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BE  MESSEN UNDPRUFEN Predictive Quality

Besseres
Verstandnis

Analyse von Produktionsprozessen mit Predictive-Quality-Ansatzen

In grofden Datenmengen verbergen sich gerade fiir produzierende Unternehmen viele Informationen. Inzwischen kén-

nen qualitatsrelevante Faktoren mit Predictive-Quality-Ansitzen analysiert werden. Die Erkenntnisse daraus eroéffnen

den Ingenieuren neue Entscheidungsspielraume.
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as allgemeine Qualitatsverstand-

nis reduziert die Qualititswissen-

schaft zumeist auf die Produkt-
qualitat. Diese ist vor allem stark beein-
flusst durch kontrollierbare Prozesse und
qualitativ abgesicherte Rohmaterialien
und Halbzeuge. Auch wenn maoglichst
gleichbleibende Prozesse erwiinscht sind,
dringt eine steigende kundenindividuali-
sierte Produktion die Unternehmen zur Er-
héhung der Prozessvarianz.

Fir diese Zunahme an Verflechtungen
aus Material, Prozess und Kundenwunsch
wurden klassische QM-Werkzeuge und Vor-
gehensweisen urspriinglich nicht konzi-
piert [1]. Diese stofSen zunehmend an ihre
Grenzen, denn eine eindeutige Identifizie-
rung der qualitdtsrelevanten Faktoren wird
mithilfe von klassischen Methoden (z. B.
faktorielle Versuche, Regressionsanalysen

und Qualitatsregelkarten) immer schwieri-
ger und ressourcenzehrender.

Wo solche Methoden nur lineare Zu-
sammenhinge aufdecken und eine einge-
schrankte Beurteilung zulassen, kdnnen
weitere vorhandene Informationen mithil-
fe von Predictive Quality berlcksichtigt
werden. Dariiber hinaus kdnnen neben den
klassischen Produktionsdaten auch Zwi-
schenergebnisse, Informationen zu indivi-
duellen Baugruppen oder komplexe Pro-
zessdaten mit einer Vielfalt weiterer Daten
kombinierbar gemacht werden. Sogar die
Produktnutzung wird als weitere Daten-
quelle und Anwendungsfeld mitin den Be-
trachtungsrahmen aufgenommen. Durch
einen datengetriebenen und vorhersehba-
ren Ansatz kann ein Blick in die Zukunft
(Pradiktion) eine genauere Betrachtungder
qualitatsrelevanten Faktoren ermdglichen.

Nichtsdestotrotz lassen sich in Produkti-
onsdaten vielfiltige Verflechtungen wie-
derfinden. Cerade moderne Ansitze der
Datenanalytik erméglichen es, den bisher
verborgenen Erkenntnisschatz zuginglich
zu machen. Der Einsatz von Data Analytics
inderQualitatermoglichtso eine friithzeiti-
ge Vorhersage von Abweichungen, sodass
kontrolliert gegengesteuert werden kann.
Komplexe Prozesse werden nicht nur effi-
zienter, sondern auch kontrollierbar [2, 3].
Ein solcher Paradigmenwechsel von
praventiv hin zu pradiktiv ist deshalb kei-
nesfalls als Abl6sung zu verstehen, sondern
vielmehrals eine gezielte Ergdnzung zu be-
stehenden Methoden. Mit der effektiven
Nutzung der heutzutage vorhandenen Da-
ten und der zunehmenden Verfiigbarkeit
von produktions- und nutzungsspezifi-
schen Informationen zu jedem produzier-
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ten Produkt riickt der Produktfokus wieder
starker in den Mittelpunkt, besonders im
Kontext der stiickgenauen Riickverfolgbar-
keit. Der Wert von Predictive Quality liegt
folglich nicht in den Daten selbst, sondern
in den Erkenntnissen, da diese neue Ent-
scheidungsspielraume eréffnen.

Fehler und Wechselwirkungen
blieben unerkannt

In einem Pilotprojekt eines Getriebewellen-
herstellers und des Werkzeugmaschinenla-
bors Aachen (WZL) wurden Fertigungsdaten
eines Drehprozesses zur Wellenherstellung
aufgenommen und ausgewertet. Im Zuge
von steigenden Dokumentationspflichten
und damit einhergehend steigenden Auf-
wanden wurde angenommen, dass der bis-
herige Ansatz, je Messmerkmal eine separa-
te Statistische Regelkarte zu fithren, unzurei-
chend ist. Somit ergab sich die Vermutung,
dass ein Grof3teil der Fehler nicht zuverlassig
aufgezeigt werden konnte und Wechsel-
wirklungen unerkannt blieben.

Im Mittelpunkt der Betrachtung stan-
dendie Parameter der Schnittgeschwindig-
keit des Prozesses, die wahrend des Ein-
griffs automatisiert aufgenommen und ge-
mittelt wurden, und die gefertigten Wel-
lendurchmesser, die manuell und pro Teil
gemessen werden mussten. Zur Validie-
rungder Ergebnisse wurden (ibereinen lan-
geren Zeitraum zusatzlich zu den laufen-
den Messungen fiir die Regelkarten
100-Prozent-Priifungen der Endprodukte

Predictive Quality

messen uND PRUFEN [

[m/min] [m/min]
+2,5% +2,5%
K7
=
g8 50 50
s 3
g =
= <<
S -2,5% -2,5%
a) “BBum 50 +13pm [mm]  b) “Bum 50 +13um [mm]
[m/min] [m/min]
+2,5%
5] +2,5%
i =
£ 5
E £ 50
N2 50
<=5
2 -2,5% -2,5%
£
0 -13um 50 +13um [mm]  d) -13um - 50 +13pm  [mm]

Bild1.a) Separate Betrachtung von Regelkarten entspricht einer Rechteckgrenze im Streudiagramm,

b) 99,73 % Streuungsellipse zur Identifikation von AusreifRern durch unnatiirliche Streuung, c) rote Berei-

che zeigen Schlechtteil-, griine Bereiche Gutteilvorhersagen des Neuronalen Netzes, d) vereinfachte Ent-

scheidungsregel Quelle: RWTH Aachen, Grafik: © Hanser

durchgefiihrt. Mittels der zusatzlichen
100-Prozent-Priifung konnte ermittelt wer-
den, dass das Uberschreiten der aktuell be-
nutzten Regelkarten nur in den seltensten
Fallen einen Fehler identifiziert. Eine Nut-
zung als alleinstehende Qualititslen-
kungsmethode im taglichen Produktions-
prozess ist somit nicht zielfithrend.

Die separate Betrachtung der Mess-
merkmale tragt der Produktionskomplexi-
tat nur unzuldnglich Rechnung. Demnach
wurde ein Ansatz verfolgt, bei dem beide
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Bild 2. Zusammenhang zwischen Qualitit (0: ausreichende Qualitat, 1: gute Qualitat) und Einflussfaktor

sowie Wichtigkeit von méglichen Einflussfaktoren quelle: RWTH Aachen, Grafik: © Hanser
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Messmerkmale simultan betrachtet wer-
den. Innerhalb eines Streudiagramms, das
beide Messmerkmale je gemessenen Pro-
dukt darstellt, wurde in einem vorlaufigen
Ansatz eine Ellipse angepasst, die 99,73 %
aller Messungen umfasst. Dies entspricht
dem Crundkonzept der eindimensionalen
Regelkarte, unnatiirliche Streuungsmuster
zu erkennen.

Ein Abgleich mit den vorhandenen
100-Prozent-Priifungsergebnisse zeigte je-
doch, dass auch dieser Ansatz nur unzuver-
lassig ProduktionsausreifSer erkennt und
somit fiir eine frithzeitige Warnung abneh-
mender Prozessqualitdt ungeeignet ist. Ei-
ne ndhere Betrachtung des Streudia-
gramms gab Aufschluss dariiber, dass Pro-
duktausreifder iiber gidngige, auf Linearitat
und Normalverteilung basierende QM-Me-
thoden nicht hinreichend genau erfasst
werden kdnnen.

Aufbauend auf den vorangegangenen
Kenntnissen wurde eine Methode des Ma-
schinellen Lernens angewandt. Anhand der
vorhandenen Messungen wurde ein soge-
nanntes Feedforward-Neuronales Netz an-
trainiert, das in den zugrunde liegenden
Daten nicht lineare und komplexe Zusam-
menhdnge erfasst. Die Genauigkeit des
Neuronalen Netzes bezogen auf die be-
kannten 100-Prozent-Priifergebnisse be-
trug 94,02 %. Somit konnte iiber Bereiche

im Streudiagramm, in denen keine »»
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oder nur wenige Messungen vorlagen, eine
Vorhersage iber Gut-bzw. Schlechtteile ge-
tatigt werden. Anhand der hierdurch intui-
tiver zuganglichen Visualisierung von
Schlechtteilbereichen (rote Schraffierung)
kénnen somit Merkmalskombinationen
identifiziert werden, die frihzeitig ein
Schlechtteil vorhersagen (Bild 1).

Die Implementierung eines Neurona-
len Netzes hat den Prifaufwand durch
Identifikationvon Schlechtteilbereichener-
heblich reduziert. Eine regelmafiige Wie-
derholung des Antrainierens des Netzes
bietetzudem die Méglichkeit, zeitliche Ver-
anderungen des Prozesses in der Betrach-
tung mit einzubeziehen.

Informationen werden mit
Software interaktiv analysiert

Die Otto Fuchs KG produziert Teile fir die
Automobil- und Luftfahrtindustrie, an die
hohe Qualitatsanforderungen gestellt wer-
den. Daher fithrte der Hersteller an allen
Teilen des untersuchten Produkts eine
Stichprobe der Eigenschaften durch. Mit
klassischen Methoden konnten die festge-
stellten Qualitdtsschwankungen zwischen
verschiedenen Produktionsbatches und
zwischenTeilen eines Batches nichteindeu-
tig einem Prozessparameter zugeordnet
werden. Somit konnten die Qualitéts-
schwankungen im Produktionsprozess
nicht verringert werden.

Um hier eine effiziente Losung fir die
Problematik zu finden, wurden mit Kl die
Einflussfaktoren auf die Produktion analy-
siert. Dazu kategorisierten Experten der
Westphalia DataLlab GCmbH zuerst die Teile
anhand ihrer Qualitit (o: ausreichende
Qualitat, 1: gute Qualitat). Anhand der zeit-

basierten Sensordaten wurden tiber 20 ver-
schiedene Eigenschaften bestimmt, die die
Gleichzeitig
wurden die Zeitreiheneigenschaften um
Informationen {iber Maschinentyp, Betrei-
ber der Maschine und Qualitatsprifer er-
weitert. Die Abhangigkeiten zwischen den
Eigenschaften und der Qualitit wurden
mithilfe von Machine-Learning auf den Tei-

Zeitreihe charakterisieren.

len mit bekannter Qualitit gelernt. Die da-
raus entstehenden baumbasierten Model-
le konnten fiir nicht getestete Teile eine
Wahrscheinlichkeit fir deren Qualitit an-
geben und die Wichtigkeit derim Machine-
Learning verwendeten Informationen be-
stimmen. Somit lassen sich auch in Zukunft
problematische Parameter bzw. Prozess-
schritte identifizieren und Tests gezielter
durchfiihren.

Die baumbasierten Machine-Learning-
Modelle erreichten in diesem Fall eine Ge-
nauigkeitvon 97 %. Fiirdie Ingenieure wur-
de basierend auf diesen Ergebnissen eine
Softwarelésung entwickelt, mit der sich die
Einflisse verschiedener Informationen in-
teraktiv analysieren lassen. Sie kdnnen so
einzelne Informationen oder Eigenschaf-
tengruppen zum Trainieren der Modelle
entfernen und somit liberlagernde Effekte
analysieren. Zudem wurden auf den kom-
plexen Baummodellen einfache Baummo-
delle trainiert, um Abhangigkeiten in Dia-
grammen sichtbar zu machen. Zusammen
mit weiteren statistischen Analysen er-
moglichte die Kl eine gezielte Fehlersuche
und erlaubt so das Identifizieren von Teilen
und Batches mit geringerer Qualitit (Bild 2).

Potenziale kbnnen
identifiziert werden

Vor allem die Identifizierung von produkt-
wie auch prozessbezogenen Skalen-, Ver-
bund-und Lerneffekten bietet grofe Poten-
ziale fiir produzierende Unternehmen. Ge-
genlberklassischen QM-Methoden schnei-
den datengetriebene Methoden haufig in
der Anfangsphase schlechterab und leiden
unter einem ,Datenkaltstart”. Mit zuneh-
mender Datengrundlage Ubersteigen die
exponentiell wachsenden Skaleneffekte
schnell die der klassischen QM-Methoden.
Durch die Verkniipfung datengetriebener
Services mit dem bestehenden Produkt-
portfolio werden zunehmend Verbundef-
fekte erzielt (z. B. pradiktive Instandhal-
tung). =
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