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Projektsteckbrief

Ziel des Projekts ProBayes ist die Entwicklung einer Methodik zur Prozesstberwachung,
Fehleranalyse und Regelung durch wissensbasierte Modellierung von Produktionsprozes-
sen mittels Bayes’scher Netze.

Dazu wurde eine SpritzgielRzelle, bestehend aus einer SpritzgieBmaschine und mehreren
Peripheriegeraten, aufgebaut und mit Messsystemen zur Bestimmung der Bauteilqualitat
sowie mit einer Datenerfassung ausgestattet, welche eine zyklusbasierte Aufzeichnung
der Prozessdaten ermdglicht. Basierend auf dem Prozesswissen der SpritzgielRexperten
am SKZ und auf den in umfassenden Versuchsreihen erzeugten Prozessdaten, wurde die
topologische Struktur eines Bayes’schen Netzes erarbeitet, welches die Uberwachung
und Prognose des Qualitidtsmerkmals ,,Bauteilgewicht* ermoglicht. Zusétzlich wurde ein
SpritzgielRsimulationsmodell aufgesetzt und die Simulationsergebnisse mit denen realer
Versuche verglichen, um die Liicke zwischen Simulation und Realitat zu quantifizieren.
Das auf realen Prozessdaten trainierte Bayes’sche Netz wurde an der aufgebauten Spritz-
gieBRzelle im Live-Betrieb getestet und validiert. Das Bayes’sche Netz war dabei in der
Lage zu detektieren, wann das Bauteilgewicht auBerhalb der Toleranz lag, die wahr-
scheinlichste Ursache dafiir anzugeben und dartber hinaus Handlungsempfehlungen an
den Maschinenbediener auszugeben.
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1 Einleitung

1.1 Anlass fur das Forschungsvorhaben

Der globale Markt fir SpritzgieBmaschinen ist mit 15,33 Mrd. USD im Jahre 2022 und
einer prognostizierten Wachstumsrate (CAGR) bis 2030 von jéhrlich 3,8 % ein sehr rele-
vanter Markt der Kunststoffverarbeitung. Durch die Vielfalt der mdglichen Anwendun-
gen von SpritzgieBprodukten und der eingesetzten Materialien, handelt es sich um eine
sehr komplexe Prozesslandschaft. [1]

Die Spritzgie3branche ist dabei zunehmend vom Fachkréftemangel betroffen, was dazu
fuhrt, dass die Produktionsmitarbeiter fir immer mehr Maschinen gleichzeitig verant-
wortlich sind. Zeitgleich findet eine Transformation des Kunststoffsektors zu mehr Nach-
haltigkeit statt, sodass vermehrt Rezyklate zum Einsatz kommen. Rezyklate besitzen
volatilere Materialkennwerte als virgine Materialien, was durch Verunreinigungen, Ma-
terialvermischung oder unterschiedliche Materialdegradation verursacht wird. Dies er-
schwert die Verarbeitung, denn die produzierten Kunststoffteile sollen eine mdglichst
einheitliche Qualitat haben.

Diesen beiden Herausforderungen steht eine positive Entwicklung entgegen:

Die rasante Entwicklung im Bereich der Digitalisierung erreicht auch die Maschinenher-
steller beziehungsweise die ganze Kunststoffbranche. Durch die Erweiterungen hinsicht-
lich der Datenerfassung, die Schaffung neuer Gbergeordneter Standard-Schnittstellen und
der Einsatz von Data Analytics Methoden sowie kiinstlicher Intelligenz bieten sich neue
Madglichkeiten, um die genannten Herausforderungen durch den Einsatz von hochmoder-
nen Assistenzsystemen zu bewaltigen.

Im Projekt wurden die neuen Entwicklungen im Bereich der Datenerfassung und der da-
ten- und wissensbasierten Prozessmodellierung genutzt, um ein Assistenzsystem fur
Fachkrafte des Spritzgie3prozesses zu entwickeln und zu validieren.

1.2 Problemstellung

Eine SpritzgieBmaschine hat eine gro3e Zahl an Sensoren zur Messung von Prozesspara-
metern, wodurch vielerlei Daten vorliegen. Aufgrund der komplexen Natur des Spritz-
giellprozesses beeinflussen sich viele dieser Prozessparameter gegenseitig und das wie-
derum abhéngig von Maschinentyp, Werkzeuggeometrie und Materialkennwerten.

Aufgrund dessen ist eine hohe Expertise der Maschinenbediener gefragt, welche den Pro-
zess mit moglichst geringer Zykluszeit und konstanter Qualitat der Bauteile einstellen
kdnnen. Da es tendenziell immer weniger dieser Experten gibt, ist die Entwicklung eines
Assistenzsystems notig, das folgende Eigenschaften mitbringt:

- Uberwachung ausgewahlter Qualitatsmerkmale der Bauteile und Erkennung von
Abweichungen aus den geforderten Toleranzbereichen

- Unterstltzung bei der Ursachenfindung fur die Toleranzabweichungen

- Erteilung von Handlungsempfehlung an den Maschinenbediener

- Angabe von fur den Maschinenbediener nachvollziehbaren Kriterien fir die
Handlungsempfehlung
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- Prognose der Qualitatsmerkmale, falls der Maschinenbediener die Handlungs-
empfehlung Gbernimmt

- Einfache Adaption des Prozessmodells auf andere Kombinationen von Maschine,
Werkzeug und Material

Fur die Entwicklung eines solchen Assistenzsystems gibt es weitere Hirden zu tberwin-
den, welche im Projekt adressiert wurden. Dazu gehort die ganzheitliche, zyklusbezogene
Datenerfassung an SpritzgieRzellen, wozu die Spritzgielmaschine selbst sowie weitere
Peripheriegeréte wie Temperierung, Materialkonditionierung oder Qualitatsmesssysteme
zdhlen. Da die Prozessmodellierung daten- und wissensbasiert erfolgen soll, wurden
ebenfalls verschiedene Mdoglichkeiten betrachtet, um den Aufwand flr die Datengenerie-
rung an der realen Spritzgiemaschine zu minimieren. Dies wurde durch Variation von
Versuchsplénen sowie durch SpritzgieRsimulationen untersucht, wobei letzteres aufgrund
der Liicke von Simulation zu Realitéat (sog. Sim-to-Real Gap) zusétzliche Herausforde-
rungen mit sich bringt.

1.3 Zielsetzung

Ziel des Forschungsvorhabens war es eine Methodik zu erarbeiten, anhand der wissens-
basierte Prozessmodelle auf Basis Bayes’scher Netze (BN) im weiteren Sinne flr die
Uberwachung, Fehleranalyse und Regelung industrieller Prozesse entwickelt werden
konnen. Im Vorhaben wurden konkrete Bayes’sche Netze fiir den SpritzgieBprozess er-
arbeitet und validiert, sodass aus dem Gelernten eine generalisierbare Methodik entwi-
ckelt werden konnte. Zudem war ein weiteres Ziel die Praxisrelevanz der Bayes’schen
Netze zu demonstrieren, in dem eine vernetzte SpritzgieRzelle im Technikum des SKZ
aufgebaut und die BN in einer Live-Inferenz Handlungsempfehlungen an den Maschi-
nenbediener geben konnten.

Konkret verfolgt das Projekt ProBayes folgende aufeinander aufbauende Ziele:

1. Aufbau einer vollvernetzten SpritzgieRzelle die neben der Maschine auch Peri-
pheriegerate und Inline-Messysteme beinhaltet einschlieBlich Integration von
standardisierten Datenschnittstellen und Aufbau einer automatisierten zyklusbe-
zogenen Datenerfassung aller Maschinen und Geréte

2. Erzeugung von Datensitzen zur Quantifizierung der Bayes’schen Netze und Er-
weiterung der in Realversuchen generierten Daten durch die Simulation des Pro-
zesses in Moldex3D

3. Entwicklung einer topologischen Struktur fiir die Regelung mit Bayes’schen Net-
zen fur ausgewdhlte Qualitdtsmerkmale des Versuchswerkzeugs einschlief3lich
Modellierung und Validierung der Prognosefahigkeit und Empfehlungsglte des
Netzes

4. Prototypischer Aufbau eines Live-Demonstrators in der vollvernetzten Spritz-
gielRzelle zur Regelung des Prozesses

Die Moglichkeit zur Zielerreichung basiert dabei auf zwei Hypothesen, welche im Projekt
verifiziert wurden:
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Hypothesel: ,, Die Zusammenhdnge und gegenseitigen Abhdngigkeiten von Einflussgro-
Ren, AusgangsgrofRen sowie allen anderen prozessrelevanten Parametern eines Spritz-
gussprozesses lassen sich realitdtsnah als hierarchisches Bayes’sches Netz abbilden.

Hypothese 2: ,, Durch die Méglichkeit des bidirektionalen Schlussfolgerns in Bayes ’schen
Netzen sowie der Integration einer zeitlichen Komponente durch die dynamischen
Bayes ’schen Netzwerke sind die Voraussetzungen fiir das Erreichen des Forschungsziels

geschaffen.

2 Stand der Technik

2.1 Prozessregelung im Spritzgiel3en

2.1.1  Der SpritzgieBprozess — Einstellparameter, ProzessgroRen und Qualitats-
merkmale

Aufgrund der grofRen wirtschaftlichen Bedeutung des Spritzgiel3prozesses wird an Me-
thoden zur Prozess- und Qualitatsiiberwachung sowie der Fehleranalyse bereits seit vielen
Jahren geforscht. Die Optimierung der Qualitat von im SpritzgieRverfahren hergestellten
Teilen ist ein technisches und wirtschaftliches Ziel, das entsprechend seit Jahrzehnten
Gegenstand zahlreicher wissenschaftlicher Untersuchungen ist, wie in Abschnitt 2.1.2
naher beschrieben.

Bei der Analyse des SpritzgieRprozesses, ergeben sich drei Kategorien von GroRen: Ein-
stellparameter, ProzessgrofRen und Qualitdtsmerkmale.

Die Einstellparameter sind solche GroRen, die direkt an der SpritzgieBmaschine oder de-
ren unmittelbarer Peripherie (z. B. Temperiergerate oder HeilRkanalregler) vom Bediener
eingestellt werden kdnnen. Dazu gehdren Werte wie die Schneckendrehzahl, die Zylin-
dertemperatur, die Wasservorlauftemperatur, die Einspritzgeschwindigkeit oder die
Nachdruckzeit. Diese dienen im Prozess meist als Sollwerte fiir die verschiedenen Regel-
kreislaufe, beispielsweise die Temperaturregelung der Heizbénder am Spritzzylinder,
oder als Stellwerte fur ungeregelte GroRen.

Die Prozessgrofien sind die tatsdchlichen physikalischen GroRen, die wéhrend der Ent-
stehung des Formteils im Spritzgielwerkzeug herrschen und damit seine Eigenschaften
bestimmen. Dies sind zum Beispiel der Druck oder die Temperatur der Kunststoff-
schmelze sowie deren Veranderung Uber der Zeit. Dabei durchlduft der Kunststoff von
der Schmelze bis zum Festkorper verschiedene Phaseniibergange, die auch zusatzliche
Vorgange wie die Entstehung von Kristallitstrukturen enthalten kénnen. Diese Zu-
standsgroRen sind meist nicht direkt oder nur schwer zuganglich messbar. Eine gut mess-
bare und hdufig angewandte Prozessgrofie ist der Werkzeuginnendruck, der mithilfe pie-
zoelektrischer Werkzeuginnendrucksensoren gemessen wird. Diese messen den tatséch-
lichen Schmelzedruck und dessen zeitlichen Verlauf in der Kavitéat, wenn auch nur punk-
tuell fur eine bestimmte Stelle am Formteil. [2]

Die Merkmalswerte oder Qualitatsmerkmale sind schlief3lich die gemessenen Eigenschaf-
ten der hergestellten Teile. Diese werden durch den Einsatzzweck des Bauteils definiert
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und kdnnen vielfaltige physikalische Eigenschaften betreffen, z. B. Malle und Gewicht,
Festigkeitskennwerte, Farbe oder Glanz. [2]

2.1.2  Prozessregelung beim SpritzgieRRen

Das Zusammenspiel vieler Einflussfaktoren, Nichtlinearitaten und komplexer Wechsel-
wirkungen macht das SpritzgieRen zu einem herausfordernden Anwendungsgebiet. Eine
der groBten Herausforderungen bei der Implementierung kontinuierlicher Produktiber-
wachung und Prozessoptimierung beim SpritzgieRRen ist die Erfassung der Prozessgrofien
und der notwendigen Qualitatskennwerte fur die Korrelation mit den Prozessparametern.
Hier liegt auch einer der grofiten Defizite bekannter Veroffentlichungen.

Einige Arbeiten [3, 4] ziehen die Messung des Werkzeuginnendrucks fur die kontinuier-
liche Prozessuberwachung heran. Der erfasste Druck der eingespritzten Kunststoff-
schmelze ermdglicht eine Bestimmung des idealen Verarbeitungspunkts. Die Bestim-
mung des Werkzeug-Innendrucks ermdglicht eine Kontrolle der Prozesskonstanz, jedoch
keine Rickschlusse auf die eigentliche Bauteilqualitat.

Prozessvariablen beim Spritzguss unterliegen im Allgemeinen multivariaten Einflissen
und weisen Nichtlinearitaten auf. Um derartige Beziehungen abzubilden, eignen sich ma-
thematische Naherungsmodelle (Approximationen), wie kunstliche neuronale Netze
(KNN), Support Vector Regression (SVR), Partial Least Squares Regression (PLS) und
GauB-Prozesse. Beispielsweise bildet Gao et al. den Zusammenhang zwischen Sensorda-
ten und Produktqualitit dagegen mittels SVR ab [5]. Ein Nachteil dieses Modells besteht
in der Notwendigkeit grolRer Datenmengen als Grundlage des Modelltrainings. Das Mo-
dell ist sehr spezifisch an einen Anwendungsfall angepasst, weshalb die Wirkzusammen-
hénge kaum generalisierbar und auf veranderte Bedingungen, bspw. beim Umristen auf
ein anderes Produkt, Gbertragbar sind [6]. Zudem sind die vorhandenen Modellstrukturen
intransparent und erlauben daher keine Ursachenanalyse bei ungewiinschten VVeranderun-
gen im Prozess. Der Maschinenbediener hat keine Mdglichkeit die getroffenen Entschei-
dungen nachzuvollziehen.

Auch statistische Methoden werden zur Prozessiiberwachung und Qualitatsprognose her-
angezogen. Beispielsweise leiten Zhang et al. statistische Variablen aus Prozessparame-
tern ab, die signifikant hinsichtlich der Fertigungsqualitét sind [7]. Zwar ermdglicht dies
teilweise eine effektive Prozessiiberwachung sowie die Detektion von Anomalien. Es
kann jedoch nicht der quantitative Zusammenhang zwischen Produktqualitat und Pro-
zessparametern abgebildet werden, weshalb auch keine Manahmen zur Optimierung ab-
geleitet werden konnen.

Volle Marktreife haben bisher lediglich ein paar Systeme erreicht. VVor allem die Maschi-
nenhersteller integrieren unternehmenseigene Prozessregelsysteme in deren Steuerung.

Ein bereits auf dem Markt verfugbares System zur adaptiven Prozessanpassung ist die
patentierte APC plus Technologie der Firma KraussMaffei Technologies GmbH. Das
System analysiert und regelt den Spritzgiel3prozess dynamisch, sodass bei jedem Schuss
ein vollstandiges Ausfillen der Form gewahrleistet ist und damit die Produktion von Aus-
schuss reduziert werden kann. Dazu werden insbesondere materialbedingte Schwankun-
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gen der Kompressibilitat und des Spritzdrucks sensorisch iberwacht und mit einer Refe-
renzkurve abgeglichen. AnschlieRend kann der Umschaltpunkt und das Nachdruckprofil
entsprechend des Massedrucks automatisch angepasst werden [8]. Einen &hnlichen An-
satz verfolgt das 1Q-Weight Control Konzept des Maschinenherstellers Engel Austria
GmbH. Das Druckprofil beim Einspritzen der Kunststoffschmelze in das Werkzeug wird
kontinuierlich mit einer Referenzkurve verglichen und der Umschaltpunkt sowie das Ein-
spritzprofil angepasst. Die Flullmenge wird stabilisiert und somit Qualitatsschwankungen
reduziert. Beide Systeme funktionieren jeweils in ihrem eigenen Okosystem. In der Rea-
litdt sind Anlagen und deren Peripheriegerate jedoch hdufig von unterschiedlichen Her-
stellern, sodass die beiden genannten Systeme bei herstelleriibergreifenden Anwendun-
gen an ihre Grenzen stof3en. Des Weiteren ist vom Anwender in der kunststoffverarbei-
tenden Industrie eine Prozesskonstanz gewunscht, welche teilweise durch diese Systeme
unterbrochen wird, dadurch dass sie fir den Maschinenbediener schwer nachvollziehbar
bestimmte Einstellparameter automatisch nachregeln (Black-Box).

Neben den Maschinenhersteller gibt es Startups, wie das Fraunhofer Spin Off plus10
GmbH, welche sich mit der Kl-gesteuerten Produktion beschéftigen. Der Qualitatsopti-
mierer Hopper von plus10 kombiniert verschiedene Modelle, um optimierte Einstellpa-
rameter vorzuschlagen. Auch hierbei ist die Optimierung flr den Maschinenbediener
nicht nachvollziehbar. [9]

2.2 Datenerfassung

Die SpritzgieBbranche ist geprégt von kleinen und mittelstdndischen Unternehmen, die
haufig einen heterogenen, organisch gewachsenen Maschinenpark unterhalten. In den al-
lermeisten SpritzgieBunternehmen wird man mindestens zwei unterschiedliche Hersteller
von Spritzgiemaschinen finden, was teilweise eine bewusst gewéhlte Strategie ist, um
die Abhangigkeit von einzelnen Maschinenherstellern zu umgehen oder die individuellen
Vorteile einzelner Hersteller fir spezifische Produkte zu nutzen. In Bezug auf die Daten-
erfassung bringt dies allerdings das Problem mit sich, dass unterschiedliche Schnittstellen
bzw. Softwaresysteme zur Datenerfassung eingesetzt werden mussten. In Realitét stellt
dies haufig ein derart grof3es Hindernis dar, dass komplett auf die Erfassung von Prozess-
daten verzichtet wird.

In den letzten Jahren hat sich die EUROMAP [10], als Schirmorganisation, die ca. 500
Unternehmen der Kunststoff- und Gummiindustrie vertritt und die relevanten Datenstan-
dards definiert, mit der OPC Foundation [11] zusammengetan und die EUROMAP Stan-
dards mit den OPC UA Standards vereinheitlicht. Konkret spricht man von Companion
Specifications, die definieren wie z. B. eine Spritzgielmaschine mit einem MES (Manu-
facturing Execution System) kommunizieren muss, und das herstellerunabhéngig. Fur die
Kommunikation einiger Peripheriegerdte mit der SpritzgieBmaschine sind bereits Com-
panion Specifications veréffentlicht worden, z. B. EUROMAP 82.1 fur Temperiergeréte
(im Jahr 2020) oder EUROMAP 82.2 fir HeilRkanale (im Jahr 2021), wahrend andere
sich aktuell (Stand Juli 2023) noch in der Spezifizierung befinden wie z. B. EUROMAP
86 fur Materialversorgungssysteme.
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Diese EUROMAP Schnittstellen erhalten langsam Einzug in die Produktion, entweder
durch Nachriistung oder Updates oder durch Erwerb ganzlich neuer Maschinen und Ge-
rate, auch wenn die Schnittstellen in der Regel noch aufpreispflichtig sind. Das senkt die
Hirde die Prozessdaten zu erfassen und mit diesen auch einen Mehrwert zu generieren.

Im Projekt wird, wo moglich, auf die bereits verdffentlichten Companion Specifications
zuruickgegriffen und somit der Reifegrad und der Mehrwert dieser Schnittstellen Gber-
pruft.

Da die Companion Specifications allerdings nur die Menge an Parametern beinhalten, auf
die sich alle am Spezifikationsprozess beteiligten Maschinenhersteller einigen konnten,
befinden sich aus Sicht der Prozessexperten einige Liicken darin. Beispielsweise sind hier
Zeitreihendaten zu nennen, die innerhalb eines Spritzgiel3zyklus aufgezeichnet werden,
wie z. B. der Verlauf einer Spritzdruckkurve. Um diese Daten, die flr eine tiefergehende
Prozessbewertung unerlasslich sind, zu erhalten, muss Stand heute auf proprietéare Soft-
waretools der jeweiligen Maschinenhersteller bzw. von Drittfirmen zuriickgegriffen wer-
den. Dies erhoht die Komplexitat enorm, weshalb starker Aufwand zur Integration sol-
cher Tools in die allgemeine Datenerfassungsstruktur betrieben werden muss, was in der
Praxis haufig dazu fiihrt, dass diese Daten auf3en vorgelassen werden.

2.3 Bayes’sche Netze

Die Modellstruktur eines BN besteht aus einer endlichen Menge von Variablen, die Pro-
zessparameter darstellen. Jede dieser Variablen ist durch eine endliche Anzahl von Zu-
standen definiert, die sich gegenseitig ausschlielen. In der Netzwerkstruktur werden die
Variablen durch Knoten und die vorherrschenden Kausalitdten und Abhé&ngigkeiten durch
Kanten dargestellt. Jeder Zustand einer Variablen wird durch einen bedingten Wabhr-
scheinlichkeitswert quantifiziert. Mathematisch formuliert, ist ein BN also ein Paar (G,P),
wobei G=(V,E) ein gerichteter, azyklischer Graph mit einer Menge von Zufallsvariablen
V sowie einer Menge gerichteter Kanten E ist. P ist eine Menge von bedingter Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen, die die Starke der Beziehungen in E angeben. Insbesondere
enthalt P fiir jede V in V die bedingte Verteilung P(V|pa(V)), wobei pa(V) die Menge der
Elternknoten von V in G ist. [12, 13]

Ein groRer Vorteil von Bayes'schen Netzwerken ist ihre Fahigkeit zum bidirektionalen
Schlussfolgern [14]. Im Produktionskontext ermdglichen sie sowohl die Vorhersage der
Produktqualitat auf der Grundlage der erfassten Prozessdaten als auch die Ausgabe von
Prozessparameterempfehlungen bei identifizierten Qualitatsabweichungen. Ein weiterer
Vorteil besteht darin, dass Expertenwissen in den Modellierungsprozess einbezogen wer-
den kann, was bedeutet, dass weniger Daten fir das Modelltraining ben6tigt werden. Es
mussen jedoch Vorsichtsmalinahmen getroffen werden, um die Netzwerktopologie auf
physischer Ebene richtig zu gestalten und sicherzustellen, dass die Daten dem in der To-
pologie definierten Muster entsprechen. Im Gegensatz zu neuronalen Netzwerken, bei
denen die Gewichte der Neuronen Zahlen zwischen 0 und 1 sind, représentieren die Kno-
ten in einem Bayes'schen Netzwerk physikalische Parameter und kénnen von Domaénen-
experten interpretiert werden, was die Interpretierbarkeit und Erkléarbarkeit des Modells
unterstutzt.
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Die Entwicklung Bayes’scher Modelle fiir einen Anwendungsbereich ist in der Regel ein
iterativer Prozess, bei dem Wissenselemente aus verschiedenen Quellen zusammenge-
fihrt werden missen. Kjeerulf stellt ein Vierphasenmodell zum Aufbau Bayes’scher Mo-
delle vor (siehe Abbildung 1), das beliebig oft durchlaufen werden kann, bis das Modell
den Forderungen geniigt [14]. In der ersten Phase werden einerseits die notwendigen Va-
riablen mit ihren Zustanden definiert und die topologische Struktur des Netzwerks fest-
gelegt. Andererseits muss verifiziert werden, dass die durch die Struktur bedingten Ab-
hangigkeits- bzw. Unabhangigkeitsannahmen mit dem Expertenwissen des Problembe-
reichs konsistent sind.

elicit or tune
numbers

identifiy variables
and relations,
verify structures
run test cases with
known outcome

troubleshoot model
using analysis tools

Abbildung 1: Die vier Phasen bei der Entwicklung Bayes’scher Modelle (nach [14]).

Die zweite Phase dient zur Quantifizierung des Netzes, d. h. der Definition der bedingten
Wahrscheinlichkeitswerte. In der dritten Phase wird das Verhalten des Modells getestet
und validiert. Dies kann mit Hilfe geeigneter Testszenarien bewerkstelligt werden. Die
vierte und letzte Phase dient der Analyse des Modells aus verschiedenen Blickwinkeln,
wie z. B. mithilfe der einer Sensitivitatsanalyse, mit der bewertet werden kann, wie emp-
findlich das Modell auf kleine Anderungen der Parameter reagiert. Diese Phasen werden
gegebenenfalls mehrmals durchlaufen.

24 Simulation

Fur die Spritzgusssimulation gibt es diverse Softwareldsungen, wie z. B. Autodesk Mol-
dflow, CoreTech Moldex3D, Simcon Cadmould und Sigmasoft Virtual Molding, die sich
den GroRteil des Marktes teilen. Damit haben Konstrukteure die Méglichkeit qualitative
und quantitative Analysen und Diagnosen z. B. hinsichtlich Formteilfiillung, Luftein-
schliissen, Bindendhten, Faserorientierung oder Schwindung durchzufuhren. Im Folgen-
den sind die essenziellen Aspekte der Simulationsmodelle fur den Spritzguss und der
Aufbau einer Simulation exemplarisch fir die Software Moldex3D naher erldutert:

Das digitale Abbild des Werkzeugs (CAD-Modell) ist essenziell, da mit ihm grundle-
gende Randbedingungen einhergehen. Im Verlauf des Produktenwicklungsprozesses
wird das Modell des Werkzeugs dann noch um die Temperierung, die Kavitat (Werk-
zeugeinsatz), das Angusssystem und das eigentliche Stammwerkzeug ergénzt, um ein
maoglichst genaues Abbild darzustellen. Um den Rechenaufwand zu minimieren, findet
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innerhalb dieses Schritts eine Vereinfachung nicht formgebender Baugruppen, z. B. Ver-
schmelzung von Kontaktflachen, statt. Im Anschluss sind den einzelnen Komponenten
entsprechende Attribute zuzuweisen, die Ihre Funktion im Werkzeug spezifizieren, bevor
dann die eigentliche Vernetzung (Mesh) der Werkzeug-Geometrie erfolgt. Im Anschluss
an die Mesh-Erzeugung kann den attribuierten Formteilen und Werkzeugelementen ein
Material zugeordnet werden. Fur einen digitalen Materialzwilling des Formteils sind di-
verse rheologische und thermodynamische Laboruntersuchungen notwendig, mit denen
Materialeigenschaften wie z. B. pVT-Verhalten (Druck p, spezifisches Volumen V, Tem-
peratur T), Viskositat, Warmeleitfahigkeit, spezifische Warmekapazitat oder Kristallini-
tat zu bestimmen sind. Zu Teilen liegen diese Materialkennwerte bereits in ausreichender
Genauigkeit in den Materialdatenbanken der Simulations-Software vor, aber haufig mus-
sen sie durch besagte Laboruntersuchungen bestimmt werden. Zuletzt sind die Berech-
nungsparameter, in denen unter anderem Solver, Aufzeichnungsintervalle und Material-
besonderheiten wie z. B. die Kompressibilitat der Schmelze einzustellen sind, einzustel-
len.

Teilweise besteht bei den Simulationstools auRerdem die Mdglichkeit das Ansprechver-
halten der physischen Maschine sowie des Plastifizieraggregats auf Basis einer real ge-
messenen Maschinencharakteristik zu integrieren, um den Sim-to-Real Gap zu verklei-
nern.
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3 Losungsweg zur Erreichung des Forschungsziels

Zur Entwicklung eines Bayes’schen Netzes gehoren die Topologie des Netzes sowie eine
Quantifizierung mittels Wahrscheinlichkeitsverteilung der betrachteten Daten. Daher
sieht der Lésungsweg, wie in Abbildung 2 dargestellt, vor, die topologische Struktur des
Netzes mittels Expertenwissen zu ermitteln und gleichzeitig eine Spritzgiel3zelle fur die
Generierung realer SpritzgieRdaten aufzubauen sowie das Aufsetzen eines Simulations-
modells fir die Generierung simulierter Daten. Liegen die topologische Struktur des Net-
zes und dazu passende Prozessdaten vor, wird eine Quantifizierung des Netzes durchge-
fuhrt. Das nunmehr quantifizierte Netz wird dann in einer Live-Demonstration an der
Spritzgielimaschine getestet und validiert.

SpritzgieEzelle
“? =

Simulzition \)uantifizierung des Netzes Demonstrator

>N | =

@ — 1l —
3 I

Bayes'sches Netz

-

Abbildung 2: Losungsweg von Datenerzeugung tber Quantifizierung bis hin zum De-
monstrator, wobei dieser Weg iterativ durchlaufen wurde

Der Projektansatz sah vor, dass die in Abbildung 2 gezeigte Vorgehensweise zunéchst in
der ersten Projekthélfte schnell durchlaufen wird und ein MVP (Minimum Viable Pro-
duct) zur Verfligung steht, welches dann in weiteren Iterationsschleifen optimiert werden
kann.

Der Grund warum der Aufbau der SpritzgieRzelle inkl. Datengenerierung und die Ent-
wicklung der Topologie parallel durchgefiihrt werden, ist darin begrindet, dass ein hohes
Mal an Abhangigkeit zwischen beiden Aktivitaten besteht. Da im Projekt erstmalig die
gesamten Peripheriegerédte einer Spritzgiel3zelle datentechnisch angebunden wurden,
konnte das Verstandnis bzw. die Lehrmeinung der Spritzgiel3experten durch reale Daten
gegengeprift werden. Die von den Experten formulierten Abhangigkeiten der einzelnen
Einstell-, Prozess- und Qualitdtsmerkmale voneinander konnten somit direkt in den Daten
nachgewiesen bzw. auch widerlegt werden.



4 Durchgefiihrte Arbeiten 14

4 Durchgefihrte Arbeiten

In den folgenden Unterkapiteln sind die durchgefiihrten Arbeiten dargestellt, geordnet
nach den jeweiligen Doménen. Zusatzlich zu dem vorliegenden Bericht wurden im Pro-
jekt erhobene Datensatze [15-17] und erarbeiteter Quellcode [18] veroffentlicht, die an
verschiedenen Stellen hier im Bericht referenziert sind.

4.1 Aufbau der Spritzgie3zelle

4.1.1  SpritzgieBmaschine und Peripheriegerate

4.1.1.1 Spritzgiemaschine

Fur die SpritzgieRzelle wird eine SpritzgieBmaschine der Firma KraussMaffei Technolo-
gies GmbH des Typs 160-750-PX und der in Tabelle 1 aufgelisteten Spezifikationen ge-
nutzt.

Tabelle 1: Spezifikation der SpritzgieSmaschine

Steuerung MC6

Antrieb Elektrisch
Schlielkraft 1600 kN
Holmabstand (horizontal*vertikal) 520 mm*470 mm

Schneckendurchmesser 35 mm

Um die digitale Datenerfassung zu ermdglichen, ist die Maschine mit der Standardschnitt-
stelle  EUROMAP77 und der KraussMaffei eigenen Datenerfassungshardware
,DataXplorer ausgestattet. Das Handlingsystem an der Maschine ermdglicht die auto-
matisierte Bauteilentnahme und die Einbindung von Inline-Qualitdtsmesssystemen.
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Abbildung 3: Genutzte SprltzgleBmaschlne im Technikum des SKZ

4.1.1.2 Materialhandling und Temperierung

Das Materialhandling wurde vom Unternehmen MOTAN HOLDING bereitgestellt. Das
System besteht aus der zentralen Trocknungsanlage LUXOR an welche die 2 Trocken-
trichter angeschlossen sind. In der Steuerung der Trocknungsanlage ist ein proprietéarer
OPC UA Server installiert, welcher zur Datenerfassung genutzt wird.

Um den Restfeuchtegehalt des Kunststoffgranulats zu Gberwachen, ist das Feuchtemess-
gerit ,,Moisture Minder” am Auslass des Trockentrichters installiert. In Absprache mit
Vertretern aus der Industrie wurde evaluiert, welchen erganzenden Nutzen das verflgbare
Feuchtemessgerat im Projekt hat. Dabei wurde erkannt, dass die momentane Genauigkeit
und Zuverlassigkeit des Gerates nicht zur Entwicklung der in diesem Projekt angestrebten
Modelle ausreichen. Die Durchfiihrung von manuellen Feuchtemessungen, d. h. einer re-
gelmaRigen Probeentnahme wahrend der Versuchsdurchfiihrung, gewahrleistete die
Uberpriifung des Restfeuchtegehaltes. Fiir die Feuchtigkeitsmessung des Granulats
wurde deshalb das Messgerat der Sartorius AG Germany mit der Bezeichnung MA100C-
000230V1 verwendet. Fir die Messung werden 20 g Granulat eingewogen und 25 min
bei einer Temperatur von 110 °C temperiert.

Zur Temperierung des Spritzguss-Werkzeugs wurden 2 Temperiergerédte des Unterneh-
mens technotrans SE (ehemals gwk Gesellschaft Warme Kaltetechnik mbH) integriert.
Die Temperiergeréate sind ebenfalls mit einem OPC UA Server ausgestattet, sodass aktu-
elle Vor- und Ricklauftemperaturen sowie der Durchfluss ausgelesen werden kénnen.
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412  Werkzeugauswahl

Fiir die Versuchsdurchfiihrung wurde das bestehende Werkzeug “Verzugsschale” in Ab-
bildung 4 herangezogen. Dies enthalt mehrere konstruktive Elemente, die sich zur Qua-
litatskontrolle eignen. Dazu gehoren ein Dom, eine Rippenstruktur sowie ein quadrati-
scher Ausschnitt. Zudem besteht die Mdglichkeit tber unterschiedliche Temperierkreise
verschiedene Verzugsbilder zu generieren.

Abbildung 4: SpritzgieR-Werkzeug ,,Verzugsschale* (links) und das entsprechende Bauteil
(rechts)

Das Werkzeug ist jeweils mit einem kavitatsnahen Thermofihler auf der Disen- und
Auswerferseite ausgestattet. Die Auswerferseite enthélt weiterhin einen angussnahen
Drucksensor. Die prazise Messung des Werkzeuginnendrucks ist beim Spritzgiel3en von
zentraler Bedeutung. Sein Verlauf gibt Auskunft Gber die Qualitét jedes einzelnen Spritz-
gielteils und dient dazu, den Prozess zu iberwachen und eine nachhaltige Qualitatssiche-
rung zu erzielen. In diesem Fall bestand die Mdglichkeit die Sensoren an die Spritzgiel3-
maschine anzuschliefen und die Daten ber den DataXplorer von KraussMaffei Techno-
logies GmbH auszulesen.

Um das Bauteil automatisiert zu entnehmen wurde ein bauteilspezifischer Greifer kon-
struiert und additiv gefertigt (vgl. Abbildung 5). Der Greifer entnimmt das Bauteil mittels
Unterdruck und féhrt dieses zu den entsprechenden Inline-Qualitatsmesssystemen.
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Abbildung 5: CAD-Modell des konstruierten Greifers zur automatisierten Bauteilentnahme

4.1.3  Qualitatsmesssyteme

Zur Entwicklung einer Live-Prozessregelung ist es notwendig, auch die Qualitatsmerk-
male des Bauteils Inline zu erfassen, um darauf basierend Ruckschliisse auf die Einstell-
parameter zu ziehen. In die SpritzgieRzelle am SKZ wurde deshalb ein Bildverarbeitungs-
system, eine Waage sowie ein Thermographiemesssystem integriert. Das Handlingsystem
der Spritzgussmaschine transportiert das Bauteil zu den einzelnen Systemen und triggert
bei Ankunft an der Messposition die Messung. AnschlieRend erfolgt die Ablage auf dem
Forderband und die Entnahme des darauffolgenden Bauteils.

4.1.3.1 Thermographie

Fur die Inline-Thermografiemessung wird eine Warmebildkamera der Firma MICRO-
EPSILON MESSTECHNIK GmbH & Co. KG vom Typ TIM 640 mit 33°-Optik verwen-
det. Zur Kommunikation mit der Kamera wird die Software TIM Connect verwendet, die
Darstellung der Messergebnisse geschieht Uber die SKZ eigene Software SKZ TDI
V3.6.0.3000323. Die Kamera ist in der Einhausung des Handlings positioniert. Um eine
mdoglichst gute Aussage Uber die Entformungstemperatur zu erhalten, steuert das Hand-
ling die Thermographiekamera direkt nach der Bauteilentnahme an, wo mehrere Thermo-
gramme im Abstand eines festgelegten Zeitintervalls erstellt werden.

Tabelle 2: Thermographiekamera von Micro-Epsilon Messtechnik GmbH & Co. KG

Eigenschaft Name / Wert

Bezeichnung TIM 640

Software TIM Connect
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Temperaturmessbereiche (umschaltbar) -20°C - 100°C, 0°C - 250°C, 150°C - 900°C
Spektralbereich 7,5-13 ym

Optische Auflésung 32 Hz@640x480 Pixel oder 125 Hz@640x120 Pi-
xel

Thermische Auflésung 0,1°C

Objektivbrennweite f=18,4 mm / 33°-Objektiv

4.1.3.2 Bildverarbeitungssystem

Das Bildverarbeitungssystem des Unternehmens ZIEMAN & URBAN GmbH ist in Ab-
bildung 6 zu sehen und besteht aus einem Standgehéuse, den Kameras und der Belichtung
sowie einem Bedienterminal.

Abbildung 6: Bildverarbeitungssystem des Unternehmens Ziemann & Urban GmbH

Die Auswertung des aufgenommenen Bilds erfolgt tber die Software von Ziemann &
Urban. Das Programm enthalt eine Vielzahl von Mdglichkeiten das Bild zu analysieren
und entsprechende MaRe zu extrahieren. Uber den proprietaren OPC UA Server ist es
maoglich die Malie eindeutig einem Zyklus zuzuordnen. Die VVorgehensweise der Daten-
fusionierung von Spritzgussmaschine und Bildverarbeitungssystem ist in 4.1.4 beschrie-
ben.

4.1.3.3 Gewichtsmessung

Zur Erfassung des Qualitdtsmerkmals Gewicht wurde in die SpritzgieRzelle eine Waage
des Typs ,,NewClassic MF*“ der METTLER TOLEDO GMBH integriert (Abbildung 7).
Das zusétzlich installierte edge device ,,JIoT Device ACI400 Edge* ermdglichte die Uber-
tragung des Gewichtswertes via OPC UA. Der Roboter legt das Bauteil auf der Waage
ab, nimmt dieses nach Ermittlung des Gewichtswertes erneut auf und legt es anschlielend
auf dem Forderband ab.
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Abbildung 7: Integrierte Industriewaage des Unternehmens Mettler-Toledo zur Aufzeichnung
des Gewichtwertes

4.1.3.4 Umweltsensor

Zur Uberwachung der Umgebungstemperatur und -feuchtigkeit wurde ein Umgebungs-
sensor entwickelt und in der N&he der Thermographie Kamera platziert. Das daflir ge-
nutzte Developer Board ESP32-PoE-1SO-IND ist mit einem DHT22 Feuchte-Temperatur
Sensor sowie einem Display (SH1107) ausgestattet. Dadurch ist es moglich unerwartete
Bauteilfehler oder abweichende Entformungstemperaturen auf mogliche Veranderungen
der Umgebungstemperaturen zurtickzufthren.

= .

Abbildung 8: Im Projekt entwickelter Umweltsensor zur Aufzeichnung von Temperatur und
Feuchtigkeit

4.1.4  Datenerfassung und Vernetzung

Grundsatzlich wurde der Ansatz verfolgt, alle Parameter, die durch die verschiedenen
Geréate zur Verfugung gestellt werden, in voller Auflésung und unkomprimiert aufzu-
zeichnen. Dies hat drei Griinde:

1. Zu Beginn des Projekts war unklar, welche Gerate welche Parameter aufzeichnen
und dann auch nach auRen zur Verfuigung stellen. Dies ist abhangig vom Gerate-
Typ, von der konkreten Konfiguration bzw. Ausstattung des Geréts und vom Her-
steller selbst. Zudem werden nicht alle intern gemessenen oder berechneten Werte
nach auRen uber Schnittstellen zugreifbar gemacht.

2. Fur die Entwicklung eines robusten Prozessmodells muss auf vielerlei Parameter
zugegriffen werden. Welche die relevanten, beeinflussenden Prozessgréfien flr
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die jeweiligen Qualitatsparameter sind, war zu Beginn noch unklar. Zudem ist es
denkbar, dass einige Parameter nur aus anderen berechnet oder abgeschatzt wer-
den konnen, z. B. die Schmelzeviskositat, oder Parameter aus Zeitreihen extrahiert
werden mussen, wie z. B. das Integral des Werkzeuginnendrucks.

3. Die SpritzgielRzelle soll als Versuchsplattform fiir ProBayes und auch darber hin-
aus genutzt werden. Auch fir Anwendungsfalle und Forschungsinhalte, die bis
dato noch unbekannt sind. Daher ist es sinnvoll die Datenerfassung moglichst
breit aufzustellen.

4.1.4.1 Middleware

Herz der Datenerfassung ist die Connectware der Firma Cybus GmbH. Hierbei handelt
es sich um eine Middleware, welche mittels eines Protocol-Mappers verschiedenste Kom-
munikationsprotokolle, wie OPC UA oder Modbus, auf MQTT Topics mappen kann.
Diese Topics sind frei definierbar und kdnnen in mehreren Hierarchieebenen organisiert
werden. Die Daten werden auf dem jeweiligen Topic gepublished und kdnnen von einem
oder mehreren Clients abonniert werden. Die Connectware selbst besteht aus einzelnen
Microservices, welche in separaten Docker-Containern laufen. Dabei kénnen von Cybus
GmbH zur Verfiigung gestellte Docker-Images genutzt werden, wie beispielsweise einem
OPC UA Client, oder offentlich verfligbare (z. B. auf Dockerhub.com) Images wie In-
fluxDB oder Grafana. Dadurch kann die Connectware vielseitig eingesetzt und skaliert
werden, was im Vorhaben ProBayes auf folgende Weise genutzt wurde.

Fur jedes Gerat wurde ein eigener Service angelegt, der den zum Kommunikationsproto-
koll passenden Client beinhaltet und das Mapping auf die MQTT Topics definiert. Des
Weiteren wurde ein separater Service fur die Daten eines Geréts zur Datenbank imple-
mentiert. Dieser vollmodulare Ansatz wurde bevorzugt, denn eine Separierung der Ser-
vices ermdglicht eine schnelle Fehlerfindung, z. B. bei Verbindungsproblemen einzelner
Gerate. AulRerdem wird dadurch vermieden, dass Probleme einzelner Geréte die Daten-
Ubertragung anderer beeintrachtigen.

Durch die Connectware werden die ankommenden Daten noch um zusétzliche Attribute
erweitert, bevor sie per MQTT verdffentlicht werden, sodass eine Datenstruktur wie in
Tabelle 3 entsteht.

Tabelle 3: Datenstruktur umgesetzt in der Cybus Connectware

0

Topic TemperatureControl/Auswerferseite/MainTemperature
Value 50.1

Timestamp 1656590559227

Datatype FLOAT
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4.1.4.2 Zykluszuordnung & Zeitsynchronisation

Die meisten der verwendeten Gerate, wie z. B. die SpritzgieBmaschine oder das Bildver-
arbeitungssystem, erheben Daten, die direkten Bezug zu einem SpritzgieRzyklus haben.
Daher war es notig, eine Zyklus-1D einzufuhren, die es ermdglicht jeden Zyklus einein-
deutig zu identifizieren. Dazu wurde der Uber die SpritzgieBmaschine (EUROMAP77)
verfugbare MachineCycleCounter herangezogen. Hierbei handelt es sich um einen Z&h-
ler, welcher zu Beginn eines neuen Spritzgief3zyklus, d. h. beim Schlielen des Werk-
zeugs, inkrementiert wird. Diese im Weiteren als Zyklus-1D bezeichnete Zahl kann nicht
zuruckgesetzt werden, ist nicht manipulierbar und garantiert somit eine eineindeutige Zu-
ordnung.

Neben der Zyklus-1D ist auch die Zeit, wann ein SpritzgieRzyklus begonnen hat, einein-
deutig. Dies setzt jedoch voraus, dass alle Gerate die gleiche, d. h. synchrone Uhrzeit
haben. Dies wurde umgesetzt, indem ein NTP-Server (Network-Time-Protocol) im Netz-
werk des SKZ installiert wurde, von dem die verwendeten Geréte ihre Uhrzeit beziehen
kdnnen. Nicht alle der eingesetzten Gerate waren in der Lage ihre Uhrzeit auf den NTP-
Server zu synchronisieren. Dies ist einer der Grinde, warum die in Tabelle 3 gezeigte
Datenstruktur auch den Zeitstempel enthélt. Dieser entspricht dem Zeitpunkt, wann der
jeweilige Datenpunkt bei der Connectware angekommen ist. Da die Uhrzeit der Connect-
ware synchron zur Uhrzeit des NTP-Servers ist, kann dieser Zeitstempel neben der Zyk-
lus-1D ebenfalls als eineindeutiger Identifikator fiir eine Zykluszuweisung dienen, sofern
die Zeitverzégerung von Zykluswechsel bis zur Ankunft der Messdaten bekannt ist.

4.1.4.3 Datenpersistierung

Die Datenspeicherung erfolgte nach dem Grundsatz: ,,Jedem Datentyp die passende Art
von Datenbank / Datenspeicherung®. Daher entstanden mehrere Datenspeicherorte, wel-
che im Nachgang Uber die Zyklus-1D bzw. den Zeitstempel verknipfbar sind, wie in Ta-
belle 4 dargestellt.

Tabelle 4: Datenpersistierung in Abhangigkeit des Datentyps

Datentyp Speicherort Bemerkung
Thermogramme Dateibasiert auf Netz-

laufwerk
Bilder aus Dateibasiert auf Zie- Der Dateiname beinhaltet die
Bildverarbeitung mann-Urban System Zyklus-1D, welche Uber

OPC UA empfangen wird.

Aus Bilddaten extra- InfluxDB Von Ziemann-Urban System
hierte Mafe des Bau- per OPC UA gepublished
teils

OPC UA Daten aus al- | InfluxDB
len Geréaten
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Zeitreihendaten aus Dateibasiert auf Spritz- Automatisierte Extraktion via
Spritzgiellmaschine gieBmaschine bzw. Netz- = Softwaretool ,,ibaDatCoordina-
laufwerk tor” und Ablage als
,PARQUET-Datei“
Daten des Umweltse- InfluxDB Per MQTT gepublished
nsors

Fur alle Daten, welche via OPC UA empfangen wurden, wird die Zeitreihendatenbank
InfluxDB ausgewahlt, welche optimiert ist fur die Aggregation von Zeitreihendaten. Da
die Daten aus unterschiedlichen Quellen (also den unterschiedlichen Geraten) kommen,
wird fir jede Datenquelle ein separater sog. Bucket, bereitgestellt. Somit ist eine Zuord-
nung der Daten zum Quell-Gerét jederzeit moglich.

4.1.4.4 SpritzgieBmaschine

Die Maschine verfligt Gber mehrere Datenschnittstellen, welche alle gleichsam genutzt
werden. Zunéchst lasst sich die Qualitatstabelle (Istwerttabelle) tber USB auslesen, wel-
che einen guten Uberblick Gber die durchgefiihrten Zyklen ermdglicht. Zusatzlich ist die
Maschine mit der EUROMAP77 ausgestattet, welche die OPC UA Companion Specifi-
cation OPC 40077 umsetzt. Diese Schnittstelle ist hauptséchlich fur die Kommunikation
von MES (Manufacturing Execution System) mit Spritzgieimaschinen gedacht, weshalb
sie viele Meta-Informationen, beispielsweise die Art und Konfiguration der Maschine
und auftragsbezogene Daten etc, enthdlt. Diese OPC UA Nodes kénnen von einem
OPC UA Client abonniert (Subscription) werden und liefern immer dann einen neuen
Datenpunkt, wenn sich der Wert eines Parameters &ndert. Des Weiteren kénnen Uber die
EUROMAP77 sogenannte OPC UA Events empfangen werden, welche durch ein Ereig-
nis an der Maschine, z. B. einen Alarm oder das Ende des Spritzzyklus, ausgeltst werden.
Als dritte Schnittstelle stellt die SpritzgieRmaschine die ProzessgroRen der Maschine tiber
den sog. DataXplorer zur Verfugung. Diese sind in 5 Millisekunden Zeitintervallen auf-
gelost und stellen die Verlaufe der einzelnen Prozessgrofien, wie z. B. den Einspritzdruck,
dar. Diese Daten werden direkt auf einem Rechner, der Teil der SGM ist, gespeichert.
Auch ist es moglich mit Hilfe der Software ibaDatCoordinator (und entsprechender dem
SKZ verflgbarer Lizenz) eine Extraktionsaufgabe anzulegen, welche die Daten aus dem
proprietdren Dateiformat in das Parquet-Format umwandelt und die Daten auf einem
Netzlaufwerk oder in eine Datenbank ablegt.

4.1.45 Temperiergerat

Die beiden Temperiergeréte verfligen ebenfalls ber OPC UA Server, welche die EU-
ROMAPS82.1 umsetzen. Diese gibt Parameter wie Durchflussrate, Vorlauf- und Riick-
lauftemperaturen uvm. in einem sekindlichen Takt aus.

4.1.4.6 Trocknungssystem

Teil des Trocknungssystems sind die Trockentrichter, der Trockenlufterzeuger und der
Dosierer sowie das Inline-Feuchtemessgerat wie in Abbildung 9 zu sehen. Diese sind
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intern, u.A. Uber Modbus, miteinander in Kommunikation und bieten nach auRen hin ei-
nen proprietdren OPC UA Server, der alle Daten zur Verfligung stellt.

Dosiergerat Feuchtemessgerat

!

Trockentrichter 1 Trockentrichter 2

: =

1
Modbus TCP

OPC-UA
—>

-

Trockenlufterzeuger

Abbildung 9: Bestandteile des Trockungssystems und deren Vernetzung

4.1.4.7 Bildverarbeitungssystem

Das Bildverarbeitungssystem der Firma Ziemann-Urban verflgt Gber einen OPC UA Ser-
ver mit beschreibbaren Variable Nodes. Daher wird die aus der SpritzgieBmaschine ver-
flgbare Zyklus-1D an einen Node des OPC UA Servers des Bildverarbeitungssystems
gesendet. Das Bildverarbeitungssystem weil} somit, welchen Zyklus die SpritzgieBma-
schine aktuell fahrt, und kann entsprechend die Zyklus-ID dann in die Benamung der
einzelnen Bilddateien sowie der Log-Datei, welche die von den Bildern extrahierten
MafRe enthélt, direkt integrieren. Zusatzlich werden diese extrahierten Mafe per OPC UA
gepublished und via Connectware in einem eigenen InfluxDB Bucket gespeichert. Die
Bilddateien selbst werden nicht ibertragen und missen manuell nach abgeschlossenen
Versuchsreihen kopiert werden.
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Abbildung 10: Kommunikation des Bildverarbeitungssystems mit Connectware und Spritzgiel3-
maschine

4.1.4.8 Thermographiemesssystem

Die von der Thermographiekamera aufgenommenen Thermogramme werden in der SKZ
eigenen Software SKZ TDI V3.6.0.3000323 verarbeitet und als csv-Datei gespeichert,
sodass fur jeden Pixel einen Temperaturwert in °C vorhanden ist. Im Forschungsvorhaben
wurde ein Python-Skript zur automatisierten Extraktion der relevanten Features des Ther-
mogramms, wie Gradienten oder Min-Max Werte entwickelt (vgl. Kapitel 4.6.2). Fur den
Live-Betrieb kdnnen die extrahierten Features in einem lokal auf dem Messrechner lau-
fenden MQTT Client an die Connectware gepublished werden.

4.1.49 Umweltsensor

Mithilfe der Entwicklungsumgebung Arduino IDE wurde ein ESP32 programmiert, so-
dass er alle 30 s die Luftfeuchtigkeits- und Temperaturwerte des Sensors abfragt. Auf
dem Display (vgl. Abbildung 8) werden die aktuellen Werte fur den Maschinenbediener
angezeigt und gleichzeitig per MQTT gepublished. Die Connectware fungiert hier als
MQTT Broker, der die Daten des ESP32 subscribed und wiederum an eine InfluxDB zur
Persistierung weiterleitet.

4.2 Entwicklung der topologischen Struktur des Bayes’schen Netzes

Der erste Schritt in der Entwicklung einer Netztopologie ist die Analyse der vorherrschen-
den Ursache-Wirkungs-Beziehungen. Ein klassisches Ursache-Wirkungs-Diagramm, in
dem die EinflussgroRen mit Pfeilen mit ihrer ZielgroRe verbunden werden, erwies sich
aufgrund der hohen Prozesskomplexitat als zu uniibersichtlich. Es wurde daher ein Excel-
Template erarbeitet, in dem zum einen der Prozess in seine einzelnen Phasen untergliedert
und zum anderen die Wirkmechanismen von der Maschineneinstellung bis zum Quali-
tatsmerkmal des fertigen Formteils abgebildet werden kdnnen. Dafiir wurden die jewei-
ligen Prozessparameter eingeteilt in Einstell-, Prozess- und QualitatsgroRen. Abbildung
11 zeigt exemplarisch einen Ausschnitt aus der erarbeiteten Einflussmatrix. Die Einstell-



4 Durchgefuihrte Arbeiten 25

groRen in der ersten Spalte entsprechen den Maschineneinstellungen, die von Anlagen-
bedienern manuell an der Spritzgussanlage vorgenommen werden. Durch sie werden Pro-
zessgroRen beeinflusst, die wiederum das Qualitatsmerkmal des Formteils beeinflussen.
Diese Wirkzusammenhénge werden durch entsprechende Kreuze in der Matrixstruktur
dokumentiert. Ihr Aufbau ermdglicht auch die Abbildung direkter Abhangigkeiten zwi-
schen Qualitdtsmerkmalen und EinstellgroRen oder Abhangigkeiten von ProzessgrofRen
untereinander, die gestrichelt dargestellt sind. Von den Qualitatsmerkmalen des Formteils
(blau) werden die Zwischenqualitdtsmerkmale (griin), die unter Experten als Indikatoren
flr die Prozessqualitat gelten, unterschieden. Sie werden in der Matrix neben den Quali-
tatsmerkmalen erfasst, da sie haufig teilprozessiibergreifend von Einstell- und Prozess-
groRen beeinflusst werden. Der Werkzeuginnendruck wird beispielsweise von Einstell-
und ProzessgroRen der Phasen Einspritzen, Nachdricken und Kihlen beeinflusst. Die
Massetemperatur wird von Maschineneinstellungen im Teilprozess Dosieren beeinflusst.
Da sie wéhrend des Abkuhlens wiederum Auswirkungen auf das Qualitatsmerkmal Ge-
wicht des Formteils hat, wird sie dort in der ersten Spalte mitaufgenommen, farblich un-
terschieden von den EinstellgréRen.

EinflussgroBen Q-Merkmal
EinstellgroBen ProzessgréBen Werkzeug- Masse-
innendruck | temperatur
Massetemperatur X X X
Soll-Temperatur (DS) X
Soll-Temperatur (WS) X
Restkiihlzeit =~ frrrmrmmmrmmrmmem oo oo oo o oo oo oo e P
Werkzeugtemperatur | — ======-=-m--mmmmeoofemeeooeaee * X X
(DS) !
Werkzeugtemperatur ¥ x M
(AS)
Durchflussrate

Abbildung 11: Exemplarischer Ausschnitt aus der erarbeiteten Einflussmatrix

Parallel zum zuvor beschriebenen wissensbasierten Ansatz wurden die Ursache-Wir-
kungs-Beziehungen auch datenbasiert untersucht. Hierzu wurden verschiedene Feature
Selection Algorithmen genutzt, die in der Lage sind, die fur eine definierte ZielgroRe
wichtigsten Einflussfaktoren (sog. ,,Feature Importance®) zu quantifizieren. Mit der
Durchfiihrung einer datenbasierten Feature-Auswahl wurden mehrere Ziele verfolgt.
Zum einen sollte eine Bestatigung und Nachschérfung der in der Einflussmatrix festge-
haltenen Ergebnisse aus den Expertenworkshops erfolgen. Zum anderen konnten so auch
nachtréglich berechnete KenngrdRen in die Auswahl einbezogen werden, tiber die eine
wissensbasierte Aussage nur schwer maoglich ist. AufRerdem ermoglichten die verschie-
denen Feature Selection Verfahren eine objektive Bewertung der Relevanz von Einfluss-
groRen, z. B. durch statistische Kenngréf3en und sollten in der Einflussmatrix moglicher-
weise nicht beachtete Beziehungen aufdecken. Das detaillierte VVorgehen bei der Feature
Selection ist in Kapitel 4.7 beschrieben.
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Die Ergebnisse der datenbasierten Analyse wurden anschlieBend mit den im Excel-Temp-
late festgehaltenen Ursache-Wirkungs-Beziehungen abgeglichen und mit den Prozessex-
perten des SKZ diskutiert. Besonders im Fokus standen dabei die Plausibilitat der daten-
basierten Ergebnisse sowie Diskrepanzen in den Ergebnissen aus den unterschiedlichen
Ansétzen. Durch die Kombination von wissens- und datenbasiertem Ansatz entstanden
schlie3lich die in Abbildung 12 gezeigte Struktur fur das Teilnetz Gewicht und die Ab-
bildung 13 gezeigte Struktur flr das Teilnetz Verzug. Durch die Kombination der beiden
Teilnetze ergibt sich das in Abbildung 14 dargestellte Gesamtnetz.

Max
Werkzeug-
innendruck

Werkzeug-
innendruck-
Integral

Plastifizier-
zeit
) Restmasse-
polster

Abbildung 12: Teilnetz fiir den Qualititsindikator ,,Bauteilgewicht®

Bauteil-
gewicht
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Werkzeug-
innendruck

Restmasse-
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Werkzeug-
innendruck-
Integral

: Werkzeug-
temperatur

Einspritz-
geschwindig
-keit

Abbildung 13: Teilnetz fiir den Qualitétsindikator ,,Verzug™
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Abbildung 14: Gesamtnetz fiir die Qualitdtskriterien ,,Bauteilgewicht* und ,,Verzug*
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4.3 Vorversuche

Fir die Versuchsdurchfiihrung wurde das in 4.1.2 beschriebene Werkzeug “Verzugs-
schale” ausgewdhlt. Das Ziel der Vorversuche bestand im Identifizieren der Parameter-
grenzen der ausgewahlten Kombination aus Werkzeug und Material, dem Testen der in-
tegrierten Datenerfassung, dem Festlegen der ZielgroRen bzw. Qualitatsparameter, sowie
der Generierung eines ersten Datensatzes fiir das Trainieren des Bayes’schen Netzes.

Materialauswahl

Bei der Werkstoffauswahl lag der Fokus auf einer optimalen Verarbeitbarkeit basierend
auf den technischen Eigenschaften sowie einer hohen industriellen Relevanz. Aus diesem
Grund wurden unverstarktes Polypropylen (PP) und Arcylnitril-Butadien-Styrol (ABS)
ausgewahlt.

Die Bereitstellung des teilkristallinen Standardkunststoffs PP mit dem Handelsnamen
HE125MO erfolgte durch das Unternehmen Borealis AG. Das PP ist sehr leichtflieRend.
Dies ermdglicht ein breites Parameterfenster und einen erweiterten Handlungsspielraum
fur die Entwicklung des Bayes'schen Netzes bzw. des Demonstrators.

Der amorphe Kunststoff ABS, mit dem Handelsnamen Terluran® ECO GP-22 MR70,
reprasentiert einem technischen Thermoplast, der in verschiedenen Branchen wie der
Haushalts-, Automobil- und Elektroindustrie weit verbreitet ist. Das verwendete ABS
weist einen recycelten Anteil von 70% auf.

Versuchsplan
Die DOE-Software MESOS unterstiitzte beim Aufsetzen eines vollfaktoriellen VVersuchs-
plans (2%+1), dargestellt in Tabelle 5 und Tabelle 6 mit insgesamt je 17 Versuchsreihen
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fiir beide Materialien. Der Versuchsplan variiert die 4 Einstellparameter, welche die Qua-
litat des Bauteils am starksten beeinflussen. Dazu zahlt die Zylindertemperatur, die Werk-
zeugtemperatur, die Einspritzgeschwindigkeit sowie der Nachdruck.

Tabelle 5: Parameterbereich der VVorversuche - Material PP

_ Minimaler Wert | Zentralpunkt Maximaler Wert

Zylindertemperatur [°C]

Werkzeugtemperatur [°C] 20 25 50

Einspritzgeschwindigkeit [ccm/s] 15 58 100

Nachdruck [bar] 60 130 200

Tabelle 6: Parameterbereich der VVorversuche - Material ABS

_ Minimaler Wert | Zentralpunkt Maximaler Wert

Zylindertemperatur [°C]

Werkzeugtemperatur [°C] 30 55 80

Einspritzgeschwindigkeit [ccm/s] 20 50 80

Nachdruck [bar] 200 275 350

In den Versuchsreihen traten unterschiedliche Fehlerbilder auf, die teilweise durch die
gewahlten Parametereinstellungen absichtlich provoziert wurden. Die in Abbildung 15
dargestellten Fehlerbilder stellen die Klassifikationslabel dar, womit jeder SpritzgieRzyk-
lus im Datensatz annotiert ist. Es wurde das Label OK/NOK definiert, wobei ein Bauteil
das Label OK erhalt, wenn keiner der Fehlerfalle vorliegt.
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Abbildung 15: Weitere erzeugte optische Fehlerbilder am Bauteil ,,Verzugsschale*

4.4 Aufbau eines Simulationsmodells und Quantifizierung des Sim-to-Real
Gap

Auf Basis der Ergebnisse aus den rheologischen Untersuchungen sollen die Zusammen-

hange der einzelnen Parameter untersucht und die Verteilungen fiir die Quantifizierung

der Bayes’schen Netze genutzt werden. Die Simulationen wurden fiir diesen Zweck in

Moldex3D modelliert und berechnet, die Ergebnisse anschlieRend exportiert, um sie dann

in das Bayes’sche Modell einzupflegen.

Im Folgenden soll auf die Arbeitsschwerpunkte hinsichtlich Modellierung der Randbe-
dingungen, Evaluation des digitalen Zwillings und den Optimierungsiterationen naher
eingegangen werden.

441  Modellierung der Randbedingungen in Moldex3D

Geometrisches Modell:

Fur die Modellierung des geometrischen Zwillings wurde fiir das Simulationsmodells der
Verzugsschale das Formteil inkl. der Anbindung, den Temperierkanédlen sowie Position
des Werkzeuginnendrucksensors aus dem CAD-Modell entnommen.

Die Netzgroie wurde hierfur nach der nodes with enough space Methode ausgelegt, bei
der das Formteil so auf den Bildschirm zu positionieren ist, dass die langste Seite hori-
zontal auf dem Bildschirm zu sehen ist. Die zweitlangste Seite ist in dessen vertikal dazu
auszurichten. Abschlieend ist das ausgerichtete Formteil im Bedienfenster mittels heran
oder hinweg zoomen so zu positionieren, dass es so viel Raum wie moglich einnimmt,
ohne bereits Teilbereiche abzuschneiden. Abschliefend ist der Abstand zwischen zwei
Netzpunkten so zu wahlen, dass zwischen diese noch zwei bis drei weitere Netzpunkte
passen wiirden. Abbildung 16 zeigt flr die Verzugsschale die gedanklich zu positionie-
renden Punkte bei einem Netzabstand von 2 mm.
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Abbildung 16: Festlegung des Netzabstands fiir das Formteil Verzugsschale nach der nodes with
enough space Methode

Die folgende Abbildung 17 zeigt das vernetzte Formteil nach Anwendung des beschrie-
benen Vorgehens. Aufgrund der gleichmaRigen und flachigen Geometrie ist keine wei-
tere, lokale Anpassung des Netzabstands notwendig.

Abbildung 17: Darstellung des vernetzten Formteils (Netzabstand = 2 mm)

Zur Vermeidung von Rechenfehlern und zur Steigerung der Recheneffizienz wurden aus
Anbindung und Temperierkanélen die Mittellinien extrahiert, und in Moldex3D paramet-
risch wieder modelliert. Hierbei spricht man vom sogenannten kurvenbasierten Vernet-
zen, bei dem die Elementzahl reduziert und damit die Rechenzeit optimiert werden kann,
ohne qualitative Einschrankungen in der Ergebnisvorhersage hinnehmen zu missen. Die
nachfolgende Abbildung 18 stellt die unterschiedlichen Vernetzungsarten dar, unter an-
derem auch die eben erwéhnte kurvenbasierte (Vgl. Erstarrender Anguss, Diisen-Dummy,
Temperierkanal oder Verbindungsbriicke). Fur das Formteil kommt das BLM-Mesh
(Boundary Layer Method) zum Einsatz, welches dafur optimiert ist, die Interaktionen
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zwischen Kavitat und Schmelze an der Grenzschicht bzw. in der ndheren Umgebung, um
diese zu untersuchen. Verbunden werden diese BLM-Schichten durch eine Tetraeder-
schicht, die als Koppelschicht dient. Der Werkzeug-Dummy selbst wird rein durch die
zuletzt beschriebenen Tetraeder abgebildet. Diese sind fir die notwendigen thermische
Berechnungen ohne Fluidkontakt, wie sie im Werkzeug vorliegen ausreichend. Im Werk-
zeug verbaute Sensorik wird mittels im dreidimensionalen Raum definierten Sensorpunk-
ten abgebildet, die zu einem variablen Zeitpunkt an der definierten Position den Wert fur
beliebige Mess- oder QualitatsgroRen ermitteln.

Werkzeug-Dummy Werkzeuginnen-

drucksensor

Erstarrender Anguss

Diisen-Dummy

Verbindungsbriicke

Vi

Abbildung 18: Ubersicht der attributspezifischen Vernetzungsarten im Simulationsmodell

Thermografie:

Zum Abgleich der Auswerftemperaturen wird die Temperaturverteilung zu den Einstell-
parametern und den Qualitdtsmerkmalen verglichen. Die innenliegende Bauteiloberfla-
che des Simulationsmodells ist fir diesen Zweck mit rund 28.000 Messpunkten tberzo-
gen, an denen zu einem definierten Zeitpunkt die lokal vorliegende Temperatur ausge-
wertet werden kann.
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Temperature [°C)

Abbildung 19: Verteilung der Messpunkte fur die thermografische Auswertung (ca. 28.000
Messpunkte) links und thermografische Aufnahme einer exemplarischen Stich-
probe aus dem realen Prozess (rechts)

Bildverarbeitung:

Zur Evaluation des Verzugs sind analog zu den realen Versuchen Langenmalie auszuwer-
ten. Das exportierte Mal} entspricht den BauteilabmaRen nach erfolgter Abkthlung auf
Raumtemperatur. Die definierten L4ngenmale werden mittels CSV-Datei aus Moldex3D
exportiert und kdnnen anschlielend weiterverarbeitet werden.
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Gewichtsmessung:

Die Auswertung des Gewichts erfolgt nach Beendigung der Nachdruckphase. Die beno-
tigten Daten werden mittels CSV-Datei aus Moldex3D exportiert und kénnen anschlie-
Rend weiterverarbeitet werden.

Im Zeitraum des Projekts konnte festgestellt werden, dass die Softwareversion Moldex3D
2021R2 einen Versionsbug enthielt, der das Bauteilgewicht in der Nachdruckphase nicht
adaquat vorhergesagt hat. Die Software wurde diesbezuglich auf die Version 2022R1 ak-
tualisiert und die bisher durchgefiihrten Versuche wiederholt.

Materialmodell:

Die Materialkarten werden durch Moldex3D bzw. den Distributor SimpaTec zur Verfi-
gung gestellt. Fir das Material Terluran ECO GP-22 MR70 sind aufgrund des Rezyklat-
Anteils keine genauen Materialeigenschaften bekannt. Aufgrund dessen wird die Simu-
lation mit dem Virgin Material Terluran GP-22 durchgefihrt. Dies birgt das Risiko eines
héheren Sim-to-Real-Gaps.

Die folgende Abbildung zeigt eine Bewertung der beiden verwendeten Materialkarten.
Beide weisen eine nur malig zuverlassige Prognosewahrscheinlichkeit auf, wobei der
Datensatz des verwendeten PPs zum Grofteil aus vom Hersteller bereitgestellten Daten
besteht, die in der Regel ausreichend valide Simulationsergebnisse liefern. Kritisch zu
hinterfragen sind jedoch die generischen Kristallisationsdaten und nicht weiter spezifi-
zierte Herkunft der Struktur-viskoelastischen Daten.

Das ABS verweist zu dem fur spezifische Warmekapazitat, Warmeleitfahigkeit und den
mechanischen Eigenschaften auf Literaturdaten.
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PP HE125MO BOREALIS Data Source ABS Teruran GP-22 Styrolution Data Source
Viscosity Manufacturer
Viscosity Manufacturer
PVT Manufacturer
Crystallinity Generic & :ID PVT Manufacturer
Specific Heat Manufacturer Speciic Heat 5
Themal Conductivity Manufacturer
Themal Conductivity 5
Viscoelasticity Others
Mechanical Properties Manufacturer Viscoelasticity
Structure VE Generic @ Mechanical Properties Campus 5.0
Optics Others
Structure VE Seneric (2148 @
Process condition Manufacturer
Process condition Manufacturer
® ®
optimale gute nicht schlechte unzureichende
Datenqualitii t Datenqualiti t quantifizierbare Datenqualit:i t Datenqualiti t
Datenqualitiit

Abbildung 20: Bewertungsmatrix der Materialdatenqualitét fir die rheologischen Untersuchun-
gen fur PP-HE125MO (links) und ABS-TerluranGP-22 (rechts)

Prozessmodell:
Das Prozessmodell wurde analog zu den praktischen Versuchen modelliert.

4.4.2  Evaluation des digitalen Zwillings anhand der VVorversuche

Mit Hilfe des im Dezember 2021 bestellten DoE-Moduls fir Moldex3D kann der gesamte
24 (+1) Versuchsplan, wie er fiir die Vorversuche entwickelt und schon abgefahren wurde,
in einem Stiick simuliert werden. Zusétzlich sollen auch Versuchsreihen mit Zwischen-
schritten fur die vier zu variierenden Parameter Einspritzgeschwindigkeit, Massetempe-
ratur, Werkzeugtemperatur und Nachdruck simuliert werden. Als Ausgabe der Simula-
tion wurde das Bauteilgewicht, sowie die Temperaturen der Bauteiloberflache an ver-
schiedenen Punkten, sowie der Verzug untersucht. Das entspricht den Daten, welche an
der realen Spritzgiel3anlage mittels der verbauten Messtechnik erhoben wurden.

443  Verkniipfung von Prozesssimulation und Bayes’schen Modellen

Wie oben beschrieben zeigte der Vergleich der Simulationsdaten mit den real gemessenen
Daten auch nach den Optimierungsmanahmen nur maBige Ubereinstimmung, weshalb
fiir die Definition und Quantifizierung des Bayes’schen Netzes die realen Versuchsdaten
herangezogen wurden.

4.5 Hauptversuche

Ziel der Hauptversuche ist die Generierung einer breiten Datenbasis zur Quantifizierung
des entwickelten Bayes’schen Netzes. Um ausreichend Trainingsdaten zu generieren,
wurde sich fir die Durchfiihrung eines D-optimalen Versuchsplans mit PP entschieden.
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Dies bietet die Mdglichkeit auch nicht lineare Zusammenhange und 2-fach Wechselwir-
kungen, wie sie beim SpritzgielRen auftreten, zu erkennen und abzubilden. Dies ist mog-
lich da neben dem minimalen und maximalen Einstellwert auch eine Variation von Zwi-
schenwerten erfolgt (vgl. Abbildung 21). Im Versuchsplanassistenten MESOS wird tber
die Eingabe von Levelstufen die Anzahl an Variationen eines Einstellparameters angege-
ben.

Abbildung 21: Beispielhafte Darstellung der Versuchspunkte bei einem D-optimalen Versuchs-
plan

Insgesamt enthélt der gewahlte Versuchsplan 28 Versuchsreihen. Wie in den Vorversu-
chen werden die Parameter Zylindertemperatur, Werkzeugtemperatur, Einspritzge-
schwindigkeit und Nachdruck variiert. Der Parameterbereich und die Schrittweite zwi-
schen den Levelstufen sind in Tabelle 7 dargestellt.

Tabelle 7: D-Optimaler Versuchsplan mit 28 Versuchsreihen

Zylindertemperatur [°C] 220 - 260
Werkzeugtemperatur [°C] 30-60 15 3
Einspritzgeschwindigkeit [ccm/s] 40 - 105 22,5 4

Nachdruck [bar] 150 - 300 50 4

Um den Einfluss der variierten Einstellparameter unverfalscht zu erfassen, ist es notwen-
dig sonstige Einflusse auf das Qualitatsmerkmal identisch zu halten, Maschinenabldufe
analog zu vorherigen Versuchsreihen einzustellen und prozesstechnische Charakteristi-
ken zu beachten. Die getroffenen Entscheidungen sind im Folgenden erldutert.

e Temperierung des Werkzeugs: Die Temperierung des Werkzeugs erfolgt tber
mehrere Temperierkreislaufe, welche stets identisch angeschlossen sind.

e Handlingentnahme: Das zu Beginn programmierte Handlingprogramm wird bei
jeder Versuchsreihe bzw. Versuchstag eingelesen und nicht verandert. Zu beach-
ten ist, dass trotz der verschiedenen Inline-Qualitatsmesssysteme nicht die Zyk-
luszeit durch das Handling beeinflusst wird. Die Fahrgeschwindigkeiten und das
Zeitintervall zwischen Bauteilentnahme und Thermographieaufnahme mussen
stets identisch sein.



4 Durchgefiihrte Arbeiten 36

e Maschinenablaufprogramm: Das Ablaufprogramm wurde abgespeichert und bis
auf die variierenden Parameter nicht abgeandert.

e Werkzeugatmung: Beim SpritzgieRen kann die Schmelze beim Einspritzvorgang
und wéhrend der Nachdruckphase die Werkzeughélften minimal auseinander dri-
cken. Dies geschieht, wenn die auftreibende Kraft des Werkzeuginnendrucks die
Schlielkraft Gbersteigt. Die kann die Ursache fir verschiedene SpritzgieRRfehler
wie Gratbildung sein und auch das Bauteilgewicht beeinflussen. Um die Werk-
zeugatmung gleich zu halten, wird diese zu Beginn mit einer Messuhr tberpruft
und Uber die Schliekraft optimal eingestellt.

e Einschwingverhalten des Prozesses: Das Einschwingverhalten beschreibt die
Zeitspanne, die notwendig ist, bis sich ProzessgroRen stabilisiert haben. Je nach-
dem welche Einstellparameter verandert werden, sind unterschiedliche Zeitspan-
nen notwendig. Insbesondere bei Veranderung der Zylinder- oder Werkzeugtem-
peratur ist mehr Zeit bis zur Einstellung eines thermischen Gleichgewichts not-
wendig, bis ein thermisches Gleichgewicht erreicht wird.

Bei jeder der 28 Versuchsreihen erfolgte die Entnahme von 12 Bauteilen, um die Prozess-
konstanz innerhalb einer Versuchsreihe sicherstellen zu kénnen.

4.6 Datenanalyse

Im folgenden Kapitel werden die Schritte zur Aufbereitung der Rohdaten und zur Erzeu-
gung eines Datensatzes erldutert. AuBerdem wird die Extraktion von Features aus Zeit-
reihen- und Bilddaten beschrieben.

4.6.1  Datenaufbereitung und Erzeugung eines Datensatzes

Die Messdaten standen direkt nach der Erfassung in den Versuchen noch nicht einheitlich
konfiguriert und fusioniert, d.h. eindeutig und korrekt einander zugeordnet, zur Verfi-
gung. Ziel der Vorverarbeitung war daher zunéchst die Erzeugung einer weitestgehend
automatisierbaren Routine zur Datenaufbereitung, die alle Messdaten eindeutig dem ent-
sprechenden Zyklus zuordnet und zudem auf die zugehdrigen Referenzdaten (Thermo-
gramme, Bilder und Zeitreihen) verweist. Diese Arbeiten konnten direkt fur die Umset-
zung des Demonstrators verwertet werden. Fir diese VVorverarbeitung und Zusammen-
fihrung der Daten aus unterschiedlichen Quellen wurde ein Skript in der Programmier-
sprache Python erarbeitet, das sich verschiedener Teilfunktionen aus bestehenden Pro-
grammbibliotheken (NumPy, pandas, u. a.) bedient, um automatisiert einen vollstandigen
Datensatz zu erstellen.

Die erfassten Daten kénnen in vier verschiedene Typen eingeteilt werden:

e Zeitreinendaten je Zyklus, wie z. B. der Nachdruckverlauf, die die Anderung eines
Werts Uber der Zeit innerhalb eines Spritzgiel3zyklus darstellen.

e Zyklenubergreifende Zeitreinendaten von Peripheriegeraten, wie z. B. Temperier-
geraten oder dem Trocknungs- und Dosiersystem.

e Einzelwerte, wie z. B. der maximale Werkzeuginnendruck, die einen einzelnen
Wert pro Zyklus liefern.
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e Zyklen- bzw. bauteilbezogene Bilddaten, die durch die Infrarot-Kamera sowie das
Bildverarbeitungssystem generiert werden.

Abbildung 22 zeigt schematisch das Vorgehen von den Rohdaten aus verschiedenen
Quellen hin zu einem einheitlichen und vollstandigen Datensatz.

Zeitreihendaten Zeitreihendaten Einzelwerte Bilddaten
zyklenbezogen zykleniibergreifend
#1! #2! 83 Par.A | Par.B
o H2 #1]125 17.8
#3 #2 #2133 [21s
#3 #3]127 19.4
Zeitreihe A Zeitreihe B Par. A | Par.B Dateiname
#1]09,7,...,1,6] #1]12,4,...,7,3] #1] 125 17.8 #1| TDI_15-43-21 jpg
#21(7,8,...,4,0] #2118,6, ..., 2, 9] #2] 133 215 #2 | TDI_15-44-19 jpg
#3]15,3,..,6,2] #3|(3,1,...,4,5] #3127 19.4 #3| TDI_15-45-17 jpg
Zeitreihe A Zeitreihe B Par. A | Par. B | Dateiname
i[9, 7. ..., 1.8] 2.4, ...7.3] 125 17.8 TDI_15-43-21.jpg
#2|(7.8 ...4.0] [8.6,....2,9] 133 21.5 TDI_15-44-19 jpg
#3](5, 3, ...,6, 2] [3.1,...4,5] 127 19.4 TOI_15-45-17 jpa

Abbildung 22: Schematische Darstellung der Aufbereitung und Zusammenfiihrung unterschied-
licher Datentypen

Ziel der Datenaufbereitung war es einen Datensatz zu erzeugen, der die Daten aus allen
Quellen enthalt und in dem jede Zeile einem SpritzgielRzyklus entspricht. In den Spalten
sind die Werte der verschiedenen Parameter enthalten. Im ersten Schritt mussten die ein-
zelnen Dateien eingelesen und je nach Bedarf verschiedene Vorverarbeitungsschritte
durchgefihrt werden, um eine weitere Analyse zu erméglichen. Dies war unter anderem
notwendig, um die unterschiedlichen Formate (csv, xIsx, parquet, txt, jpg) und die daraus
resultierenden Dateistrukturen verarbeiten zu kénnen. Erforderliche Vorverarbeitungs-
schritte umfassten beispielsweise das Entfernen irrelevanter Informationen aus den Da-
teien, die Anpassung von Parameter-Bezeichnungen, die Umstrukturierung von Daten
sowie das Aufflllen oder Entfernen leerer Zellen. Im néchsten Schritt wurden den ver-
schiedenen Daten die zugehorigen SpritzgieRzyklen zugeordnet. Einzelne Daten (z. B.
aus dem DataXplorer oder dem Bildverarbeitungssystem) verflgten bereits durch die Pa-
rameter JobCyclelD oder MachineCyclelD uber die notwendigen Informationen. Bei an-
deren Daten (z. B. Thermogramme) musste eine Zuordnung tiber den Zeitstempel umge-
setzt werden. Die Daten wurden nacheinander vorverarbeitet, einem Zyklus zugeordnet
und zusammengefihrt. So entstand schrittweise und automatisiert der vollstandige Da-
tensatz. Zyklenbezogene Zeitreihendaten wurden in Arrays Uberfihrt und konnten
dadurch ebenfalls zeilenweise hinzugefligt werden. Einzelwerte konnten zum jeweiligen
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Zyklus im Datensatz hinzugeftigt werden. Bei Bilddaten wurde der Dateiname im Daten-
satz abgespeichert. Abbildung 23 zeigt einen Ausschnitt aus dem finalen Datensatz, der
in den ersten Spalten Meta-Informationen wie die Zyklusnummer, die Versuchsreihe und
den Zeitstempel sowie in den folgenden Spalten alle Parameter-Werte enthalt.

Meta-Informationen Parameter-Werte

MET _JobCyclelD MET_MachineCyclelD MET_ExperimentNumber MET _Timestamp | SCA_PartWeight ENV_AirTemperature ENV_AirHumidity -]
1 18535 A16 20283';27221 91.39 17.1 320
2 18536 At6 O o 9137 171 320
3 18537 Al6 202;8;292; 91.42 17.1 32.0
4 18538 A16 202;8';1320'3; 91.23 17.1 320

Abbildung 23: Ausschnitt aus dem finalen Datensatz

Die Bezeichnung der einzelnen Parameter erfolgt dabei nach einem systematischen Prin-
zip, indem jedem Parameter jeweils die zugrundeliegende Datenquelle in Form eines Pra-
fixes vorangestellt ist. Dies tragt zur Ubersichtlichkeit bei und erlaubt beispielsweise das
einfache Auswahlen aller zu einer bestimmten Datenquelle zugehtrigen Parameter (siehe
Tabelle 8).

Tabelle 8: Bezeichnung und Abkiirzung der Datenquellen

Datenquelle (DE)

Datenquelle (EN) Prafix Beispiel-Parameter

Qualitatstabelle Quality Table QUA QUA_CushionVolume
Euromap77 Euromap77 E77 E77_AverageCycleTime
DataXplorer DataXplorer DXP DXP_Inj1PrsAct

Temperiereinheit Auswerferseite Temperature Control Unit Ejector TCE

Side

TCE_TemperatureReturnLine

Temperiereinheit Dusenseite Temperature Control Unit Nozzle TCN TCN_TemperatureReturnLine

Side
Trocknungssystem Drying system DRY DRY_HT101_acTempReturnAir
Dosiersystem Dosing system DOS DOS_acComplDosRate
Bildverarbeitungssystem Computer Vision cv CV_Widthl
Thermo- bzw. IR-Kamera Thermal / IR camera IR IR_ImagelName
Meta-Informationen Meta data MET MET_JobCyclelD
Waage Scale SCA SCA_PartWeight
Umweltsensor Environmental sensor ENV ENV_AirTemperature
Manuelle visuelle Inspektion Manual visual defect inspection LBL LBL_SinkMarks
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Dieser aufbereitete Datensatz stellt ein wichtiges Zwischenergebnis dar. Die eindeutige
und konsistente Zuordnung der Daten aus den verschiedenen Datenquellen zu den jewei-
ligen SpritzgielRzyklen und die standardisierten Parameter-Bezeichnungen ermdglichen
eine hohe Datenqualitat. Erst durch diesen Datensatz werden weitergehende Analysen
maoglich. Insgesamt umfasst die Datenbasis zum Ende des Projekts ca. 870 Spritzgie3vor-
gange mit jeweils tber 300 Parametern. Es wurden datenbasierte Analysen von Einfluss-
faktoren auf Qualitdtsmerkmale durch Korrelationsanalysen durchgefiihrt und der Daten-
raum systematisch durch die Berechnung zusétzlicher Features erweitert. Der Datensatz
bildete die Grundlage fiir die weiteren Analysen der Wirkzusammenhénge und die Merk-
malsselektion (,,Feature Selection*) sowie die Berechnung von statistischen Verteilungen
fiir die Quantifizierung der Bayes’schen Netze.

4.6.2  Extraktion von Features aus den Thermografieaufnahmen

Ein wichtiger Teil dieser Analysen war die Extraktion weiterer Parameter bzw. aussage-
kréftiger Datenmerkmale aus den Rohdaten (sog. ,,Feature Extraction®), die am Beispiel
der Thermokamera-Daten naher erldutert wird. Ziel war es hierbei, relevante Bereiche auf
der Bauteiloberflache zu identifizieren und fir diese Bereiche signifikante Merkmale zu
berechnen, wie zum Beispiel die mittlere Temperatur oder Temperaturverldufe. Relevant
bedeutet in diesem Fall, dass die extrahierten Parameter einen Zusammenhang mit dem
Qualitatsmerkmal Bauteilverzug herstellen sollen. Diese extrahierten Parameter wurden
ebenfalls zum Datensatz hinzugefugt (in Abbildung 24 schematisch durch die Parameter
T1, T2 und T3 dargestelit).

#3

Dateiname T1 T2 T3
#1]...] TDI_15-43-21jpg | 57 °C | 71°C | 45 °C
#2|...| TDI_15-44-19)pg | 59 °C | 68 °C | 44 °C
#3|...] TDI_15-45-17.jpg | 60 °C | 67 °C | 45 °C

Abbildung 24: Schematische Darstellung der Erweiterung des Datensatzes um extrahierte Fea-
tures aus den Thermokamera-Daten

Die Thermokamera-Aufnahmen liegen als csv-Dateien mit 640 Spalten und 480 Zeilen
vor, was der Kamera-Auflosung entspricht. Jede Zelle enthélt einen Temperaturwert. Zur
Verarbeitung und Parameter-Extraktion wurde ein Python-Skript entwickelt, das die Bild-
daten automatisiert einliest, die Bauteilposition bzw. -kontur im Bild erkennt und die ge-
winschten Temperaturwerte von definierten Bereichen auf der Bauteiloberflache berech-
net. Zur Identifizierung der interessanten Bereiche (sog. ,,Regions of Interest®, kurz
,»ROI*) wurden fiir jeden Pixel die Standardabweichungen der Temperaturwerte berech-
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net. Dies wurde flr die einzelnen Versuchsreihen, als auch tber alle Versuchsreihen hin-
weg und jeweils nur mit der ersten Aufnahme pro Teil sowie mit allen drei Aufnahmen
jedes Teils durchgefiihrt. Abbildung 25 zeigt das Ergebnis anhand von zwei Beispielen.
Rote Bereiche zeigen eine hohe Standardabweichung und blaue Bereiche eine niedrige.
Besonders beim Anguss, beim Dom sowie an den Kanten der drei Taschen sind gegen-
uber dem restlichen Bauteil hohe Standardabweichungen zu erkennen. Bei einigen Ver-
suchsreihen konnten zudem deutliche Einfallstellen erkannt werden (siehe Abbildung 25,
rechts). Dies zeigt sich durch die stark schwankenden Standardabweichungen an den
Waénden im oberen und unteren Bereich des Teils.

S(andavdabwex:hun;
Standardabweichung

. -] I

Abbildung 25: Standardabweichung der Temperaturwerte (iber alle Versuche und Aufnahmen
mit PP hinweg (links) und fir die Versuchsreihe A06 mit PP (iber alle Aufnah-
men hinweg (rechts)

Basierend auf den Ergebnissen der vorherigen Analyse wurden die in Abbildung 26 dar-
gestellten Bereiche (,,Full®, ,,EdgeVer®, ,,Dome*, ,,Sprue“ und ,,EdgeHor*) und Verldufe
(,,GradVer* und ,,GradHor*) definiert. Von den rechteckigen Bereichen wurden jeweils
die Mittelwerte berechnet. Fir die Verlaufe wurden die Standardabweichungen sowie die
Differenzen zwischen maximalen und minimalen Temperaturwerten berechnet. Auller-
dem wurden jeweils die Gradienten ermittelt und hierfur ebenfalls Standardabweichun-
gen und Differenzen zwischen maximalen und minimalen Temperaturen.
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Abbildung 26: Thermogramm mit festgelegten ,,Regions of Interest (ROIs)

Um die Zusammenhé&nge zwischen extrahierten Features aus den Thermogrammen und
bestimmten Fehlerkategorien bzw. Fehlerbildern zu bewerten, wurden Pearson-
Korrelationskoeffizienten berechnet. Abbildung 27 zeigt einen ausgewahlten Teil der Er-
gebnisse in einer Korrelationsmatrix. Eine besonders hohe Korrelation weisen die abge-
bildeten zum vertikalen Gradienten bzw. Verlauf gehdrenden Features mit dem Fehler-
bild Einfallstellen (,,LBL SinkMarks*) auf.
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Abbildung 27: Pearson-Korrelationskoeffizienten zwischen ausgewahlten Fehlerbildern und
extrahierten Features aus den Thermogrammen

Die extrahierten Features stellen eigene Prozessparameter bzw. Qualitatsmerkmale der
produzierten Bauteile dar. Da diese jedoch fur den Maschinenbediener schwer greifbar
und sehr komplex in einer konsistente Qualitatsbewertung sind, sind diese Features zwar
im Datensatz enthalten, werden jedoch nicht fiir die Quantifizierung der Bayes’schen
Netze herangezogen.

4.6.3 Extraktion von Features aus Zeitreihen

Auch aus den Zeitreihendaten (z. B. Druckverlaufe aus dem DataXplorer) wurden Fea-
tures extrahiert. Hierzu wurde unter anderem das Python-Package tsfresh [19] verwendet,
mit dem automatisch eine groRe Anzahl von Zeitreihenmerkmalen bestimmt werden
kann. Dies wird beispielhaft anhand des Einspritzdruckes in Abbildung 28 dargestellt. Hier
wurden der maximale und minimale Einspritzdruck sowie der Mittelwert bestimmt und
im Diagramm visualisiert. Insgesamt kénnen mit tsfresh Gber 700 einzelne statistische
Merkmale aus einer Zeitreihe extrahiert werden. Zu beachten ist jedoch, dass viele dieser
GroRen, im Gegensatz zu Merkmalen wie Minimal- oder Maximal-Werten, fir Menschen
nur schwer interpretierbar und nachvollziehbar sind. Auf diese schlecht interpretierbaren
Features wurde daher verzichtet, da sie dem erklarbaren und nachvollziehbaren Ansatz
der im Projekt zu entwickelnden Methodik widersprechen.
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Abbildung 28: Exemplarische Extraktion von Features aus der Einspritzdruckkurve

Der SpritzgieRprozess lasst sich in verschiedene Phasen unterteilen. Diese sind in Abbil-
dung 29 anhand der Triggerwerte aus dem DataXplorer dargestellt. Die im Projekt er-
zeugten Zeitreihendaten entstanden, wie in Kapitel 4.6.1 erlautert, entweder kontinuier-
lich uber mehrere Zyklen hinweg (beispielsweise bei den Temperiergeraten) oder er-
streckten sich, wie z. B. beim DataXplorer, jeweils nur tber einen einzelnen Zyklus. Um
auch phasenspezifisch Features extrahieren zu kdnnen, wurde ein Skript geschrieben, das
basierend auf den Triggerwerten aus dem DataXplorer Merkmale fiir einzelne Phasen des
SpritzgieRzyklus extrahieren kann. Dies ist beispielhaft in Abbildung 30 dargestellt, in
der speziell fir die Einspritzphase Minimal- und Maximal-Wert sowie Mittelwert des
Einspritzdruckes berechnet wurde.

Werkzeug schlieen E

SchlieBkraft aufbauen
Aggregat vor ..
Einspritzen
P ||

Nachdricken

. I I
Kihlen

Plastifizieren

Dekomprimieren =
Aggregat zurtick =
Schliefkraft abbauen I
Werkzeug 6ffnen =
Auswerfer vor
Auswerfer zurlick I
10 20 30 40 50

Zeit [s]

Abbildung 29: Phasen des Spritzgusszyklus basierend auf den Triggerwerten des DataXplorers
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Abbildung 30: Phasenspezifische Extraktion von Features aus der Einspritzdruckkurve

4.6.4  Features aus den BauteilmaRen des Bildverarbeitungssystems

Um den Verzug anhand einer Kennzahl bewerten zu kénnen, wurde eine Formel entwi-
ckelt, die sich aus der Summe der Betrdge der Abweichungen zwischen Soll- und Ist-
MaRen der drei Taschen der VVerzugsschale zusammensetzt (vgl. Abbildung 31 und For-
mel 1). Sollten Soll- und Ist-MaRe fiir alle drei Kammern ubereinstimmen, ist die Ver-
zugskennzahl 0. Mit steigender Abweichung, also starkerem Verzug, steigt auch der Wert
der Kennzahl an. Es handelt sich dabei um eine arbitrére, fur dieses SpritzgieRwerkzeug
passende Kennzahl und nicht um eine normierte Kennzahl, deren Maximalwert 1 betrégt.
Die Kennzahl wurde fur alle Bauteile berechnet und dem Datensatz unter der Bezeich-
nung CV_Warpage hinzugefugt.

Verzug = | Iy — Lyl + | ls — Lyl + 1 135 — 13l 1)
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Abbildung 31: Verzugsschale mit den zur Berechnung der Verzugskennzahl verwendeten Ma-
Ren

4,7 Feature Selection

Die Merkmalsauswahl (,,Feature Selection®) ist ein Prozess, bei dem die relevantesten
Merkmale oder Variablen in einem Datensatz ausgewahlt werden. Das Ziel ist es, eine
Untermenge der urspringlichen Merkmale zu finden, die die VVorhersagegenauigkeit ei-
nes Modells verbessert und gleichzeitig die Komplexitat reduziert. Durch die Auswabhl
der besten Merkmale kénnen unnétige Redundanzen und Rauschen vermieden werden,
was zu effizienteren und interpretierbaren Modellen fiihrt. Die Merkmalsauswahl fand im
Projekt sowohl daten- als auch wissensbasiert statt, wobei die Ergebnisse aus beiden Her-
angehensweisen zusammengefihrt wurden.

471 Datenbasierte Feature Selection

Fur die datenbasierte Merkmalsauswahl wurde ein Skript programmiert (,,feature_selec-
tion.ipynb*) [18], das flr eine ausgewéhlte QualitatsgroRe automatisiert die funf wich-
tigsten Prozessparameter ermittelt und flr diese anschlie3end jeweils die wichtigsten funf
Einstellparameter. Hierflir wurden zunéchst alle relevanten Merkmale einer der drei Ka-
tegorien Einstellparameter, Prozessparameter und QualitatsgrofRen zugeordnet. Im Skript
wird die QualitatsgroRe (z. B. das Bauteilgewicht) definiert, fir die die Feature Selection
durchgefuhrt werden soll. Die Daten werden in Trainings- und Testdatensatz aufgeteilt.
Zunachst wird ein Random Forest basierend auf allen verfligbaren ProzessgréfRen mit
dem angegebenen Qualitatsmerkmal als ZielgroRe trainiert und der R2-Wert ausgegeben,
um eine Ausgangs- und Vergleichsbasis zu haben.

AnschlieBend wird die sogenannte ,,Permutation Feature Importance* berechnet. Dabei
handelt es sich um ein Modellpriifungsverfahren, das mit verschiedenen Modelltypen ver-
wendet werden kann, solange die zugrundeliegenden Daten tabellarisch sind. Besonders
niitzlich ist das Verfahren fiir nichtlineare oder intransparente Modelle. Die ,,Permutation
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Feature Importance® ist definiert als die Verringerung eines Modell-Scores, wenn ein ein-
zelner Merkmalswert zuféllig ausgetauscht (,,permutiert”) wird. Durch dieses Verfahren
wird die Beziehung zwischen dem Merkmal und der ZielgréRe unterbrochen, so dass der
Rickgang der Modell-Performance einen Hinweis darauf gibt, wie sehr das Modell von
dem Merkmal abhéngt. Diese Technik hat den Vorteil, dass sie modellunabhangig ist und
viele Male mit verschiedenen Permutationen des Merkmals berechnet werden kann.

Das Skript gibt anschlielend die ermittelten finf besten Prozessparameter fiir die Vor-
hersage des Qualitdtsmerkmals in Listenform aus. Zusétzlich werden die berechneten
,Permutation Feature Importances* fiir die einzelnen Parameter sowie Streudiagramme
fiir alle Kombinationen aus ZielgroRe und den ausgewéhlten Prozessparametern geplot-
tet, um eine Beurteilung durch die Prozessexperten zu ermdglichen. Aullerdem wird ein
R2-Score angegeben fir einen Random Forest, der nur auf den ausgewahlten Parametern
basiert. Fir jeden der flinf Prozessparameter werden nun nach derselben, zuvor beschrie-
benen, Vorgehensweise die besten flinf Einstellparameter ermittelt und auch wieder Plots
generiert.

Zu beachten ist, dass die Gestaltung des Versuchsplans, mit dem die Datenbasis generiert
wurde, einen starken Einfluss auf die datenbasierte Feature Selection haben kann. Ein
Versuchsplan, der eine breite Palette von Einstellparametervariationen abdeckt, kann
dazu beitragen, dass eine grélRere Variabilitat der Daten erzeugt wird. Dadurch kénnen
verschiedene Muster und Zusammenhange zwischen den Merkmalen und der Zielvari-
able identifiziert werden, die sonst mdglicherweise bersehen worden waren. Eine er-
hohte Variabilitat der Daten kann die Chancen erhohen, relevante Features zu entdecken.
Ein gut gestalteter Versuchsplan kann auch dazu beitragen, Interaktionen zwischen den
Merkmalen zu identifizieren. Interaktionen treten auf, wenn der Effekt einer Variablen
von einer anderen Variablen abhangt. Durch systematische Variation der Einstellungen
in verschiedenen Kombinationen konnen solche Interaktionen erkannt und als relevante
Features in das Modell aufgenommen werden. Ein Versuchsplan, der systematisch ver-
schiedene Einstellungen abdeckt, kann auch dabei helfen, irrelevante Features zu identi-
fizieren. Wenn bestimmte Einstellungen keine Auswirkungen auf die Zielvariable haben,
konnen diese Merkmale als irrelevant betrachtet und bei der Feature Selection ausge-
schlossen werden. Dadurch kann die Modellkomplexitat reduziert und Overfitting ver-
mieden werden. Es ist jedoch zu beachten, dass die konkreten Auswirkungen des Ver-
suchsplans auf die Feature Selection stark von der spezifischen Problemstellung, den ver-
flgbaren Daten und dem Machine Learning Algorithmus abhdngen. Es gibt keine allge-
meingultige Regel, welche Auswirkungen ein Versuchsplan haben wird, aber eine sorg-
faltige Gestaltung kann die Chancen erhohen, relevante Features zu identifizieren.

4.7.2 \Wissensbasierte Feature Selection

Die Ergebnisse aus der datenbasierten Feature Selection wurden nicht direkt Gbernom-
men, sondern zundchst gemeinsam mit den Prozessexperten interpretiert und diskutiert.
Unter Zuhilfenahme der in Kapitel 4.2 vorgestellten Einflussmatrix, wurden die aufge-
deckten Beziehungen auf Plausibilitat hin Gberprift. Als Basis fir Diskussion wurden
unter anderem die in der datenbasierten Feature Selection erzeugten Plots verwendet. Ab-
bildung 32 zeigt beispielhaft die ermittelten ,,Permutation Feature Importances* fiir alle
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Prozessparameter in Bezug auf das Bauteilgewicht. Hier wird auf den ersten Blick deut-
lich, dass der maximale Werkzeuginnendruck (,,E77 CavityPressureMaximum®) der mit
Abstand wichtigste Parameter ist. Die beiden darauffolgenden Parameter weisen noch
einen signifikanten, wenn auch geringen, Permutation Feature Importance Score auf,
wahrend die Ubrigen nicht mehr von Relevanz sind. In Abbildung 33 sind Streudia-
gramme fur das Bauteilgewicht und die funf besten Prozessparameter dargestellt. Deut-
lich erkennbar ist, dass besonders bei den Parametern ,,E77 CavityPressureMaximum®,
»E77 CushionVolume* und ,,DXP_AreaCavityPressure* starke lineare Zusammenhinge
zum Bauteilgewicht bestehen. Basierend auf diesen verschiedenen Informationen und
dem Wissen der Experten wurde schlief3lich die finale Auswahl der relevanten Parameter
getroffen.

ETT_CavityPressureMaximum

ET?_CushionVolume
DXP_MoldTemperatureMean -
DXP_AreaCavityPressure
ET7_SpecificPressureMaximum -
ETT_DosingTime -
ET7_PlastificationspecificPressureMaximurm -
ETT CycleTime -
ETT_InjectionSpeediverage -
TCN_ActualTernperatureDifferenceMeaan o
ET7_InjectionTime
EVTT_TransferCavityPressure +
TCE_ActualTemperatureDifferenceMean -
ETT_TransferSpecificPressure 4

D¥P_MeanCavityPressure 4

000 025 050 075 100 125 150 175

Abbildung 32: Ermittelte ,,Permutation Feature Importances* fiir alle Prozessparameter in Be-

zug auf das Bauteilgewicht
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Abbildung 33: Streudiagramme fir das Bauteilgewicht und die finf besten Prozessparameter
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4.8 Kausalitatsanalyse

In Bayes’schen Netzen wird grundsétzlich ein kausaler Zusammenhang zwischen den
einzelnen Knoten angenommen. Es gibt verschiedene Definitionen von Kausalitit wie
z. B. die Granger-Kausalitat [20], die auch verschieden getestet werden. Die im Projekt
eingesetzt Python Library ,,DoWhy* [21] basiert auf den VVorarbeiten von Pearl [22] und
definiert einen Zusammenhang von Treatment T auf Outcome Y als kausal, wenn eine
Anderung von T eine Anderung von Y bewirkt, wéhrend alles andere konstant gehalten
wird.

4.8.1  Allgemeines Vorgehen des Kausalitatstests nach DoWhy
Der Test auf Kausalitat besteht aus folgenden vier Schritten:

1. Model - Erstellen des kausalen Graphs

2. ldentify - Identifizierung der Zusammenhénge

3. Estimate - Abschétzen des kausalen Effekts

4. Refute - Test und Ablehnung der Gegenhypothese

In Schritt 1 werden die Knoten und Kanten des kausalen Graphs definiert, was im Grunde
der topologischen Struktur des Bayes’schen Netzes entspricht. Im zweiten Schritt wird
festgelegt, welche der GroRen der Outcome (Y), welche die Treatment-GroRen (T) und
welche die Confounder (W) sind. Wie in Abbildung 34 schematisch dargestellt wird im
Folgenden der kausale Effekt der Treatment-Grof3en auf den Outcome untersucht.

Confounder (W)

Treatment (T) > Outcome (Y)
Kausaler Effekt

Abbildung 34: Schematische Darstellung des kausalen Effekts (angelehnt an [21])

Dies erfolgt in dem die Werte der Treatment-Gréfien um eine arbitrdare Einheit erhoht
oder verringert werden. Andert sich der Outcome mit einem Signifikanzwert (p-value)
von < 0,05 wird die Kausalhypothese angenommen.

Im letzten Schritt ,,Refute* erfolgt der Nachweis, dass der untersuchte Zusammenhang
nicht nicht-kausal ist, ergo der Gegenbeweis zur Kausalhypothese. Dies wurde auf drei
verschiedene Weisen durchgefihrt:
- Placebo: Ersetzen einer Treatment-GroRe durch eine ZufallsgroRe. Der erwartete
Estimate geht gegen 0
- Random Common Cause: Hinzufiigen einer zufalligen Confounder Gréi3e. Der
erwartete Estimate bleibt gleich wie zuvor
- Data Subset: Es wird nur ein Anteil des gesamten Datensatzes verwendet fiir die
Analyse. Der erwartete Estimate bleibt gleich.
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4.8.2 Umsetzung im Projekt

Im mit diesem Bericht verdffentlichten Jupyter-Notebook ,,CausalityTest_BayesianNet-
work_Partweight.ipynb* [18] wurde der Test auf Kausalitat fir die topologische Struktur
des entwickelten Bayes’schen Netzes ,,Bauteilgewicht™ (vgl. Abbildung 12) durchge-
flhrt. Dazu wurden flinf kausale Graphen erstellt und entsprechend Tabelle 9 die Einstell-
und ProzessgroRen den Confounders, Treatments und dem Outcome zugeordnet:

Tabelle 9: Kausale Graphen abgeleitet aus dem entwickelten Bayes'schen Netz "Bauteilgewicht"

Name des kau-

Nr. salen Graphs  Confounders Treatment Outcome
im Quellcode
1 Gesamtes Modell Alle Einstell- Alle ProzessgroRen  Bauteilgewicht
groRen
Cushion Modell - Alle EinstellgroBen  Restmassepolster
3 Dosing Modell - Nachdruck, Zylin- Plastifizierzeit
dertemperatur

A5 Area_Cavity - Nachdruck, Zylin- Werkzeuginnen-
Modell dertemperatur druck-Integral

5 Cavity_Max Mo- - Nachdruck, Zylin- Max. Werkzeugin-
dell dertemperatur nendruck

Somit sind alle Abhangigkeiten, namentlich die des Outcomes von den Prozessgrofien
und die der Prozessgrofien von den Einstellgréien, Gegenstand der Prifung auf Kausali-
tat. Die oben erwahnten Schritte 3 und 4 wurden fir jeden dieser kausalen Graphen durch-
gefiihrt. Die berechneten Causal Estimates mitsamt der Signifikanzwerte sind im Anhang
in Tabelle 13 aufgelistet.

Fur alle kausalen Graphen ergibt die Abschédtzung des Causal Estimate (vgl. Schritt 3)
einen sehr geringen Signifikanzwert (p-value), sodass die Kausalhypothese mit grolRer
Sicherheit angenommen werden kann. Bei Schritt 4, dem Ablehnen der Gegenhypothese,
ist zu beobachten, dass der Placebo Test, also das Hinzufugen einer zufalligen Treatment-
grole den Estimate (in Tabelle 13 bezeichnet als ,,new causal estimate®) gegen 0 gehen
lasst. Eine zufallige TreatmentgroRe hat also keinen messbaren Effekt auf den Outcome,
d. h. es besteht kein zufalliger, sondern ein kausaler Zusammenhang. Der zweite Gegen-
beweis ,,Random Common Cause* wird ebenfalls erfolgreich durchgefuhrt, denn der
neue Estimate dndert sich auch nicht auf die vierte Nachkommastelle. Auch beim dritten
Gegenbeweis ,,Data Subset sind der alte (d.h. der gesamte Datensatz wurde verwendet)
und der neue (d.h. nur ein Teil des Datensatz wurde verwendet) Estimate identisch.

In Summe ist somit der Nachweis erbracht, dass alle Abhdngigkeiten von Einstell- auf
Prozessgroflen und von Prozessgrofen auf das Qualitdtsmerkmal im Bayes’schen Netz
»Bauteilgewicht* kausaler Natur sind gemaR der oben genannten Definition fur Kausali-
tat.
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4.9 Quantifizierung und Validierung des Bayes’schen Netzes

Die topologische Struktur des Bayes’schen Netzes ,,Bauteilgewicht™, wie sie in 4.2 be-
schrieben wurde, bildete die Grundlage fur die Quantifizierung des Netzes. Fir die Im-
plementierung der Struktur und die Durchfuhrung der Quantifizierung standen zwei Soft-
wareldsungen zur Verflgung: Hugin-Expert der Firma HUGIN EXPERT A/S und Hale-
rium der Firma Erium GmbH. Beide Softwareldsungen wurden getestet und gegeneinan-
der evaluiert. Letzten Endes wurde die Implementierung der im Projekt entwickelten
Netze mit Halerium durchgefihrt, aus folgenden drei Griinden:

- Halerium ist rein Python-basiert und passt somit zum sonstigen Software-Stack

- Halerium bietet die Mdglichkeit kontinuierliche Verteilungen abzubilden, wéh-
rend bei Hugin-Expert eine Diskretisierung noétig ist.

- Support durch die Firma Erium durch Bereitstellung der Software und engem
Austausch bzgl. fachlicher und implementierungstechnischer Fragestellungen

Die konkrete Umsetzung in Halerium ist dem mitvertffentlichten Quellcode zu entneh-
men und erfolgte mit dem Datensatz der Hauptversuche, der mit einem d-optimalen Ver-
suchsplandesign erstellt wurde.

49.1 Validierung der Gewichtsvorhersage
Die Bewertung der Giite des entwickelten Bayes’schen Modells fiir das Bauteilgewicht
erfolgte anhand verschiedener Metriken wie dem Bestimmtheitsmal (R2), dem mittleren
absoluten Fehler (MAE) und anhand von Konfusionsmatrizen. Das optimierte Teilnetz
fiir das Bauteilgewicht erzielte im Endzustand sehr gute Ergebnisse. Die erzielten R2-
und MAE-Werte sind in Tabelle 10 dargestellt. Sowohl der Trainings- als auch der Test-
datensatz enthielten Experimente aus den Versuchsreihen AO1 bis A28 der Hauptversu-
che. Ein R2-Wert von 99,4 % fir den Testdatensatz deutet auf eine sehr hohe Vorhersa-
gegenauigkeit hin, ebenso wie der geringe mittlere absolute Fehler von 0,044 g, der deut-
lich unterhalb der Gewichtstoleranz von ca. + 0,9 g (entspricht + 1 % des Bauteilgewichts)
liegt.
Tabelle 10: Erzielte R2- und MAE-Werte fiir die Gewichtsvorhersage des Bayes’schen Netzes
R2 MAE
Train Set 99,5 % 0,043 ¢

Test Set 99,4 % 0,044 ¢

Um das Netz mit neuen und unbekannten Daten zu validieren, wurden weitere Versuchs-
reihen mit neuen Einstellparameterkombinationen durchgefihrt. Das Netz wurde dann
verwendet, um die Gewichtswerte fir diese unbekannten Daten vorherzusagen und wie-
der der MAE berechnet. In Tabelle 11 sind die Einstellparameter aus drei Validierungs-
versuchsreihen aufgefiihrt und die dafiir vom Bayes’schen Netz erzielten MAE. Da es
sich hier um komplett unbekannte Daten handelt, sind die MAE hier deutlich hoher als in
Tabelle 10. Bei zwei der drei Versuchsreihen lag der MAE jedoch trotzdem noch inner-
halb der Gewichtstoleranz. Zu beachten ist auch, dass zwischen den Versuchen zur Er-
zeugung der Trainingsdaten und den Validierungsversuchen mehrere Monate lagen, in
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denen die verwendete SpritzgieBmaschine in eine andere Halle umgezogen wurde. Um
mdogliche Auswirkungen zu ermitteln, wurde zunéchst am neuen Standort eine bereits
bekannte Einstellparameterkombination abgefahren. Die dabei ermittelten Gewichte
zeigten im Mittel eine Abweichung von 0,3 g zu den identischen Versuchen mehrere Mo-
nate zuvor am alten Standort der Maschine.

Tabelle 11: Einstellparameter und erzielte MAE des Bayes’schen Netzes fiir drei Validierungs-
versuchsreihen

Versuchsreihe VAL-07 VAL-09
Zylindertemperatur [°C] 220 220 235
Werkzeugtemperatur [°C] 45 55 45
Einspritzgeschwindigkeit 90 90 72,5
[bar*s]

Nachdruck [bar] 200 200 225
MAE [g] 0,74 0,56 1,06

Abbildung 35 zeigt beispiclhaft die Vorhersage des Bayes’schen Netzes in Form eines
Wabhrscheinlichkeitsdichteplots. Dieser kann aus der Vorhersage des Bayes’schen Netzes,
also einem Mittelwert inklusive Standardabweichung, erzeugt werden. Durch diese In-
formationen ist es moglich, eine Aussage darlber zu treffen, mit welcher Wahrschein-
lichkeit das Bauteilgewicht im i.O.-Bereich liegen wird. Im gezeigten Beispiel betragt das
Soll-Gewicht 92,0 g und die Toleranz £+ 1 %. Deshalb erstreckt sich der i.O.-Bereich von
91,1 g bis 92,9 g (in der Abbildung griin hinterlegt). Liefert das Bayes’sche Netz eine
Gewichtsvorhersage von 92,7 + 0,05 g kann Uber die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
errechnet werden, dass das vorhergesagte Gewicht mit einer Wahrscheinlichkeit von
97,7 % im grunen i.0.-Bereich liegen wird.
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Abbildung 35: Vorhersage des Formteilgewichts durch das Bayes’sche Netz in Form eines
Wahrscheinlichkeitsdichteplots

Eine weitere Modellevaluierung wurde durch eine Einteilung der gefertigten Bauteile in
i.0. und n.i.O. anhand des Qualitatskriteriums Bauteilgewicht umgesetzt. Hierflr wurden
sowohl alle Gewichtswerte aus dem Testdatensatz als auch die Gewichtsvorhersagen des
Bayes’schen Netzes einer der beiden Kategorien 1.0. oder n.1.0. zugeordnet. Durch diese
Klassifikation konnten die vorhergesagten und tatséachlichen Kategorien miteinander ver-
glichen werden. In Abbildung 36 sind die Ergebnisse einer solchen Bewertung in einer
Konfusionsmatrix dargestellt. Der Testdatensatz umfasste in diesem Beispiel 65 Bauteile.
Bei 51 Bauteilen wurde korrekt prognostiziert, dass das Gewicht auRerhalb des i.0.-Be-
reichs liegen wird. Fir 8 Bauteile wurde korrekterweise ein Gewicht im i.0O.-Bereich vor-
hergesagt. Lediglich bei 6 Bauteilen, wurde falschlicherweise ein Gewicht im i.0.-Be-
reich vorhergesagt, obwohl es tatsachlich auBerhalb der Toleranz lag.

50

=20

Tatsachliche Werte

- 10

Vorhergesagte Werte

Abbildung 36: Konfusionsmatrix fiir die Gewichtsvorhersage des Bayes’schen Netzes
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4.9.2  Validierung der Parameterempfehlung

Neben der Giite der VVorhersagequalitat wurde auch die Giite der Parameterempfehlungen
validiert. Hierflr wurden ebenfalls verschiedene Validierungsversuchsreihen (VAL-01
bis VAL-11) gefahren (vgl. Abbildung 37). Bei den tlrkis hinterlegten Reihen wurden
komplett neue Einstellparameterkombinationen verwendet. In der Spalte ,,Ergebnis® be-
findet sich das gemessene mittlere Ist-Gewicht aus diesen Versuchsreihen. Durch die
Pfeile wird angezeigt, ob das Ist-Gewicht zu hoch oder zu niedrig ist. In der Spalte ,,Ziel*
findet sich das Soll-Gewicht mit der erlaubten Toleranz. Dieses wurde in allen Féllen so
gewadhlt, dass das Ist-Gewicht nicht innerhalb der Toleranz liegt, um eine Empfehlung
auszulosen. In der Spalte ,,Empfehlung* ist der vom Bayes’schen Netz ausgegebene Vor-
schlag fur den einzustellenden Nachdruck angegeben. Die Pfeile symbolisieren hier, ob
der Nachdruck erhéht oder gesenkt werden soll. Es wurde zunéchst nur isoliert die Emp-
fehlung fiir einen einzelnen Parameter, in diesem Fall der Nachdruck, betrachtet. Orange
hinterlegte Parameter befinden sich auBerhalb der Grenzen, die fir den Versuchsplan zur
Erzeugung der Trainingsdaten genutzt wurden. In der Ergebnis-Spalte ist das Gewicht
aufgefiihrt, das nach Ubernehmen der Nachdruckempfehlung erreicht wurde. AuBerdem
ist das Delta zwischen erreichtem und Ziel-Gewicht angegeben.

Neue Einstellkombinationen

MAE=0.13¢g
Einstellungen auBerhalb des Versuchsplans

Reihe Eingestellte Parameter Ergebnis Ziel Empfehlung | Ergebnis
Nr. Zylinder- Werkzeug- Einspritzge- Nachdruck Umschalt- Gewicht Gewicht Nachdruck Gewicht A

temp. [°C] temp. [°C] schw. [bar*s] | [bar] punkt [mm] lq] [q] [bar] [a] [a]
VAL-01 | 220 45 62 300 24,6 99,47 ;| 985+£05% | 225 98,61 +0,11
VAL-02 | 220 45 62 225 24,6 98,61 99,5+ 0.5% | 300 & | 99,47 -0,03
VAL-03 | 220 45 62 300 246 99,47 | 985+05% | 225 98,57 +0,07
VAL-04 | 220 45 62 225 246 98,57 | 975+£05% | 135 97,42 -0,08
VAL-05 | 220 45 90 200 253 98,28 100 £ 0.5% 362 # | 1004 +0,4
VAL-06 | 220 45 60 362 253 100,4 &) 97,5+£05% | 144 97,5 0
VAL-07 | 220 55 90 200 24,6 98,15 99,5+ 05% | 316 M| 99,53 +0,03
VAL-08 | 220 55 90 316 24,6 99,53 ;| 97.7+£05% | 154 97.6 -0,1
VAL-09 | 235 45 72,5 225 252 98,74 F|97.7+£05% | 153 97,85 +0,15
VAL-10 | 235 45 72,5 153 25,2 97,85 99,4+ 05% | 307 M| 99,75 +0,35
VAL-11 | 235 40 72,5 225 252 99,85 & | 97.6x05% | 144 97,74 +0,14

Abbildung 37: Validierung der Parameterempfehlungen

Bei allen Validierungsversuchsreihen wurde das Ziel-Gewicht durch Anpassung des
Nachdrucks gemdll der Empfehlung des Bayes’schen Netzes erreicht. Auch bei unbe-
kannten Einstellkombinationen oder Zielgewichten auflerhalb des bekannten Bereichs
wurde das erwiinschte Gewicht durch die Nachdruckanpassung erfolgreich erreicht. Au-
Berdem war das Bayes’sche Netz auch in der Lage, falls n6tig, Nachdruckempfehlungen
auBerhalb des bekannten Bereichs zu generieren.

4.9.3  Validierung der Verzugsvorhersage

Als Parameter zur Beurteilung des Verzugs wurde die Gesamtbauteilbreite mit einem
Sollwert von 100 mm verwendet. Datenbasis fir die Validierung waren die Hauptversu-
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che. Sowohl im Trainings- als auch im Testdatensatz sind Versuche aus allen Versuchs-
reihen (AO1 bis A28) enthalten. Mit dem Testdatensatz wurde ein R2-Wert von 92,5 %
und ein MAE von 0,11 mm erreicht (vgl. Tabelle 12). Damit ist die VVorhersage zwar
etwas schlechter als beim Gewicht, aber immer noch auf einem guten Niveau. Zu beach-
ten ist, dass der Versuchsplan nicht fiir das Qualitdtsmerkmal Verzug, sondern fir das
Bauteilgewicht optimiert wurde.

Tabelle 12: Erzielte R2- und MAE-Werte fiir die Verzugsvorhersage des Bayes’schen Netzes
R2 MAE
TrainSet 94,8 % 0,11 mm
Test Set 92,5 % 0,11 mm

4,10  Transfer auf reale Anwendung mit Live-Demonstrator

Zur Validierung des entwickelten Bayes’schen Netzes wurde ein Live-Demonstrator kon-
zipiert und implementiert. Die zugrundeliegende Architektur ist in Abbildung 38 darge-
stellt. Die fir das Modell bendtigten Daten aus der Spritzgieimaschine und den Periphe-
riegerdten werden teilweise direkt tber OPC UA oder die EUROMAP77-Schnittstelle an
die Connectware (bertragen. Bestimmte Daten aus dem DataXplorer werden zunéchst
automatisch in einem Python-Skript vorverarbeitet z. B., um Merkmale aus Zeitreihenda-
ten zu extrahieren und anschlieBend tber MQTT an die Connectware gesendet. Alle Da-
ten werden in einer Datenbank (InfluxDB) gespeichert. Die graphische Benutzeroberfla-
che des Demonstrators wurde mit Hilfe von Streamlit [23] realisiert, einer Open Source
Python Bibliothek zur Erstellung interaktiver Webanwendungen. Im Backend werden die
Daten zyklusbasiert ber MQTT aus der Connectware abgefragt und an das mit der Py-
thon-Bibliothek Halerium implementierte Bayes’sche Netz iibergeben. Dieses fiihrt eine
Inferenz durch und gibt anschlieRend Vorhersagen fir die QualitatsgroRen sowie Hand-
lungsempfehlungen an das Backend zurtick. Auf Basis dieser Werte wird die Darstellung
im Frontend aktualisiert. Der Benutzer hat die Moglichkeit in der graphischen Oberflache
ein Zielgewicht auszuwahlen. Wird dieses geéndert, wird die Benutzereingabe an das Ba-
ckend und von dort an das Bayes’sche Netz weitergeleitet, welches die Empfehlungen
entsprechend anpasst.
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Abbildung 38: Schematische Darstellung der Architektur des Live-Demonstrators

Abbildung 39 zeigt die graphische Benutzeroberflache des Demonstrators, die in finf
Bereiche unterteilt ist. In der linken Seitenleiste konnen das Zielgewicht und die zuléssige
Gewichtstoleranz eingestellt werden. Oben links werden in der Ubersicht wichtige Infor-
mationen wie aktuelle Uhrzeit, Zyklusnummer, Bauteil und Material angezeigt. Auler-
dem werden die jeweils aktuellen Prozessparameter und EinstellgréRen mit aktuellem und
empfohlenem Wert angezeigt. Eine Ampel symbolisiert, ob Ist- und Sollwert (berein-
stimmen. Im unteren linken Bereich wird der Gewichtsverlauf tber die Zyklen darge-
stellt. Das Sollgewicht sowie die obere und untere Toleranzgrenze werden durch die Li-
nien und das griine Band visualisiert. Oben rechts befindet sich die Qualitatsprognose,
darunter der Diagnosebereich.
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Abbildung 39: Graphisches User Interface des Demonstrators, umgesetzt mit Streamlit [23]
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Der Prognosebereich enthalt ein Wahrscheinlichkeitsdichtediagramm und ist vergroRert
in Abbildung 40 dargestellt. Die griine gestrichelte Linie zeigt das Sollgewicht an, die
grine Flache den Toleranzbereich. Die blaue gestrichelte Linie zeigt den zuletzt von der
Waage gemessenen Gewichtswert an und die rote gestrichelte Linie die Vorhersage des
Bayes’schen Netzes fur das Gewicht auf der Grundlage der aktuellen Einstellparameter.
Die blaue Wahrscheinlichkeitsdichtekurve gibt an mit welcher Wahrscheinlichkeit das
Gewicht innerhalb bzw. aullerhalb der Toleranz liegen wird. Im dargestellten Fall liegt
die Kurve vollstandig auRBerhalb des griinen Toleranzbereichs, so dass eine Sicherheit von
100% angegeben wird, dass das Gewicht nicht in Ordnung ist.

Prognose

4
P(i.0.)=0.0%
P(n.i.0.) =100.0 %

3.5

3

2.5

2

L5

1

Wahrscheinlichkeitsdichte

0.5

J

9 98 100
Gewicht [g]

0

Abbildung 40: Prognosebereich des Dashboards

In Abbildung 41 ist der Diagnosebereich des Demonstrator-Dashboards (entspricht unten
rechts in Abbildung 39Abbildung 40) vergroRert dargestellt. Er ist in die vier Bereiche
,Problem®, , Ursache®, ,,Handlungsempfehlung* und ,,Ergebnis* unterteilt.

Diagnose

Abbildung 41: Diagnosebereich des Dashboards

Das Problem wird durch einen einfachen Soll-Ist-Vergleich der ZielgroR3e identifiziert.
Die Ursache wird ermittelt, indem der Sollwert der Zielgrée in das Bayes’sche Netz
eingegeben wird, dieses Empfehlungen fur Einstellparameter ausgibt und diese Empfeh-
lungen mit den aktuellen Einstellungen verglichen werden. Die Handlungsempfehlung
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entspricht den Sollwerten der StellgréRen, die zuvor bereits fur die Ursachenermittlung
berechnet wurden. Als Ergebnis wird eine Wahrscheinlichkeit angegeben, mit der die
ZielgroRRe im Toleranzbereich liegt, wenn die empfohlenen Einstellungen ibernommen
werden. Um die aktuelle Situation auf den ersten Blick beurteilen zu kdnnen, werden die
Angaben zu Problem, Ursache und Handlungsempfehlung in verschiedenen Farben
(griin, wenn alles in Ordnung ist bzw. gelb oder rot, falls nicht) und mit verschiedenen
Symbolen (gruner Haken, rotes Kreuz, gelbes Warnzeichen) dargestellt.

4,11 Technologietransfer und Dokumentation

Die Prozessdaten der im Projekt durchgefiihrten Versuchsreihen (geteilt in Vorversuche
und Hauptversuche) sind in aufbereiteter Form auf der europdischen Datenplattform EU-
DAT unter der Lizenz CC-BY veroffentlicht worden, d.h. die Daten dirfen in jeglicher
Hinsicht genutzt werden, unterliegen aber einer Zitationspflicht [15-17]. Dort sind neben
den reinen Daten auch eine ausflhrliche Datenbeschreibung, sowie eine Liste der Para-
meternamen samt Kurzerl&uterung und ein Pandas-Profiling Report, der einen schnellen
Uberblick Gber die Daten ermdglicht, hinterlegt. Die Daten werden bereits von einigen
Firmen und Forschungsinstituten, darunter Katulu GmbH, HBF Dr. Bauer KG, Streem.ai
GmbH, Kunststoff-Zentrum Leipzig, Jheronimus Academy of Data Science und weite-
ren, fir verschiedene Zwecke verwendet.

Im Rahmen des Projekts wurden zwei Paper erstellt, welche beide auf der 16th CIRP
ICME 2022 veroffentlicht wurden. Das Paper von Kraul? et al [24] ist ein Literature Re-
view, welches den aktuellen Stand von KI-Systemen zur Préadiktion von Bauteilgewicht
im Spritzguss zusammenfasst. Das Paper von Borchardt et al [25] beschreibt die in Pro-
Bayes entwickelte Methodik zur Erstellung eines Bayes’schen Netzes zur Uberwachung
des Spritzgussprozesses. Des Weiteren wurde das Projekt und die Ergebnisse beim Berlin
Workshop on Artificial Intelligence for Engineering Applications 2022 im Rahmen der
SEFM 2022 (Internationale Konferenz Software Engineering and Formal Methods) mit
Poster [26] und Vortrag [27] vorgestellt.

Der Kunststofffachwelt wurden die Projektfortschritte und -erkenntnisse in Beitrdgen fiir
die Fachzeitschriften Plastverarbeiter [28] und SKZ-Aktuell [29] bekannt gemacht. Des
Weiteren werden die Ergebnisse regelmifig in den ,,Arbeitskreis Digitalisierung im
Spritzgiellen — Diglnject” (Gremium bestehend aus iiber 20 Firmen, organisiert vom
SKZ) hineingetragen sowie dem SKZ-Fachbeirat prasentiert. Zusétzlich wurde das Pro-
jekt im ,,The Erium Podcast™ [30] vorgestellt, dessen Horerschaft aus angehenden Data
Scientists und Young Professionals besteht, um selbigen einen Data Science Anwen-
dungsfall aus der Praxis ndher zu bringen.
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5 Diskussion der Ergebnisse

5.1 Fazit der VVorversuche

Als Zielgrofie bzw. Qualitatsmerkmal des Netzes wurde das Bauteilgewicht ausgewéhit.
Das Gewicht ist eine einfach und exakt messbare Grof3e. Im Gegensatz zum Qualitats-
merkmal Verzug sind die Abhangigkeiten zu den Einstellparametern gut abbildbar. Zu-
dem bleibt das Gewicht nach der Entformung konstant, wéahrend sich der Verzug infolge
der Nachkristallisation bei teilkristallinen Kunstoffen noch tber Stunden &ndern kann.

Des Weiteren sind vereinzelt Messfehler am Bildverarbeitungssystems aufgrund von
stark unterschiedlichen Lichtverhéltnisses im Technikum aufgetreten. Trotz zusatzlicher
Abdunkelung im Bereich der Bildaufnahme konnte dieser Fehler nie vollstandig elimi-
niert werden. Dies lag zum Teil auch an der unterschiedlichen Auspréagung des Verzugs,
welcher verschiedene Schatten erzeugte, sodass die optische Kantenerfassung nicht mit
den urspriinglichen Einstellungen bzw. Toleranzen funktionierte. Die Bilddateien der feh-
lerhaft gemessenen Bauteile wurden erneut von der Software mit angepasster Kantener-
fassung vermessen, um einen vollstandigen und fehlerfreien Trainingsdatensatz zu garan-
tieren. Fir eine Live-Regelung wurde sich angesichts der genannten Griinde fur das zu-
verlassiger messhare Qualitdtsmerkmal Gewicht entschieden.

Nach Auswertung der Vorversuche wurde erkannt, dass fur die Quantifizierung der
Bayes’schen Netze umfassendere Versuchsplane mit mehr Zwischenstufen notwendig
sind. Um den Versuchsaufwand zu stemmen, wurde der Fokus auf ein Material (PP) ge-
legt. Dies ist auch mit der Tatsache begriindet, dass fur das rABS keine detaillierte Mate-
rialkarte zur Simulation des Spritzgiel3prozesses bereitsteht und die Simulation bei die-
sem Material nicht zur Erweiterung des Datensatzes beitragen kann.

5.2 Vollvernetzte Spritzgiel3zelle

Es wurde eine vollvernetzte SpritzgieRzelle aufgebaut und mit einer Datenerfassung aus-
gestattet. Die SpritzgieRzelle vernetzt heterogene Maschinen, Peripheriegerdte und Mes-
systeme mit Hilfe aktueller Kommunikationsstandards wie OPC UA und MQTT. Durch
den Einsatz der Inline-Messtechnik wird ein direktes Feedback der Bauteilqualitat ermog-
licht. Alle Daten werden zyklusbezogen in eine Influx-Datenbank geschrieben und ein
umfassendes Datenabbild des Prozesses aufgezeichnet. Abbildung 42 zeigt die Architek-
tur der vernetzten Spritzgief3zelle.
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Abbildung 42: Schematische Darstellung aller vernetzten Geréte und der SpritzgieBmaschine

Der Versuchsdatensatz, bestehend aus Einstellparametern, ProzessgroRen und Qualitats-
merkmalen, ist auf der 6ffentlich zugénglichen Seite EUDAT bereitgestellt. Data Scien-
tists kdnnen diesen als Trainingsdatensatz fur sonstige Entwicklungsprojekte nutzen.

Gleichermallen kann die SpritzgieRzelle fir eine Live-Demonstration der entwickelten
Bayes’schen Netze eingesetzt werden. Die Daten-Pipeline ist derart modular gestaltet,
dass neue Prozessparameter mit geringem Aufwand in die Pipeline neu hinzugeftigt wer-
den konnen. Dies wurde aufgrund der iterativen VVorgehensweise bei der Netz-Entwick-
lung bereits mehrfach genutzt, ist aber auch fur Folgeprojekte von groflem Vorteil.
Gleichermalien ist die Visualisierung sowie auch die Implementierung des Bayes’schen
Netzes jeweils als separates Modul gestaltet, sodass auch andere Modellierungsmethoden
und Darstellungsweisen auf dieser neuen Forschungsplattform eingesetzt werden kdnnen.

53 Sim-to-Real Gap

Die Simulation des Spritzgiel3prozesses war dazu gedacht, den Datensatz fur die Quanti-
fizierung des Bayes’schen Netzes anzureichern und somit Versuchsaufwand an der realen
Maschine einzusparen. Der Vergleich der Simulationsergebnisse mit den real durchge-
fuhrten Versuchen ergab allerdings, je nach Bauteilmerkmal, eine signifikante Abwei-
chung von Simulation zu Realitat, weshalb MaRnahmen zur Reduktion dieser Sim-to-
Real Gap ergriffen wurden.

Dies umfasst eine Materialcharakterisierung mit Hilfe einer DSC-Messung, um das Kris-
tallisationsverhalten in der Simulation besser abbilden zu kénnen. AufRerdem wurden die
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Eingangsparameter der Simulation an die reale Dlsen- und Schneckengeometrie ange-
passt, um die Sim-to-Real Gap zu minimieren.

Exemplarisch ist ein Vergleich anhand des Bauteilgewichts in den folgenden beiden Ab-
bildungen dargestellt, der die Signifikanz des Sim-to-Real Gap zeigt.
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Abbildung 43: Auszug aus den Vorversuchen Versuchsplan fir PP-HE125MO des Vergleichs
von gemessenen und simulierten Formteilgewichten vor dem Bug-Fix (rotes X =
Standardsimulation, Boxplot = 12 real gespritzte Teile)
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Abbildung 44: Auszug aus dem D-Optimalen Versuchsplan fir PP-HE125MO des Vergleichs
von gemessenen und simulierten Formteilgewichten nach dem Bug-Fix (griines
Sechseck = Standardsimulation, Boxplot = 12 real gespritzte Teile)

Um Anwenderfehler auszuschlieRen, wurden die Simulationen gemeinsam mit den Ex-
perten von SimpaTec begutachtet und als mégliche Fehlerquellen fir den Sim-to-Real
Gap der nicht bertcksichtigte Maschinenzwilling genannt und die verwendeten Materi-
aldaten hinterfragt.

Um dem Sim-to-Real Gap entgegenzuwirken, sollte wie bereits erwahnt die Berlicksich-
tigung der Maschine in Form eines digitalen Maschinenzwillings in Verbindung mit dem
Plasticizing Modul von Moldex3D — hiermit ist das Plastifizieraggregat und die darin
stattfindenden Aufschmelzvorgange detailliert abzubilden — und eine ganzheitliche rheo-
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logische Materialquantifizierung erfolgen. Da dies jeweils mit enormen Kosten verbun-
den ist, war es nicht moglich die genannten MalRnahmen zusatzlich im Rahmen des Pro-
jekts durchzufuhren.

Um den generellen Einfluss der potenziellen OptimierungsmalRnahmen zu evaluieren,
wurde zunéchst fir das PP vom Typ HE125MO eine Teil-Materialcharakterisierung der
Kristallinitat durchgefiihrt. Im Rahmen dessen sind die generischen Kristallisationsdaten
durch analytisch vermessene Daten zu ersetzen. Die Kristallisation kann bei Betrachtung
des Bauteilgewichts einen signifikanten Einfluss auf das Nachdruck- und Abkuhlverhal-
ten darstellen. Zudem bestehen am SKZ die notwendigen analytischen Laborgerate, um
diese Messung intern durchzufiihren.

Abbildung 45 zeigt den Vergleich der generischen (orange) zu den vermessenen (blau)
Datensatzen. Die vermessen Datensatze zeigen abgesehen von einem absoluten Versatz
der Kurven hin zu niedrigeren Temperaturen eine deutlich flachere Steigung mit Anné-
herung an die maximale relative Kristallinitat bzw. steiler bei minimaler relativer Kris-
tallinitat. Ersteres trifft vor allem auf die Kurven mit hohere Abkuihlraten zu.
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Abbildung 45: Vergleich der generischen (orange) und vermessenen (blau) Daten zur Kristalli-
nitat des Materials PP-HE125MO

Im Ergebnis (Abbildung 46) zeigte sich, dass die Gewichte des Bauteils tber alle Ver-
suchsreihen hinweg geringer ausfallen. Die relative Gewichtsverdnderung von Stan-
dardsimulation zu der Simulation mit modifizierten Materialdaten streut zudem unter-
schiedlich stark.

Die Tatsache, dass das Bauteilgewicht weiter sinkt, erscheint in Anbetracht von Abbil-
dung 45 schlissig. Ein Kristall stellt molekular betrachtet die dichteste gepackte Struktur
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dar und weist damit die vergleichsweise héchste Dichte auf. Nimmt die relative Kristal-
linitat nun ab bedeutet das im Umkehrschluss, dass der amorphe Anteil im Material zu-
nimmt, der wiederum weniger dicht gepackt ist. Daraus resultiert ein geringeres Bauteil-
gewicht. Dieser Effekt wird bei htheren Abkihlraten (Faktor 10), wie sie beim Spritzgie-
Ren oftmals auftreten kdnnen nochmals verstarkt.
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Abbildung 46: Auszug aus dem D-Optimalen Versuchsplan fir PP-HE125MO des Vergleichs
von gemessenen und simulierten Formteilgewichten (griines Sechseck = Stan-
dardsimulation, blauer Kreis = Simulation mit modifizierten Materialdaten,
Boxplot = 12 real gespritzte Teile)

Im nachfolgenden Schritt wurde eine Maschinencharakterisierung ,,light* durchgefiihrt.
Hierbei kam ersatzweise eine SpritzgieBmaschine vom Typ KM160PX-SP750-50 zum
Einsatz, die bereits als Maschinenzwilling in der Software Moldex3D hinterlegt war. Fr
die Maschinencharakterisierung ,,light* wurde die Schneckengeometrie vom hinterlegten
50 mm Aggregat durch die Geometriedaten des am SKZ eingesetzte 35 mm Aggregat
ersetzt. Versuche zur Maschinenbewegungsreaktion fanden nicht statt.

Die Ergebnisse in Abbildung 47 zeigen die angepasste Schneckengeometrie bzw. die Ver-
wendung der damit einhergehenden Spritzgiefmaschine (rote Dreiecke) in Relation zu
den vorangegangenen Ergebnissen. Die MaRnahmen der Maschinencharakterisierung
,light zeigen keinen signifikanten Einfluss.
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Abbildung 47: Auszug aus dem D-Optimalen Versuchsplan fir PP-HE125MO des Vergleichs
von gemessenen und simulierten Formteilgewichten (griines Sechseck = Stan-
dardsimulation, blauer Kreis = Simulation mit modifizierten Materialdaten, rotes
Dreieck = Simulation mit modifizierten Material- und Maschinendaten, Boxplot
= 12 real gespritzte Teile)

Zusammengefasst ist keine signifikante Verbesserung mit den vereinfachten bzw. redu-
zierten Mallnahmen zu erzielen. Da weitere MalRnahmen nicht mehr im Projekt umgesetzt
werden konnen, kann der Datensatz fiir die Quantifizierung des Bayes’sches Netzes nicht
mit Simulationsdaten angereichert werden. Das Bayes’sche Netz wird daher rein mit den
real gemessenen Prozessdaten quantifiziert.

5.4 Validiertes Bayes’sches Netz fiir die Vorhersage des Bauteilgewichts und
des Verzugs

Die entwickelten Bayes’schen Netze wurden durch verschiedene Metriken (R2, MAE)
sowie Visualisierungen (Wahrscheinlichkeitsdichteplot, Konfusionsmatrix) bewertet und
verglichen. Die finale Version des Netzes fiir das Bauteilgewicht ist in Abbildung 48
dargestellt. Das Bayes’sche Netz fiir die Gewichtsvorhersage ist in der Lage das Bauteil-
gewicht mit hoher Genauigkeit vorherzusagen. Die hohe Sicherheit der VVorhersage spie-
gelt sich auch im niedrigen mittleren absoluten Fehler (MAE) wider. Die Generalisie-
rungsfahigkeit der Netze auf unbekannte Versuchsreihen wurde ebenfalls Uberprift. Hier-
bei wurden zwar etwas schlechtere Werte ermittelt, dennoch war eine gute VVorhersage
auch fur komplett unbekannte Versuchsreihen mdglich. Auch bei der Validierung der
ausgegebenen Parameterempfehlungen wurden sehr gute Ergebnisse erzielt.
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Abbildung 48: Finales Teilnetz fiir den Qualitétsindikator ,,Bauteilgewicht*
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Das finale Teilnetz fur den Verzug ist in Abbildung 49 dargestellt. Auch hier wurden gute
Ergebnisse erzielt, die sich durch einen hohen R2-Wert und einen niedrigen MAE aus-
zeichnen.
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Abbildung 49: Finales Teilnetz fiir den Qualititsindikator ,,Verzug™

5.5 Methodik fiir die Entwicklung Bayes’scher Netze fiir industrielle Anwen-
dungsfalle

In der Literatur ist keine standardisierte und Ubertragbare Methodik fiir die Entwicklung
von Bayes’schen Netzen fiir industrielle Anwendungsfille zu finden. Daher wurde im
Rahmen des Projektes eine Methodik entwickelt, die in Abbildung 50 dargestellt ist. Sie
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orientiert sich an der gangigen VVorgehensweise zur Entwicklung von maschinellen Lern-
modellen, enthalt jedoch zusétzlich spezifische Schritte, die nur fiir Bayes’sche Netze
relevant sind (markiert durch die roten gestrichelten Linien). Die einzelnen Schritte sind
in griin dargestellt. Darunter sind in blau die Ergebnisse der einzelnen Schritte dargestellt.

Im ersten Schritt werden Daten generiert, z. B. durch das Abfahren von Versuchsreihen
an einer Maschine. Die gewonnenen Daten werden aufbereitet und analysiert. Dazu ge-
horen Korrelationsanalysen und die Auswahl relevanter Merkmale (,,Feature Selection®).
Zusammen mit dem Expertenwissen ergeben sich daraus die Zusammenhénge zwischen
den Parametern. Dieses Wissen flie3t auch in den vierten Schritt, die Graph-Entwicklung,
ein. Zuvor werden die Daten in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Die Topologie des
Graphen basiert auf dem Expertenwissen und den datenbasierten Erkenntnissen, wobei
widersprichliche Aussagen diskutiert und abgewogen werden missen, da sowohl die in-
dividuelle Erfahrung der Experten als auch die Wahl des Versuchsplans bei der Datener-
zeugung eine Rolle spielen. Im Graphen werden fiir die einzelnen Parameter die statisti-
schen Verteilungen hinterlegt, die aus dem Trainingsdatensatz ermittelt werden. Dieser
Graph wird nun an die Daten angepasst, d.h. ein Modell wird trainiert, wobei unbekannte
Parameter gelernt werden. Das trainierte Modell wird als Posterior-Graph bezeichnet. Mit
diesem konnen Vorhersagen, z. B. von Qualitatsgrofien, generiert werden. Das Modell
wird evaluiert und ggf. optimiert.

Die Ubertragbarkeit der entwickelten Modelle auf andere Maschinen, Werkzeuge oder
Materialien wurde bisher nicht untersucht. Die Validierung erfolgte ausschlie3lich fur die
einzigartige Kombination aus eingesetzter Maschine, Werkzeug (Verzugsschale) und ein-
gesetztem Material. Im Rahmen des Projekts konnte nicht explizit nachgewiesen werden,
dass eine Ubertragbarkeit der topologischen Struktur méglich ist. Dies ist Gegenstand
weiterer Forschung. Selbst wenn eine Ubertragung der topologischen Struktur moglich
ware, bestiinde die Herausforderung darin, dass fur jede neue Maschine-Werkzeug-Ma-
terial-Kombination neue Prozessdaten generiert werden miissten, um ein angepasstes Pro-
zessmodell trainieren zu kdnnen. Da dies fur die auf Kosten- und Zeiteffizienz bedachte
industrielle Praxis eine groRe Hurde darstellt, besteht eine Losungsmaglichkeit darin, die
Generierung der notwendigen Prozessdaten in einen Standardprozess wie die Werkzeug-
abmusterung zu integrieren. Dies ist Gegenstand des bereits beantragten Folgeprojektes
,»ProBayes ReLOAD*.



67

5 Diskussion der Ergebnisse

UaZ}aN Uayos,safeg UOA USHBYIapUOSag = = —

uale(
1591
uaieq
-sbujuies|
e e |
1a18Leleyd uayeydsushbiy
JLquueyaqun oydsiisiiels LIDSSIM
usula / UassIpp-lioud-y y

UsqeLEn -uauadxg
UBYISIMZ
usbunyaizag uoi3|as
aInea

(Jlopo "urely)

sajeuly I ydelo) Joua1sod ueled

9O abesiaylo

(a1bojodo] ) ualaishjeue
us|layne
U[DIMIUD s pun uaya2qne
. ualeqg ‘g .
ydelio usieq g

usbnazia
ualeq °|

ualaiwndo usiain|eaa ualallsuab Uslisiulely

PO "8 lIBPOIA */ uaBesiayion g II3POIN S

Erarbeitete Methodik fiir die Entwicklung Bayes’scher Netze

Abbildung 50



6 Zusammenfassung und Ausblick 68

6 Zusammenfassung und Ausblick

Im Projekt konnten vielversprechende Ergebnisse erarbeitet werden und die aufgestellten
Hypothesen teilweise verifiziert werden. So ist die Modellierung des SpritzgieRprozesses
in Bezug auf ausgewabhlte, relevante Qualitatsmerkmale mit Hilfe von Bayes’schen Net-
zen grundsétzlich demonstriert worden, wobei die dynamische Komponente aus Hypo-
these 2 nicht notwendig war. Der Ansatz hierarchischer Bayes’scher Netze (vgl. Hypo-
these 1) wurde durch die Zerlegung des Gesamt-Spritzgiel3prozesses in einzelne Teilbe-
reiche abhangig vom betrachteten Qualitdtsmerkmal ersetzt.

Zentrale Ergebnisse des Projekts sind neben der aufgebauten SpritzgieRzelle und den ver-
Offentlichten Datensétzen, das entwickelte und validierte Bayes’sche Netz fiir das Bau-
teilgewicht sowie die dem zu Grunde liegende Methodik zur Entwicklung Bayes’scher
Netze fur industrielle Prozesse. Der entwickelte und umgesetzte Live-Demonstrator be-
weist die Funktionsfahigkeit der Bayes’schen Netze fiir die Prozessiiberwachung und -op-
timierung und stellt den Whitebox Charakter, mit dessen Hilfe nicht nur eine Vorhersage
der ZielgroRe, sondern auch Ursachenanalysen und die Ableitung von Handlungsemp-
fehlungen maoglich ist, als Vorteil der Bayes’schen Netz eindriicklich heraus.

6.1 Ergebnis 1 — Dateninfrastruktur und Prozessdaten

Durch den Aufbau der SpritzgieRzelle mit allen Peripheriegeraten und den eingesetzten
Schnittstellen (maBgeblich OPC UA) wurde Pionierarbeit geleistet, indem neueste Com-
panion Specifications bzw. noch unverdffentlichte Spezifikationen einem Praxistest un-
terzogen wurden. Die Mitglieder des projektbegleitenden Ausschusses sowie des ,,Ar-
beitskreises Digitalisierung im Spritzguss - Diglnject” profitieren direkt von dieser Ar-
beit, indem gefundene Bugs der OPC UA Server auf den Geréaten beseitigt werden kénnen
und die Geratehersteller lernen, was Kunden wirklich brauchen. Insbesondere KMU mit
begrenztem IT-Know-How und geringerer Fachkrafteverfugbarkeit wird so der Weg zur
Digitalisierung erleichtert.

Durch die intensiven Untersuchungen der verfugbaren Prozessdaten im Projekt, konnte
einer Fragestellung, die viele Firmen umtreibt, auf den Grund gegangen werden: ,,Welche
Prozessdaten sind Uberhaupt von Relevanz fiir eine Prozessiiberwachung oder -regelung
und welche Messsysteme sind zu deren Erhebung von Noten?*

Dadurch dass die Prozessdaten, welche in Versuchsreihen auf der Spritzgie3zelle erhoben
wurden, in fir Data Scientists gut nutzbarer Form verdffentlicht wurden, kénnen sie so-
wohl fiir das laufende als auch fur zukinftige Forschungsprojekte herangezogen werden.
Das im Projekt erzeugte Wissen im Umgang mit diesen Prozessdaten stellt ein weiteres
Ergebnis dar, das fur zukinftige Forschung hilfreich sein wird. So wurden bereits viele
Korrelationen und Zusammenhénge algorithmisch untersucht und von Prozessexperten
bewertet.

Zur geschaffenen Infrastruktur gehort des Weiteren auch die Middleware, die Anbindung
an Datenbanken und der ProBayes-Demonstrator. Alles ist modular und wiederverwert-
bar konzipiert, sodass es fiir andere Prozessregelungen oder KI-Modelle mit geringem
Aufwand angepasst werden kann. Die in Streamlit entwickelte Visualisierung ist fur
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Bayes’sche Netze ausgelegt, jedoch kann der zugrundeliegende Quellcode (inkl. Vorver-
arbeitung, MQTT-Client etc.) auf andere Visualisierungsarten angepasst werden.

6.2 Ergebnis 2 — Sim-to-Real Gap

Das im Projekt erstellte Simulationsmodell in Moldex3D ist hochgradig individuell. Zum
Vergleich von Simulation und Realitat wurden die gleichen Versuchsreihen sowohl ab-
gefahren als auch simuliert. Dabei zeigt sich eine Licke, die zu groB ist, als dass Simula-
tionsdaten auch fir das Training des an der realen Maschine einzusetzenden Prozessmo-
dells genutzt werden konnten. Erste Malinahmen zur Minimierung der Sim-to-Real Gap,
wie eine Materialcharakterisierung tiber DSC-Messung, wurden im Projekt umgesetzt,
die allerdings keine Verbesserung brachten. Weitere Ansatze wurden erdacht, wie z. B.
die Charakterisierung der Spritzgiemaschine und das Einbeziehen der Schnecke in die
Simulation, konnten allerdings nicht vollumfénglich im Projektrahmen umgesetzt wer-
den. Jedoch wurden weiterer Forschungsbedarf abgeleitet und weitere Forschungspro-
jekte geplant. Die bisher getatigten Untersuchungen zur Vergleichbarkeit kénnen als
Benchmark herangezogen werden und kdnnen so die Verbesserungen im Angleichen von
Simulation und Realitat quantifizieren.

6.3 Ergebnis 3 — Bayes’sches Netz zur Prozessiiberwachung und Methodik

Die Methodik zur Entwicklung Bayes’scher Netze wurde im laufenden Projekt erarbeitet,
erprobt, dokumentiert und verdffentlicht [25]. Anhand dieser Methodik wurde ein
Bayes’sches Netz fiir die Vorhersage und Uberwachung des Formteilgewichts entwickelt,
welches in einem Live-Demonstrator validiert wurde. Die grundlegende topologische
Struktur der entwickelten Bayes’schen Netze (flr die Qualitdtsmerkmale Bauteilgewicht
bzw. Verzug) wurde erarbeitet, wobei eine Ubertragung auf andere Maschinen-Werk-
zeug-Material Kombinationen denkbar ist, aber noch nicht im Rahmen des Projekts nach-
gewiesen wurde.

6.4 Ausblick

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die Projektergebnisse die Grundlagen
gelegt haben fur einen weiteren Entwicklungsschritt in der Spritzgie3fertigung. Dieser
erstreckt sich tber die Betrachtung der reinen Maschinenverfigbarkeit und -stabilitét hin-
aus hin zu einer ganzheitlichen Betrachtung von Maschine und Peripherie sowie der ak-
tiven Nutzung der verfligbaren Prozessparameter zur Optimierung der Produktion.

»ProBayes* wird als eine Art ,,Keim-Projekt™ gesehen, woraus sich viele weitere For-
schungsthemen eroffnen:

- Tiefergehende Untersuchung zur Quantifizierung und Minimierung der Sim-to-
Real Gap
Bei hinreichender Minimierung der Sim-to-Real Gap kdnnen sowohl aussagekraf-
tigere Simulationen durchgefiihrt werden als auch Simulationen als Mittel zur Er-
zeugung von Trainingsdaten fir real eingesetzte Prozessmodelle nutzbar gemacht
werden.

- Ubertragbarkeit von Prozessmodellen auf andere Maschinen, Werkzeuge und
Materialien
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In weiteren Projekten (Forschung und Industrie) kann die schnelle Adaption der
Modelle auf spezifische Werkzeuge untersucht werden. Dabei wird die Erzeugung
und praxisnahe Integration der nétigen Trainingsdaten in Standardablaufen, wie
eine Werkzeugbemusterung, angestrebt.

- Niveau der Datenerfassung und -haltung
In ProBayes wurde durch den Aufbau der SpritzgieRzelle der industrielle Stand
der Technik hinsichtlich Messtechnik und Datenerfassung ubertroffen. Dieser
steinige Weg ist im Folgenden nun leichter zu begehen, denn die VVorgehensweise
zum Aufbau einer funktionstlichtigen Architektur ist in diesem Bericht dokumen-
tiert und wird in u. a. durch Vortrage, Beratungs-Workshops und Kurse in die In-
dustrie transferiert.

- OPC UA Companion Specifications
Die OPC UA Companion Specifications (z. B. EUROMAP77) wurden im Projekt
intensiv genutzt und herausgearbeitet, welche dort verfligbaren Parameter fiir die
Prozessbewertung relevant sind. Dariiber hinaus wurden ebenfalls wichtige Werte
aus den Zeitreihendaten extrahiert, welche bisher nicht Gber die EUROMAP77
verfugbar waren. Dieses Wissen kann einerseits genutzt werden, um in Zukunft
KI-Modelle basierend auf den existierenden Standards mit moglichst viel Aussa-
gekraft zu entwickeln und andererseits, um eine mehrwertbringende Erweiterung
der Standards zu erwirken.

Das Projekt hat gezeigt, dass die Entwicklung eines robusten Prozessmodells, das teil-
weise Uber die trainierten Prozessfenstergrenzen hinaus sinnvolle VVorhersagen und Hand-
lungsempfehlungen gibt, mdglich ist. Der im Projekt gewahlte Ansatz des Human-in-the-
loop wurde aus sicherheitstechnischen Griinden bevorzugt, jedoch zeigt sich das Poten-
tial, dass KI-Modelle Maschinen auch direkt regeln kénnen. Dafiir bedarf es weiterer Ro-
bustheitsuntersuchungen, erweiterter Sicherheitsmechanismen und einer Betrachtung von
vielen, auch juristischen, Randbedingungen, die Gegenstand zukunftiger, interdisziplina-
rer Forschung sein werden. Nichtsdestotrotz bietet die erarbeitete Methodik zur Entwick-
lung Bayes’scher Netze eine solide Grundlage, um auch fiir andere industrielle Prozesse
hochwertige, robuste Modelle zur Uberwachung, Regelung und Fehleranalyse zu entwi-
ckeln.
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9 Anhang

Tabelle 13: Quantifizierung des kausalen Effekts fur alle Abhangigkeiten des Bayes'schen Netzes "Bauteilgewicht"

Modell Causal estimator Refuter
Refuter Placebo Refuter common cause Refuter data subset

Causal esti-  p_value old causal  new causal p_value old causal new causal p_value  old causal new causal p_value

mate estimate estimate estimate estimate estimate estimate
Gesamtes 0.0642 <100 0.0642 0.0 2.0 0.0642 0.0642 0.9 0.0642 0.0642 0.98
Modell
Cushion -0.0941 <100 -0.0941 0.0 2.0 -0.0941 -0.0941 0.98 -0.0941 -0.0941 0.86
Modell
Dosing 0.0534 <100 0.0534 0.0 2.0 0.0534 0.0534 0.90 0.0534 0.0533 0.94
Modell
Area_Cavity 0.0905 <1070 0.0905 0.0 2.0 0.0905 0.0905 0.88 0.0905 0.0905 0.9
Modell
Cavity_max 0.0962 <100 0.0962 0.0 2.0 0.0962 0.0962 0.92 0.0962 0.0962 0.96

Modell




