignalen erkliren. Ahnlich zu den Ergeb-
nissen auf DSpyai (vgl. Kapitel 6.1.1) sind infolge der Schwachstellen bei
der Datenerfassung wihrend des Versuchsdurchlaufs, Fehlstellen in Héhe von
2301 Abtastzeitpunkten (0,140 %) in DSpmas aufgetreten. In CIR_ 1 lasst
sich die grofite Fehlstelle in Hohe von 81 fehlenden Abtastzeitpunkten beob-
achten, welche zum relativ erhdhten Wert in der Standardabweichung fiihrt.
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Abbildung 7.3: Prognosegenauigkeiten und resultierende Modelle fiir den An-
wendungsfall | Tiefe Tasche®.

Die Fertigung erfolgte von Ende September 2020 bis Anfang Oktober 2020,
zeitlich gesehen zwischen der Herstellung der Werkstiicke aus DSpygi und
DSgrop und unterlag demnach den beschriebenen Fehlern in der Datener-
fassung (vgl. Kapitel 6.1.1).

Im letzten Schritt der Validierung wird die Prognosemodellerstellung basie-
rend auf dem entwickelten Algorithmus zur automatisierten Prozessketten-
parametrierung aus Kapitel 6.3 durchgefithrt. Dazu ist es lediglich notwendig
Ordnerpfade in der PipelineConfig.json (vgl. Kapitel 5.3.6) anzupassen.
Die restlichen Konfigurationseinstellungen werden fiir den Durchlauf des Al-
gorithmus identisch zu den vorigen gewéhlt. Abbildung 7.3 fasst die resul-
tierenden Ergebnisse zusammen. Die Mittelwerte der Prognosegenauigkeiten
fiir alle Modelle (Abbildung 7.3 links) liegen in dhnlichen Wertebereichen wie
bei der vorigen Anwendung auf den Datensétzen zum Musterwerkstiick. Bei
Analyse der vom Optimierungsalgorithmus final erstellten und ausgewéhl-
ten Modelle (Abbildung 7.3 rechts) ist zu beobachten, dass diese auf dem
Testdatensatz lediglich drei FP prognostizieren, welche alleinig im Geome-
trieelement LIN__3 auftreten. Insgesamt erreichen die resultierenden Model-
le fiir das Werkstiick , Tiefe Tasche* die in Tabelle 7.1 zusammengefassten
Prognosegenauigkeiten. Die hohen Werte fiir die Metriken spiegeln die hohe
Prognoseleistung der Modelle auf dem unbekannten Testdatensatz und da-
mit die Effektivitdt des Optimierungsalgorithmus fiir den Einsatz in einem
alternativen Anwendungsfall wider.
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Tabelle 7.1: Durchschnittswerte der Metriken nach Durchlauf des Optimie-
rungsalgorithmus fiir die ,, Tiefe Tasche*.

Durchschnittswert

DSpmes (93,73 %(99,45 %\ 97,74 %| 97,12% 0,43

7.2 Implementierung eines Softwareprototyps

Zur beispielhaften Umsetzung der prozessparallelen Qualitdtsprognose wird
ein Softwareprototyp in der Programmiersprache Python implementiert. Fiir
die Gestaltung der Anwenderoberfliche kommt das Framework Dash® zum
Einsatz, welches eine schnelle und einfache Moglichkeit bietet, datenbasierte
Web-Applikationen (Apps) zu erstellen. Die Programmierung der Funktions-
bausteine im Backend erfolgt unter der Verwendung des Web-Frameworks
Django?. Abbildung 7.4 zeigt die Benutzeroberfliiche des entwickelten Soft-
wareprototyps.

Im Zentrum der Anwenderoberfliche steht eine interaktive 3D-Ansicht des
Bauteils fiir die visuelle Darstellung der modellbasierten Prognoseergebnis-
se. Diese visualisiert die 3D-Geometrie des gesamten Werkstiicks inklusi-
ve der eingefarbten Flichen zu den qualitdtsrelevanten Geometrieelementen.
Die Fldchen werden entsprechend der Modellvorhersagen Blau fiir i. O. bzw.
Orange fir n.i. O. eingefarbt. Fiir die 3D-Ansicht des Werkstiicks dient das
Wavefont Object Format (OBJ), welches mit der Dateiendung .obj vorliegt
und hiufig zur programm- und plattformiibergreifenden Ubermittlung von
3D-Modellen genutzt wird [HECK14]. Die Realisierung der Darstellung er-
folgt mit der Funktion Mesh3d () aus dem Modul graph_objects der Software-
Bibliothek Plotly?. Initial ist es notwendig, fiir jede innerhalb der Anwendung
zur Verfiigung stehenden Materialnummer, die 3D-Daten des gesamten Bau-
teils fiir die Gesamtdarstellung, sowie fiir den Zugriff auf die qualitatsrele-
vanten Fliachen, die 3D-Daten der jeweiligen Geometrieelemente in Form von
OBJ Dateien bereitzustellen. Die graphische Ansicht basiert auf der Dar-
stellung des Gesamtbauteils mit iiberlagerten Plots der Geometrieelemente,
wodurch der Zugriff auf die Geometriedaten der einzelnen Flachen ermoglicht
wird.

Thttps://dash.plotly.com/introduction
2https://www.djangoproject.com/
3https://plotly.com/graphing-libraries/
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Abbildung 7.4: Browserbasierte Benutzeroberflache des Softwareprototyps.

Die Tabelle auf der rechten Seite zeigt die Historie bereits gefertigter Werk-
stiicke aufgeschliisselt nach Seriennummer und Produktionsdatum zur ausge-
wahlten Materialnummer. Die Farben der Zeilen signalisieren dem Anwender
je Seriennummer die im Anschluss an die Fertigung prognostizierte Qualitét,
bezogen auf das gesamte Werkstiick. Eine orangefarbene Einfirbung weifit
darauf hin, dass mindestens eines der Geometrieelemente durch die Modelle
als n.1i. O. vorhergesagt wurde und stellt somit einen Kurziiberblick iiber den
historischen Verlauf der Qualitdat dar. Fir eine detaillierte Analyse initiiert
ein Klicken auf eine der Zeilen der rechten Spalte die Aktivierung der zuvor
abgelegten Prognosemodelle und es findet die Pradiktion fiir alle Geometrie-
elemente statt. Dieser Vorgang benoétigt je nach Komplexitdt des Bauteils
wenige Sekunden. Die entsprechend der Modellvorhersagen eingefarbten Fla-
chen ermoglichen dem Anwender eine graphische Auswertung und Bewertung
von qualitidtsbezogenen Problemen. Dadurch wird der Anwender in die La-
ge versetzt, rasche Entscheidungen fiir den weiteren Produktionsablauf zu
treffen. Fiir die zusétzliche Entscheidungsunterstiitzung liefert die linke Ta-
belle die Prognoseleistungen der Modelle fiir jedes Geometrieelement auf dem
genutzten Testdatensatz innerhalb der Modellerstellungsphase. Die Konsole
dient der zusétzlichen Informationsbereitstellung wiahrend der Interaktion mit
der App.
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Abbildung 7.5: Entity-Relationship-Modell der Datenbank.

Im Backend dient eine PostgreSQL*-Datenbank, welche die Daten fiir die We-
banwendung strukturiert bereitstellt. Das in Abbildung 7.5 gezeigte Entity-
Relationship-Modell der Datenbank ermdglicht eine effiziente Datenhaltung
sowie flexible Erweiterung der Anwendung fiir weitere Bauteile. Benotigte
Daten sind demnach die 3D-Daten des Bauteils inklusive Geometrieelemen-
te, die trainierten Prognosemodelle samt Metriken auf dem Testdatensatz der
Modellerstellungsphase sowie die zugehorigen vorverarbeiteten Daten aus der
WZM in Form von berechneten Merkmalen, welche die Eingangsgroien fiir
die Qualitdtsprognose darstellen.

Fiir eine online Prognose unmittelbar nach der Fertigung ist es moglich, mit-
tels Anbindung {iber einen ETL-Prozess (extract, transform, load) die in kon-
textualisierter Form gespeicherten Daten aus der Influx-Datenbank (vgl. Ka-
pitel 4.2.2) abzufragen. Die Weiterverarbeitung der Daten gliedert sich in die
Segmentierung (vgl. Kapitel 5.2) und Merkmalsextraktion (vgl. Kapitel 5.3.2)
als Zwischenprozesse vor deren Ubertragung in die PostgreSQL-Datenbank
des Softwareprototyps. Bei erfolgreicher Vorverarbeitung und Ubermittlung
der Daten erfolgt schliefSlich die Qualitétsprognose innerhalb der App. Im An-
hang A.12 sind zusétzliche Ausschnitte der Benutzeroberflache dargestellt, die
einen Einblick in die Funktionsweise des Softwareprototyps geben.

4https://www.postgresql.org/
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7.3 Ergebnisdiskussion

Die Ergebnisse aus den vorangegangenen Kapiteln bestétigen, dass eine In-
Prozess-Qualitétsiiberwachung fiir die spanende Fertigung mit WZM, ba-
sierend auf maschineninternen NC-Signaldaten moglich ist. Im Verlauf der
Kapitel 4 bis 7 wurden die vier im Rahmen der Zielsetzung aus Kapitel 3
aufgestellten Forschungsfragen beantwortet.

Das vorgestellte Gesamtkonzept liefert, mittels durchgingiger Informations-
bereitstellung aus den entscheidenden Wertschépfungsschritten, die Grund-
lage fiir eine Erzeugung von hochqualitativen Datensitzen als Voraussetzung
fir die Erstellung von Qualitdtsprognosemodellen. Ein hochqualitativer Da-
tensatz zeichnet sich im Kontext der Qualitdtspradiktion durch folgende Ei-
genschaften aus:

e Prézise zugeordnete NC-Signaldatensegmente zu den entsprechenden
Prozessabschnitten bzw. Geometrieelementen am Werkstiick.

e Verkniipfung von Zielvariablen bzw. Labeln aus der Qualitétssicherung
fiir jedes Zeitreihensegment.

Die Kontextualisierung aus Kapitel 5.1 zusammen mit dem in Kapitel 5.2
realisierten Segmentierungsalgorithmus erlauben die Anreicherung der erfass-
ten rohen NC-Signale mit den notwendigen prozessbeschreibenden Metada-
ten, sodass fiir jedes Geometrieelement an einem Werkstiick die wiahrend der
Fertigung entstandenen Datenpunkte explizit zur Verfiigung stehen. Unter
Einhaltung der vorgeschlagenen Datenstruktur fiir Qualitdtsdaten aus Kapi-
tel 4.2.4 kann die Verkniipfung der gewonnenen Zeitreihensegmente mit den
zugehorigen Zielvariablen aus der Qualitatssicherung eindeutig und automa-
tisiert umgesetzt werden. Dadurch entsteht die Grundlage fiir die KI-basierte
Prognosemodellerstellung in Form von hochqualitativen Datenséatzen, unab-
héingig davon ob eine Klassifikation oder Regression angestrebt wird. Nach-
trigliche manuelle Aufwénde fiir die Zusammenfithrung dieser Daten sowie
fiir die Ubertragung auf weitere Werkstiicke entfallen hierbei. Dies bedeutet
in der Anwendung, dass fiir die Erzeugung einer nutzbaren Datengrundlage
lediglich Initialaufwénde in der Datenstrukturierung und -speicherung not-
wendig werden.

Mittels der entwickelten MLPK (vgl. Kapitel 5.3) im Kern des Optimierungs-
algorithmus aus Kapitel 6.3 lassen sich basierend auf den gewonnenen Da-
tensdtzen automatisiert leistungsfihige Prognosemodelle fiir die Qualitats-
vorhersage erstellen. Diese ermoglichen im produktiven Einsatz die Klassi-
fikation einzelner Geometrieelemente am Werkstiick in i. O. und n.i. O. an-
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hand von prozessparallel erfassten Daten aus der NC einer WZM. Fir die
Erstellung der Prognosemodelle analysiert die entwickelte Algorithmik die
eingangsseitigen Daten, identifiziert fiir jedes qualitétsrelevante Geometrie-
element die einflussreichsten Merkmale und trainiert prozessindividuelle Pro-
gnosemodelle. Dafiir stehen 17 doménenspezifisch ausgewéhlte Signale (vgl.
Kapitel 6.1.3) zur Verfligung, welche zuvor mittels der gezeigten Verfahren
vorverarbeitet und zur Informationsbereitstellung auf prozessbeschreibende
Kennwerte reduziert werden. Die Ergebnisse zeigen, dass sich die Analyse
der Daten im Zeit-Frequenzbereich unter der Nutzung der diskreten Wavelet-
Transformation mafigeblich eignen, um relevante Informationen aus den Si-
gnalen fiir die Qualitdtsprognose zu extrahieren. Die Anwendung auf ein wei-
teres Bauteil bestitigt die Ubertragbarkeit der zugrundeliegenden Lésungen.
Manuelle Aufwédnde wéhrend der Datenvorbereitung und Modellerstellung
entfallen und beschrénken sich auf doménenspezifische Aufgaben fiir die Da-
tengenerierung wahrend Prozess und Qualitétssicherung. Die Anwendung der
gewonnenen Prozesswissensmodelle in einem prototypisch umgesetzten Qua-
litatsiiberwachungssystem veranschaulicht exemplarisch die Umsetzung einer
In-Prozess-Qualitdtsprognose in einem anwendungsnahen Demonstratorsze-
nario. Zusammenfassend fiihren die entwickelten Losungen zur Erfiillung des
in Kapitel 3 definierten Forschungsziels: Die Erforschung und Entwicklung
von lUbertragbaren Losungen fir die In-Prozess-Qualitatsprognose von spa-
nend hergestellten Werkstiicken, basierend auf prozessparallel erfassten Da-
ten aus der NC einer WZM, mittels trainierter Algorithmen aus dem Bereich
des ML. Die gewéhlte Implementierung der Losungen schliefit dabei jegliche
Form- und Lagetoleranzen, welche direkt an einem zugeordneten Geometrie-
element bestimmt werden mit ein. Die Beriicksichtigung von Lagetoleranzen,
welche durch Verkniipfung mehrerer Geometrieelemente entstehen, erfolgt
demnach nicht im Rahmen dieser Arbeit. Eine Erweiterung des Verfahrens
hinsichtlich dieser Toleranzen ist moglich, jedoch gilt es dabei zu beachten,
dass die damit verbundene Zusammenfiithrung von NC-Signaldatensegmenten
mehrerer Geometrieelemente zu einer Erhohung der Dimensionalitat des Ein-
gaberaums fithrt, wodurch sich die Komplexitat der Modellbildung erhoht.

Die Ergebnisse auf den zugrundeliegenden Datensitzen zeigen, dass es trotz
der hohen Prognoseleistung in diesem Fall nicht moéglich ist, mit den erstellten
Modellen Prognosegenauigkeiten von 100 % zu erreichen. Dabei werden die
hochsten Prognoseleistungen bei individueller Modellauswahl je Geometrie-
element erzielt. Dies ldsst den Schluss zu, dass je nach gegebener Situation
und Informationsdichte in den Daten eine angepasste Algorithmenauswahl fiir
das Erzielen der hochsten Prognoseleistung erforderlich ist. Die Analysen der
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Fehlvorhersagen deuten darauf hin, dass die Menge an Trainingsbeispielen zu
gering ist, um die Bandbreite an moglichen qualitdtsbeeinflussenden Storgro-
Ben vollstéandig abzudecken. Zudem fiithren unzuléssig grofle Verdnderungen
in den Eingangsdaten zu einer Verschlechterung der Prognosegiite, wodurch
Anpassungen oder erneute Trainings der Modelle durchgefithrt werden miis-
sen. Die Unsicherheiten in der Datenaufzeichnung, die Verdnderungen in den
Umgebungsbedingungen der WZM sowie der voranschreitende Verschleif3 der
Maschinenkomponenten fiihrten in den Signaldaten zu wesentlichen Veran-
derungen, welche sich in den abweichenden Ergebnissen zwischen DSpymai
und DSpyge widerspiegeln. Hierfiir ist die zukiinftige Untersuchung von For-
schungsfragestellungen zur Detektion von Verdnderungen in den Daten hin
zu einem produktiven Einsatz unabdingbar.

Das vorgestellte Verfahren liefert die Grundlage, um unter realen Produkti-
onsbedingungen nutzbare Datensétze mit einer hohen Anzahl an Trainings-
beispielen zu generieren. Dabei liegt die grofite Herausforderung in der Pra-
xis, die notwendige Dateninfrastruktur moglichst fehlerfrei und iiber die Pro-
duktion hinweg umzusetzen. Zusatzlich ist es bei der Entwicklung einer KI-
basierten Qualitdtsprognose mit Verfahren aus dem Bereich des tiberwach-
ten Lernens essentiell, fiir jedes Werkstiick die zugehorigen Labels der adres-
sierten Zielgrofle zu ermitteln und fehlerfrei den Eingangsdaten zuzuordnen.
Fehlen diese vereinzelt oder ist die verwendbare Datenbasis zu gering, besteht
das Risiko, dass die Algorithmen nicht in der Lage sind die komplexen Zu-
sammenhénge zwischen den NC-Signaldaten und der Werkstiickqualitét zu
erlernen. Die Schwierigkeit entsteht in der Organisation, da insbesondere fiir
die Erstellung der Zielwerte aus der Qualitidtssicherung heraus, hohe initiale
Mess- und Priifaufwénde zusétzlich zu den {iblichen Priifintervallen entste-
hen. Dariiber hinaus benttigen Klassifikationsalgorithmen wéihrend des Trai-
nings Instanzen aus jeder Zielklasse, demnach auch Werkstiicke welche nicht
die Toleranzanforderungen erfiillen. In realen Produktionsumgebungen sind
Fehlteile selten bis kaum zu finden, wodurch die Gewinnung einer représen-
tativen Datenbasis zusédtzlich erschwert wird. Der entwickelte Versuchsplan
aus Kapitel 5.4 beriicksichtigt typische Fehlereinfliissse wihrend der Zerspa-
nung, sodass gezielt Fehlteile gefertigt werden und bietet eine Hilfestellung
fir die effiziente Generierung einer nutzbaren hochqualitativen Datenbasis,
bestehend aus den zuvor angesprochenen hochqualitativen Datensétzen und
ausreichend Trainingsinstanzen fiir jede Zielklasse (in diesem Fall fir i. O.
und n.i. 0.). Der Mehraufwand fiir die bewusste Fertigung von Fehlteilen
muss jedoch unter realen Bedingungen gegeniiber dem potenziellen Nutzen
der prozessparallelen Qualitétsiiberwachung abgewogen werden.
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In diesem Kapitel werden die im Rahmen dieser Arbeit systematisch unter-
suchten Losungsansétze und Ergebnisse zur automatisierten Erstellung von
Prognosemodellen fiir die prozessparallele Qualititsiiberwachung zusammen-
gefasst. AbschlieBend wird der hieraus ableitbare, weitere Forschungsbedarf
in Form eines Ausblicks dargestellt.

8.1 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Dissertationsschrift wurde ein anwendungsnahes Losungs-
konzept erforscht, welches erlaubt eine In-Prozess-Bewertung hinsichtlich der
Qualitat spanend gefertigter Werkstiicke mittels Verfahren des ML umzuset-
Zen.

Fiir die datenbasierte Qualitédtsprognose stehen erfasste Signaldaten aus der
NC im Vordergrund, welche aus den Regelkreisen der Vorschubachsen so-
wie der Spindel gewonnen werden. Die Grundlage des Verfahrens bildet ei-
ne fortschrittliche Vorgehensweise zur Kontextualisierung der Rohdaten, um
hochwertige Analysen zu ermoglichen. Dazu flielen geometrische und ferti-
gungsrelevante Informationen aus der Konstruktion tiber den CAM-Prozess
in das NC-Teileprogramm ein. Durch die realisierte Verkniipfung dieser Daten
mit den Signaldaten aus dem Lageregelkreis entstehen aufbereitete Datensét-
ze zu jedem gefertigten Bauteil. Ein neuartiger Segmentierungsalgorithmus
filtert darauf aufbauend prézise fiir die Qualitdtsprognose relevante Daten-
punkte, sodass automatisiert aufbereitete Signaldatensétze als Eingangsgro-
Ben fiir die Modellierung entstehen. Mittels durchgéngiger Zusammenfiihrung
der kontextualisierten Zeitreihendaten mit Qualitdtsdaten {iber gemeinsame
Metadaten werden hochqualitative Datensétze fiir den unmittelbaren Ein-
satz von Kl-basierten Methoden generiert. Dieses Verfahren zur automati-
sierten Datenvorbereitung beseitigt mit den zugrundeliegenden Teillosungen
die Notwendigkeit manueller Vorbereitungsschritte herkdmmlicher Ansétze
und tragt zur breiten Anwendbarkeit datenbasierter Analysemethoden fiir
NC-Zerspanprozesse bei.

Ein weiterer zentraler Aspekt ist das Erstellen und die Evaluation von Pro-
zesswissensmodellen fiir die In-Prozess-Prognose der Werkstiickqualitit ba-
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sierend auf den prozessparallel aufbereiteten Daten. Fiir die Bildung von in-
dividuellen Prognosemodellen dient im Rahmen dieser Forschungsarbeit eine
entwickelte Prozesskette fiir das maschinelle Lernen, welche die wesentlichen
Schritte von der Merkmalsextraktion und -selektion iiber das Trainieren ver-
schiedener Algorithmen hin zur Bewertung und Auswahl der Prognosemodelle
fir die Qualitatspradiktion automatisiert durchfithrt. Dafiir wurden wissen-
schaftliche Erkenntnisse aus den Bereichen der Datenanalyse, der kiinstlichen
Intelligenz, der Fertigungstechnik sowie der Messtechnik zusammengefiihrt
und in einen Algorithmus fiir die automatisierte Parametrierung der im Kern
stehenden Prozesskette iberfithrt. Dieser erlaubt es, die gewonnenen Daten-
sétze zu nutzen, um ohne zuséatzliche manuelle Aufwande leistungsfahige Pro-
gnosemodelle fiir den Einsatz in der Qualitdtsiiberwachung zu erstellen.

Das vorgestellte Gesamtkonzept wurde auf Basis real gewonnener Daten un-
ter produktionsnahen Bedingungen anhand von zwei Anwendungsfillen er-
folgreich erprobt und die Realisierbarkeit eines darauf aufbauenden prozess-
parallelen Qualitdtsiiberwachungssystems mithilfe eines eigens entwickelten
Softwareprototyps belegt. Dies legt den Grundstein fiir die Ubertragung der
erarbeiteten anwendungsnahen Losungen auf weitere Werkstiicke und Maschi-
nen in den industriellen Kontext, sodass die breite Anwendbarkeit méglich
wird.

Zusammenfassend versetzt das entwickelte Verfahren Doménenexperten in
die Lage, das eigene Fachwissen zu nutzen, um unter Verwendung der vorge-
stellten Losungen ohne zusétzliches Expertenwissen KI-basierte Prognosemo-
delle fir die In-Prozess-Qualitétsiiberwachung zu erstellen und diese in ein
Qualitatsiiberwachungssystem zu tiberfithren.

8.2 Ausblick

Die anwendungsnah entwickelten Losungen bilden die Grundlage fiir eine po-
tenziell breite industrielle Anwendung prozessparalleler Qualitdtsprognosen.
Im Fokus stehen hierbei Doménenexperten, welche mithilfe der erzielten Er-
gebnisse aus dieser Arbeit in der Umsetzung datenbasierter Losungen fiir
Zerspanprozesse unterstiitzt werden. Perspektivisch ergeben sich daraus Mog-
lichkeiten ohne tiefes Verstdndnis iiber Datenanalysen bzw. KI-basierte Me-
thoden das vorhandene Expertenwissen zu nutzen, um datengetriebene Qua-
litdtsiiberwachungssysteme umzusetzen und zukinftig Qualitdtsmessprozesse
einzusparen. Die Losungen wurden so konzipiert, dass diese auf ein breites
Spektrum von Maschinen und Werkstiicken iibertragbar sind. Hierbei gilt es
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anzusetzen und im industriellen Kontext hochqualitative Datensétze fiir ein
breites Bauteil-, Werkstoff- und Werkzeugspektrum mit einer deutlich hohe-
ren Anzahl an Beispielen zu generieren, um die Methoden zur Erstellung der
Prognosemodelle sowie die Prognoseleistungen der Modelle bei einem langfris-
tigen Produktiveinsatz auf verschiedensten Anlagen zu bewerten. Zuséatzlich
konnen weitere Datensétze aus realen Fertigungsszenarien als Basis dienen,
um Regressionsverfahren zu entwickeln, welche Riickschliisse auf driftende
Qualitatsverdnderungen zulassen und um dariiber hinaus weitere Methoden
fiir Ursachenanalysen bei abweichender Qualitét zu erforschen. Diese kénnten
zukiinftig genutzt werden, um Mafinahmen gegen systematische Fehlereinfiis-
se einzuleiten und die Qualitat der Produkte zu erhéhen.

Neben dem industriellen Einsatzpotenzial ergeben sich wissenschaftliche Per-
spektiven fiir die Weiterentwicklung des Gesamtkonzepts. Denkbar ist eine
Erweiterung der Zielgréflen auf weitere Qualitdtskriterien, wie die Oberfla-
chenbeschaffenheit und Randzoneneigenschaften. Aufgrund deren mikrosko-
pischen Struktur kann es erforderlich werden, zusétzliche externe Sensorik
mit in zukiinftige Untersuchungen einzubeziehen, um hoherfrequente Phéno-
mene erfassen zu kénnen. Dabei sollte der Fokus insbesondere auf geeigneten
Synchronisationsstrategien zwischen maschineninterner und externer Senso-
rik gelegt werden, um die kontextbasierte Verkniipfung der externen Signalda-
ten zu garantieren und den erreichten Automatisierungsgrad der vorgestellten
Losungen sicherzustellen.

Dariiber hinaus sind die datenbasierten Prognosen der Modelle mit gewis-
sen Unsicherheiten verbunden. Diese treten auf, wenn ML-Modelle mit ei-
ner begrenzten Quantitdt und Qualitdt an Trainingsdaten trainiert werden
[TRIP20]. Dadurch sinkt die Robustheit der Modellvorhersagen und die er-
forderlichen technisch nachvollziehbaren, fehlertoleranten Entscheidungen ge-
geniiber natiirlichen Stérungen sind nicht mehr gewéhrleistet [MACK21].
Deshalb gilt es, weitere Forschungstétigkeiten in Richtung robustheitsbewer-
tender Kenngroflen auszurichten, um die Robustheit der Modellprognosen zu
verbessern bzw. einschétzen zu kénnen und im produktiven Einsatz entspre-
chende Handlungen einzuleiten. Erfolgreiche Ergebnisse konnten neben einer
Detektion von Fehlvorhersagen, zusétzlich die Erkennung von auftretenden
Verédnderungen in Form von Drifts bzw. Fehlstellen in den eingangsseitigen
Daten ermoglichen. Dies lasst Riickschliisse auf sinkende Prognoseleistungen
der eingesetzten Modelle zu, sodass nach definierten Einsatzperioden Nach-
justierungen der Modelle in Form von zusétzlichen bzw. erneuten Trainings-
durchldufen erfolgen kénnen.



152 8 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Dissertationsschrift stellt abschliefend mit den erarbeiteten
Losungen zur Datenstrukturierung und -modellierung einen ersten Grund-
stein auf dem Weg zu iibergreifend nutzbaren hochqualitativen Datensétzen
in digitalisierten industriellen Prozessen dar. Damit wird ein entscheidender
Beitrag zur Industrialisierung von KI im Kontext Gaia-X konformer Daten-
und Servicedkosysteme geleistet.
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A Anhang

A.1 Spezifikationen des verwendeten IPC fiir die
Datenerfassung

Tabelle A.1: Technische Daten SIMATIC IPC227E.

Bezeichnung Wert
Produktbezeichnung SIMATIC IPC227E
Prozessor Intel Celeron N2930 (4C/4T) mit TPM
Laufwerk SSD mit 240 GB
Hauptspeicher 8 GB DDR3L
Versorgungsspannung DC 24V
Industrial-Ethernet | 2x 10/100/1000 Mbit/s Ehternet RJ45
Schnittstellen 1x USB 3.0 / 3x USB 2.0; CFast slot
Artikelnummer 6ES7647-8BD31-0CA1

A.2 Anwenderzyklus CYCPE1US.SPF

Anwenderzyklus fiir das Zuriicksetzen der Kontextvariablen bei Programm
Ende und Bedienertafel Reset, angelehnt an [INDU14].

Systempfad: ,NC/CUS.DIR/CYCPE1US.SPF¢

. N N N N e e IR e NI eI
y T A i i i i i i it i i i i i it

PROC CYCPELUS

;  Programm Ende Bedienertafel Reset

IF ($P_PROG EVENT — 2) OR ($P_PROG EVENT — 3)
SYG_I9[0] = —1 ; Seriennummer
SYG_S9[0] = "—1" ; Materialnnummer
SYG_S9[1] = "—1" ; geomElemID

ENDIF

M17
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A.3 Berechnete Merkmale fiir die
Merkmalsextraktion

Tabelle A.2: Formeln zur Berechnung der implementierten statistischen
Merkmale [BARA20; KOKO00; OLIP0G6].

Statistische Merkmale

Merkmal

Formel
arithmetischer Mittelwert z=1% 2; =mean(X)
i=0
i x?
quadratischer Mittelwert rms = |\ =r—
Median Z = median(X)
Standardabweichung std =+ 3 (z; — z)?
- 7,:71 S
Schiefe v = %120 (2=2)" = skew(X)
K i — LS~ (2m)t (X
urtosis w—n;(STD) = kurt(X)
Maximum maz = max(X)
Minimum min = min(X)
N n
mittlere absolute Abweichung dos =23 |o; — &
i=0
Median Abweichung dmed = median(|z; — Z|)
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Tabelle A.3: Formeln zur Berechnung der implementierten Merkmale im Zeit-
bereich [BARA20].

Zeitbereich (temporal)

Merkmal ‘ Formel
n
Signalenergie E=Y 22
i=0
Flacheninhalt unter n s
AUC = ST (t; —t;_q) - 5=
der Kurve ve 22)( i~ ti-1) 2
n
Cauto =y, x(n) - x(n —1),
Autokorrelation __ nez
mit z(n — l) als konjugiert komplexe Funktion

von z; und 1 als Verschiebungsfaktor

Schwerpunkt (engl.: centroid)

(Shannon-)Entropie
=0
Mittelwert absolute Differenz &
(Mean abs diff) MAD =3 EO wis — il
n
Mittelwert Differenz MD = % S wip1 — x
i=0
medAD = median(|x;4+1 — ;)

Median absolute Differenz
Median diff
Peak-to-Peak-Distanz

medD = median(z;y1 — x;)

p2p = |max(X) — min(X)]

n—1
Distanz dist = > /14 (zi41 — 24)?
i=0

Steigung (engl.: slope) Anpassung der linearen Gleichung y = mz 4+t
gung \engl.: s1op an die Daten, Riickgabe der Steigung m

n—1
sumAD = Y |zip1 — x)
i—

Summe absolute Differenzen

2
Ty

Mﬁo

Totale Energie TE = £
maz(X)

Scheitelfaktor / Crest-Faktor s (%)




186 A Anhang

Fiir die Berechnung der Merkmale im Frequenzbereich wird das Signal zu-
néchst mittels FFT transformiert. Basierend auf dem resultierenden Signal im
Frequenzbereich fgiq, erfolgt die Berechnung der in Tabelle A.4 zusammen-
gefassten Merkmale. Die Spektrale Leistungsdichte (engl.: power spectrum
density) PSDsi, wird basierend auf [WELC67] berechnet. Aufgrund der teil-
weisen komplexen Berechnungsvorschrift wird auf die aufgefiihrten Quellen
verwiesen.

Tabelle A.4: Quellen und Formeln zur Berechnung der implementierten Merk-
male im Frequenzbereich.

Frequenzbereich (spectral)

Merkmal
Grundfrequenz (engl.: fundamental frequency) [BARA20]
Amplitude der Grundfrequenz [BARA20]
Linear prediction cepstral coefficients (LPCC) [DAS16]
Mel-Frequenz-Cepstrum-Koeffizienten (MFCC) [DAS16]
Maximum PSD max(PSDs;g)
Maximumfrequenz [BARA20]
Medianfrequenz [BARA20]
Leistungsbandbreite [HENRO3]
Schwerpunktwellenldnge (engl.: spectral centroid) [PEET11]
Spektrale Abnahme (engl.: spectral decrease) [PEET11]
Spektrale Distanz (engl.: spectral distance) [BARA20]
Spektrale Entropie (engl.: spectral entropy) [PANO9]
Spektrale Steigung (engl.: spectral slope) [PEET11]
Spektrale Schiefe (engl.: spectral skewness) [PEET11]
Spektrale Kurtosis (engl.: spectral kurtosis) [PEET11]
Spektrale Standardabweichung (engl.: spectral spread) [PEET11]
Spektraler Fluss (engl.: spectral variation) [PEET11]
Mittelwert Frequenzspektrum mean( fsig)
Kurtosis PSD kurt(PSDsg;g)
Mittelwert PSD mean(PSDgig)

Schiefe PSD skew(PSDs;g)
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A.4 Erweiterung TSFEL

Erweiterungsmodul own_features.py fiir TSFEL. Enthélt neben der Imple-
mentierung fiir DWT und HHT zusétzlich genutzte Merkmale fiir die Domé-
nen temporal und spectral.

from tsfel.feature_extraction.features_utils import x
import pywt

import tsfel

import numpy

import emd

@set__domain ("domain", "temporal")

def crest_factor(signal):
"""Computes the crest factor of the signal.
Parameters

signal:
The time series to calculate the feature of.
Returns

float
crest factor

nonon

feature = np.max(signal) / (np.sqrt(np.sum(np.array(signal)
xx 2) / len(signal)))

return feature

@set__domain ("domain", "spectral")

def mean_frequency(signal, fs):
""" Computes mean frequency of the signal.
Feature computational cost: 2

Parameters
signal : nd—array
Input from which MEAN frequency is computed
fs : int
Sampling frequency
Returns
float

mean frequency using cumsum

nonn

f, fmag = calc_ fft(signal, fs)

return np.mean(f)
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@set__domain ("domain", "spectral")

def mean PSD(signal, fs):
""" Computes mean of Power Spectrum Density via
Welch ’s method.
Feature computational cost: 2

Parameters
signal : nd—array
Input from which PSD is computed
fs : int
Sampling frequency
Returns
float

mean of Power Spectrum Density

wonon

freq, psd = welch(signal , fs=fs)
return np.mean(psd)

@set__domain ("domain", "spectral")

def kurtosis PSD(signal, fs):
""" Computes kurtosis of Power Spectrum Density via
Welch ’s method.
Feature computational cost: 2

Parameters
signal : nd—array
Input from which PSD is computed
fs : int
Sampling frequency
Returns
float

Kurtosis of Power Spectrum Density

wnon

freq, psd = welch(signal, fs=fs)
return scipy.stats.kurtosis(psd)

@set__domain ("domain", "spectral")
def skewness PSD(signal, fs):
""" Computes skewness of Power Spectrum Density via
Welch ’s method.
Feature computational cost: 2
Parameters

signal : nd—array
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Input from which PSD is computed
fs : int

Sampling frequency
Returns

float
Skewness of Power Spectrum Density

nonn

freq, psd = welch(signal , fs=fs)
return scipy.stats.skew(psd)

@set__domain ("domain", "spectral")
def amplitude_ spectral peak(signal , fs):
"""Computes actual signal amplitude of spectral peak.
fft peak=AxN/2
A is the signal amplitude, N is the number
of sampling points
Feature computational cost: 2

Parameters
signal : nd—array
Input from which PSD is computed
fs : int
Sampling frequency
Returns
float

actual signal amplitude of spectral peak

nonn

complex_ array = fft (np.array(signal))
peak = abs(complex_array [np.argmax(complex_array)])

return peak * 2 / len(signal)

@set__domain("domain", "spectral")

def mean_frequency(signal , fs):
""" Computes mean frequency of the signal.
Feature computational cost: 2

Parameters
signal : nd—array
Input from which MEAN frequency is computed
fs : int
Sampling frequency
Returns

float
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mean frequency using cumsum

wonon

f, fmag = calc_ fft (signal, fs)
return np.mean(f)

@set_domain ("domain", "temporal—spectral")

def dwt(signal ,dwt_level ,waveletname):
"""Computes the dwt features of the signals dwt—coefficients.
Parameters

signal:
The time series to calculate the feature of.

Returns
list

features of dwt—coefficients for each decomposition level

nnon

list _coeff = pywt.wavedec(signal , waveletname, level=dwt level)
coeff features_ list = []
for i in range(len(list__coeff)):

mean = tsfel.calc_mean(list_coeff[i])

rms = tsfel.rms(list_coeff[i])

std = tsfel.calc_std(list_coeff[i])
kurtosis = tsfel.kurtosis(list_coeff[i])

crestFactor = crest_factor(list_coeff[i])
pk_pk_dist= tsfel.pk_ pk distance(list_coeff[i])
coeff feat = numpy.array ([mean, rms, std,

kurtosis, crestFactor ,pk_pk_ dist])
coeff_features_list.append(coeff_feat)

return coeff features_ list

def hht(signal ,fs ,imfs_max,min_frequency ,max_frequency,
count__frequency__bins):
""" Computes Hilbert—Sprectrum of the signal wusing the
Hilbert —Huang—Transformation
Parameters

signal : nd—array
Input from which HHT is computed
fs : int
Sampling frequency
max__imfs: int
Mazimum number of IMFs that will be calculated

min__frequency: int
minimun frequency fot Hilbert—Transform
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maz_frequency: int
max frequency fot Hilbert—Transform
count__frequency__bins: int
number of frequency bins, which will be examined
between min and mazr frequency

Returns

features of hht—features

nonon

sample_rate=fs

imf = emd. sift . mask_sift (signal , max_imfs=imfs_max)
IMF_Features_List = []

# Carrier frequency histogram definition
freq__edges, freq_ centres
= emd.spectra.define__hist_ bins (min_ frequency ,
max_ frequency, count_ frequency_bins, ’linear’)
# Compute frequency statistics
P, IF, IA
= emd. spectra.frequency__transform (imf, sample_rate,
>hilbert ”)
f, hht
= emd.spectra. hilberthuang (IF, IA, freq_edges,
mode="amplitude’, sum_time=False)
mean = tsfel.calc_mean(hht)
rms = tsfel.rms(hht)
std = tsfel.calc_std(hht)
crestFactor = crest_ factor (hht)
pk_pk_dist = tsfel.pk_pk_distance(hht)
abs_en = tsfel.abs_energy (hht)
IMF_ Features = numpy. array ([mean, rms, std, crestFactor,
pk_pk dist, abs_en])
IMF_ Features_ List.append (IMF_ Features)
return IMF Features List

A.5 Hyperparameterraster fiir die jeweiligen
Algorithmen

Suchbereich der Hyperparameter fiir die Gittersuche je genutztem Algorith-
mus als Auszug aus der PipelineConfig. json. Der folgende Code Abschnitt
zeigt das Objekt CL_ algorithms aus dem {ibergeordneten Objekt Machine-
LearningConfig, welches neben den zu nutzenden Algorithmen den Suchbe-
reich fir die jeweiligen Hyperparameter parametriert.
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"CL_algorithms" : {
IVS‘VM“: {
"svm___kernel":["rbf","poly","sigmoid"],
"svm__C": [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8,
0.9, 1],
"svm__ gamma': ["auto"',0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6,
0.7, 0.8, 0.9, 1]
IVIQ\IN“: {
"knn__n_neighbors": [3, 4, 5, 6, 7, 8]
}7
"RidgeRe" {
"ridge__alpha": [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6,
0.7, 0.8, 0.9, 1]
}7
"GNB" : {},
DT - {
"dt___max_depth":[3,4,5,6,8,10]
%7 "
{
"rfc__max_features": ["auto',"sqrt","log2",2, 3,
4, 5],
"rfc__n_estimators": [10, 20, 30, 40, 50, 100],
"rfc_ _criterion": ["gini","entropy","log_loss"]
}’
"XT" {"xtc_ _max_features": ["auto"','sqrt',"log2",2, 3,
4, 5],
"xtc__n_estimators": [10, 20, 30, 40, 50, 100],
"xtc__criterion": ["gini","entropy","'log_ loss"]
b,
"AdaBoost " :{
"ada___ base_ estimator" ["DecisionTreeClassifier",
"ExtraTreesClassifier"],
"ada__n_estimators":[50,100,150]
"MJP“ {
"MLP__ hidden_layer_sizes": [[10, 10, 10], [10, 10,
10], [50, 50],[50,50,50]],
"MLP___activation": ["tanh", "relu"],
"MLP__ solver": ['"adam'],
"MLP___max_iter': [10000]

b}
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A.6 Beispielhafte PipelineConfig.json

Die beispielhaft dargestellte PipelineConfig. json dient der initialen Para-
metrierung der implementierten MLPK aus Kapitel 5.3.6. Die ,,...“ dienen
in diesem Fall als Platzhalter fiir die vereinfachte Darstellung.

{

"Initialization"

"MachineToolID": "DMC850V" ,

"configDir": "/config",
"DataSetName": "Dataset",
"FeatSelExperimentName":"Features",
"MLExperimentName" : "MLExperiment"

eatEngConfig" : {

"ModePipeline" : {"FeatExtraction":1,
"DataSetBuilding":1,
"FeatSelection":1,
"FinalFeatSelection":1

}7

"dirpath": "/data/sliced",
"saveFormat": "csv'",

"dstDir": "/data/FeatEng",

"hf cycle_time" : 2,

"domain" : "None",

"window_ func" : "None",
"individual_geomELEM_ features": "yes",

"Use_IMF__Full Auto_Experiment": "no",
"signals_to__use" : .,
"FeatSel methods" : ["uniStat","LogisRe"],

"params_ FeatureSelection': {

"feat_scaling" : "StandardScaler",

"uniStat___ scorefunc" : "mutual_info_ classif",

"LogisRe___ penalty" : "elasticnet"

I’

"finalFeatSel _ methods" :["uniStat","LogisRe"],
"finalFeatSel _modes": ['perElement","commFeat"],
"value_ counting tresholds": {

"perElement": 2,
"commonFeat" :5

}

"

)
eomElements" : [...]
"geomElementsGroups" : {

}
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"DataSetConfig" : {
"geomElements" : [...],
"dirpaths" :
"X" : "/data/FeatEng/Features",
"y" : "/data/QVIM"
}7
"dstDir" : "/data/MLDatasets",
"train_ size" : 0.75
}7
"MachineLearningConfig" : {
"dstDir": "/resultsML",
"Scaling___method" : "StandardScaler",
"CL_algorithms" : {...}
}
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A.7 Form- und Lagetoleranzen am
Musterwerkstiick

Tabelle A.5: Ausgewertete Form- und Lagetoleranzen am Musterwerkstiick
(1 / 2). In runden Klammern gesetzte Achsen entsprechen der
Bezugsdefinition.

geomELEMENT TOLNAME  AXIS NOMVAL UPPTOLLIM LOWTOLLIM|

LINE 1 Geradheit - 0,000 0,006 0,000
LINE 1 Ebenheit - 0,000 0,015 0,000
LINE_1 Parallelitat (X) 0,000 0,008 0,000
LINE_1 Rechtwinkligkeit| (Y) 0,000 0,008 0,000
LINE 2 2D Winkel A | 293,0183 0,025 -0,005
INNERSPLINE Lage PTO Y | -13,4128 0,000 -0,070
INNERSPLINE Lage PT1 Y | -10,9566 0,000 -0,120
INNERSPLINE Lage PT2 Y | -10,9715 0,000 -0,120
INNERSPLINE Lage PT3 Y | -12,9552 0,150 0,000
LINE 3 Geradheit - 0,000 0,005 0,000
LINE 3 2D Winkel A 0,500 0,020 -0,050
LINE 4 Geradheit - 0,000 0,005 0,000
LINE 4 Parallelitit (X) 0,000 0,008 0,000
OUTERSPLINE| Lage PTO Y | -10,3944 0,020 -0,015
OUTERSPLINE| Lage PT1 Y -8,0153 0,000 -0,100
OUTERSPLINE| Lage PT2 Y -7,9694 0,010 -0,040
OUTERSPLINE| Lage PT3 Y -9,7787 0,200 0,000
LINE 5 Geradheit - 0,000 0,005 0,000
LINE 5 Parallelitit (X) 0,000 0,008 0,000
LINE_6 Geradheit - 0,000 0,005 0,000
LINE_6 Rechtwinkligkeit| (C) 0,000 0,008 0,000
OUTERCIRCLE| Durchmesser - 16,000 0,050 0,000
OUTERCIRCLE Rundheit - 0,000 0.005 0,000
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Tabelle A.6: Ausgewertete Form- und Lagetoleranzen am Musterwerkstiick
(2 / 2). In runden Klammern gesetzte Achsen entsprechen der
Bezugsdefinition.

LINE 7 Geradheit - 0,000 0,008 0,000
LINE 7 Ebenheit ; 0,000 0,018 0,000
LINE 7 Parallelitit | (X) | 0,000 0,020 0,000
LINE 7  |Rechtwinkligkeit| (Y) | 0,000 0,020 0,000
LINESTEP 8 Geradheit - 0,000 0,005 0,000
LINESTEP_8 | Parallelitit | (Y) | 0,000 0,008 0,000
LINESTEP 8§ Lage X | 7,000 -0,010 -0,050
LINESTEP 6 Geradheit ; 0,000 0,005 0,000
LINESTEP 6 | Parallelitit | (Y) | 0,000 0,008 0,000
LINESTEP 6 Lage X | 8,000 -0,010 -0,050
LINESTEP 4 | Geradheit - 0,000 0,005 0,000
LINESTEP_4 | Parallelitit | (Y) | 0,000 0,008 0,000
LINESTEP 4 Lage X | 9,000 -0,010 -0,050
LINESTEP 2 Geradheit - 0,000 0,005 0,000
LINESTEP 2 | Parallelitit | (Y) | 0,000 0,008 0,000
LINESTEP 2 Lage X | 10,000 0,010 -0,030
INNERCIRCLE | Durchmesser | - | 11,000 0,000 20,060
INNERCIRCLE |  Rundheit : 0,000 0.030 0,000
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A.8 Manipulierte Durchhangskompensation

Folgende Abbildung stellt die manipulierten Werte fiir die Kompensati-
on der Y-Achse bei Verfahrbewegung der X-Achse dar. Die Manipulation
erfolgt basierend auf den Ausfithrungen zur Durchhangskompensation ge-
méaf [SIEM18a]. Dafiir dienen 100 Stiitzstellen, welche jeweils einen Ab-
stand von 1mm ($AN_CEC_STEP[0]=1) aufweisen. Fiir die Konfigura-
tion der Kompensation wurden die Basisachse X mit der Systemvariable
$AN_CEC_INPUT_AXIS[0]=(AX1) und die Kompensationsachse Y mit
$AN_CEC_OUTPUT AXIS[0]=(AX2) definiert.

I- Kompensationswert Y-Achse |

0,051 o,

0,00 1 e,

'a..
-0,05 1 %0,

-0,10 1 KN

aktueller Korrekturwert der
Kompensationsache Y in mm

-0,15t

0 20 40 60 80 100 120
aktuelle Position der X-Achse relativ zum WKS-Nullpunkt in mm

Abbildung A.1: Verlauf der manipulierten Durchhangskompensation fiir
EC31 (vgl. Tabelle 5.4)
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A.9 G-Code Zeilen fiir zeitoptimiertes
Beschleunigungsverhalten

Eingefiigte G-Code Zeilen fir die Manipulation des Beschleunigungsverhal-
tens und Deaktivierung der Vorsteuerung fiir EC44 (vgl. Tabelle 5.4). Die
jeweilige Wirkung der Befehle auf die Bahnfithrung lasst sich [STEM18b] ent-
nehmen.

N10 BRISK

N20 VELOLIMA [AX1]=100
N30 VELOLIMA [AX2]=100
N40 ACCLIMA[AX1]=100
N50 ACCLIMA[AX2]=100
N60 JERKLIMA [AX1]=100
N70 JERKLIMA [AX2]=100
N80 FFWOF

N90 CPRECOF
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A.10 Vergleich der optimierten
DWT-Hyperparameter zwischen den
Datensatzen

Mittels Optimierungsalgorithmus identifizierte Basis-Wavelets und Dekompo-
sitionsebenen je Geometrieelement fir die drei Datensétze DSpymai, DSpmat
und DSgrop- Die Bezeichnungen folgen der Namensgebung aus dem Softwa-
repaket PyWavelets [LEE19].

Tabelle A.7: Identifizierte Basis-Wavelets und Dekompositionsebenen je Da-
tensatz.

 seomELEMENT. DSpmai DSpma2 DScros
: Wavelet ‘ Ebene Wavelet ‘ Ebene Wavelet ‘ Ebene

LINE_ 1 coifl 6 biorl.1 7 sym4 5
LINE 2 symb 4 db9 6 bior3.1 6
INNERSPLINE | bior2.2 4 sym9 6 bior2.8 4
LINE 3 sym7 6 bior2.8 3 bior2.4 5
LINE 4 biorl.1 3 biorl.1 3 biorl.1 3
OUTERSPLINE | biorl.3 4 db6 3 Ssym6 5
LINE 5 biorl.1 3 biorl.1 3 biorl.1 3
LINE 6 coifb 6 biorl.5 5 db8 6
OUTERCIRCLE| biorl.1 3 bior3.3 5 biorl.1 3
LINE 7 biorl.1 3 biorl.1 3 sym8 6
LINESTEP_ 8 | biorl.3 4 coifb 7 bior3.1 3
LINESTEP_6 | sym8 4 sym4 3 biorl.5 5
LINESTEP 4 | biorl.1 3 biorl.1 4 db8 7
LINESTEP_2 | bior3.3 5 bior2.6 3 bior2.6 6
INNERCIRCLE | bior2.6 3 db8 5 sym4 4
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A.11 Form- und Lagetoleranzen ,, Tiefe Tasche*

Tabelle A.8: Ausgewertete Form- und Lagetoleranzen am Werkstiick , Tiefe
Tasche®. In runden Klammern gesetzte Achsen entsprechen der
Bezugsdefinition.

geomELEMENT TOLNAME AXIS NOMVAL UPPTOLLIM LOWTOLLIM

CIR 1 Radius - 10,000 -0,015 -0,040
CIR 1 Rundheit | - 0,000 0.010 0,000
LIN 2 Geradheit | - 0,000 0,010 0,000
LIN 2 Parallelitit | (Y) | 0,000 0,010 0,000
LIN 2 9D Winkel| Y | 0,000 0,010 0,010
CIR 2 Radius - 10,000 0,015 -0,040
CIR 2 Rundheit | - 0,000 0.010 0,000
LIN 3 Geradheit | - 0,000 0,010 0,000
LIN 3 Parallelitit | (X) | 0,000 0,010 0,000
LIN 3 9D Winkel| X | 0,000 0,010 0,010
CIR_3 Radius - 10,000 0,015 -0,040
CIR 3 Rundheit | - 0,000 0.010 0,000
LIN 4 Geradheit | - 0,000 0,010 0,000
LIN 4 Parallelitit | (Y) | 0,000 0,010 0,000
LIN 4 9D Winkel| Y | 0,000 0,010 0,010
CIR 4 Radius - 10,000 0,015 -0,040
CIR 4 Rundheit | - 0,000 0.010 0,000
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A.12 Ausschnitte der Benutzeroberflache des
implementierten Softwareprototyps

'V Baureihe

Bauteilansicht P -\_/
fR— =Y TEC

¥ KI-Modelliibersicht

Performanz Metriken

Seriennummer Produktionsdatum
Lo -~

P o o w0 noseen
Materialnummer auswahlen _— _—

Konsole

art app
Iho Materialnummer selected

Abbildung A.2: Initiale Benutzeroberfliche des Softwareprototyps.
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RN TEC
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v Baureihe o
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Abbildung A.3: Bauteil ,,TYP10004“ (Tiefe Tasche) - Qualititsrelevante F14-

chen vor Prognose.
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Abbildung A.4: Bauteil ,TYP10004“ (Tiefe Tasche) - Qualititsrelevante Fla-

chen nach Prognose.
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