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m METHODEN Predictive Testing

Kl optimiert
Fahrzeugqualitat

Predictive Testing unterstiitzt die Autoindustrie

auf Basis von Deep Learning

Im Zeitalter von Industrie 4.0 und dem Einzug der Kiinstlichen Intelligenz (K1) in nahezu alle Lebens- und Fachbereiche

gehtesim Qualititsmanagement derzeit auch um die Frage, wie maschinelle Lernverfahren auf Produktionsdaten an-

gewendet werden kénnen, um Vorhersagen tber zukiinftige qualitiatsrelevante Ereignisse zu treffen. Die BMW Croup

hatdaherin Zusammenarbeit mit dem Fachgebiet Qualitits- und Prozessmanagement der Universitit Kassel das Kon-

zept Predictive Testing entwickelt, um die Produktqualitit bei der Produktion von Fahrzeugen durch den Einsatz von

Deep Learning auf ein neues Level zu heben.

riméres Ziel deutscher Automobil-

P hersteller ist die konsequente Erfiil-
lung eines hohen Qualitatsverspre-

chens der Hersteller an ihre Kunden. Dafiir
werden an definierten Punkten in der Pro-
duktion Qualitatspriifungen durchgefiihrt.
Qualitatspriifungen sind ein wichtiger Be-
fahiger zur Sicherstellung einer hohen Pro-
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duktqualitaitund damitintegraler Bestand-
teil von ,Null-Fehler-Strategien“in der Pro-
duktion. Dabei stellen insbesondere Mitar-
beiterpriifungen, bei denen ein Mitarbeiter
das FahrzeugeinerQualitatspriifung unter-
zieht, eine geeignete Moglichkeit dar, das
Fahrzeug aus Kundensicht zu priifen. Eine
klassische Mitarbeiterpriifung ist zum Bei-

spiel die Fahrt mit dem Fahrzeug (iber eine
Riittelstrecke, um aufféllige Gerdusche an
einem Fahrzeug zu detektieren. Mitarbei-
terpriifungen tragen durch ihre Fihigkeit,
schwer zu identifizierende Mangel am
Fahrzeug zu entdecken, mafdgeblich zur Si-
cherstellung einer hohen Produktqualitat
bei.
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Produktqualitat vs.
Ressourceneinsatz

gild1. Predictive Testing
zur Optimierung der
Produktqualitdt bei
gleichbleibendem

Predictive Testing

Prescriptive Analytics Ressourceneinsatz

Ressourceneinsatz

niedrig

2. Dynami
Mitarbeiterpriifung

Was muss geschehen? durch dynamische

Predictive Analytics Mitarbeiterpriifun-

Was wird passieren?

gen. Quelle: BMW Group

Diagnostic Analytics © Hanser

1. Statische
Mitarbeiterpriifung

Warum ist es passiert?
Descriptive Analytics

niedrig

Problemstellung

Aktuell sind vor allem statische Mitarbei-
terpriifungen im Einsatz. Statische Mitar-
beiterpriifungen bestehen aus Priifinhal-
ten, die sich aus der Fahrzeugarchitektur
ableiten. Sie sorgen beispielsweise dafiir,
dass kundenrelevante Fahrzeugfunktionen
zu100 Prozentabgesichertsind. Dieim Vor-
feld definierten statischen Priifinhalte von
Mitarbeiterpriifungen werden punktuell
durch reaktive Priifinhalte erganzt, die sich
aus der aktuellen Fehlerlandschaft in der
Produktion ableiten. Die reaktiven Priifin-
halte bewirken, dass in der Vergangenheit
identifizierte Fehlerbilder gezielt abgesi-
chert werden.

Zur Konzeption von statischen Mitar-
beiterpriifungen werden in erster Linie de-
skriptive und diagnostische Analytics-Ver-
fahren eingesetzt. Beide Analytics-Verfah-
ren besitzen einen reaktiven Charakter, da
sie Fehlerbilder analysieren, nachdem sie
bereits eingetreten sind. Gute Beispiele da-
fiir sind die traditionellen Fehleranalysen

Produktqualitat hoch

(Fehlersammelkarten, Fehler-Prozess-Ma-
trix (FPM), Ishikawa-Diagramme), bei de-
nen bereits geschehene Ereignisse analy-
siert werden.

Herkémmliche Mitarbeiterpriiffungen
basieren auf deterministischen Planungs-
verfahren, um generische Priifabldufe zu
entwickeln, die fiir einen definierten Zeit-
raum Gultigkeit besitzen. Aufgrund der
fehlenden Beriicksichtigung von aktuel-
len Produktionsdaten Gber ein Fahrzeug
besitzen herkdmmliche Mitarbeiterpri-
fungen einen geringen Grad an Individua-
lisierung. Aus der mangelnden Individua-
litat folgt, dass sie in ihrer Fahigkeit, Feh-
lerbilder effizient zu detektieren, limitiert
sind.

Ansatz

Aus diesem Grund stellt sich die Frage, ob
die Anwendung von Kl auf Produktionsda-
ten eine geeignete Moglichkeit darstellt,
Fahrzeug-individuelle Mitarbeiterpriifun-
gen zu entwickeln. Ziel der Dynamisierung

Schritt 1:
Auswahl von statischen Mitarbeiterpriifung

Schritt 2:

Transformation der Daten zu Smart Data

Schritt 5:
Evaluierung der Effizienz
von Predictive Testing

Was ist passiert?

von Mitarbeiterprifungen ist es, mehr Feh-
ler bei gleichbleibendem Prifaufwand zu
finden. Dadurch verbessert sich die Effi-
zienzvondynamischenim Vergleich zu sta-
tischen Mitarbeiterprifungen, was mit ei-
ner direkten Optimierung der Produktqua-
litat gleichzusetzen ist.

Die Effizienzvon Mitarbeiterpriifungen
ergibt sich aus der Anzahl fehlerhafter
Fahrzeuge, die im Zuge der Priifung er-
kannt wurden, und der Summe aller Fahr-
zeuge, an der die Priifung durchgefiihrt
wurde. Die Effizienz einer Mitarbeiterprii-
fungist somitdie Detektionsquote.Je mehr
Fehler eine Mitarbeiterprifung im Verhalt-
nis zur gepriiften Menge findet, desto effek-
tiver istsie. Bild 1 veranschaulicht den eben
beschriebenen Ansatz zur Optimierung der
Produktqualitdt (x-Achse) bei gleichblei-
(y-Achse)
durch den Einsatz dynamischer Mitarbei-

bendem  Ressourceneinsatz
terpriifungen. Dariiber hinaus zeigt Bild 1
diebeiden Artenvon Mitarbeiterpriifungen
und setzt sie in Beziehung zuden Ana-  »

Am Fahrzeug durch- Schritt 3: Finales Priifergebnisse der
gefiihrte Nacharbeiten Anwendung von Deep Learning Mitarbeiterpriifungen
T 1 gild2. Predictive Testing
Schritt 4: ; o ;
: it t auf fiinf Schrit-
Produktionsdaten Ableitung einer individuellen Mitarbeiterpriifung Qualitétsdaten basiert auf finf Schri
t t ten und verfolgt das
Ziel, die Effizienz von
I®i®. Mitarbeiterpriifungen
Start der Zeitpunkt der Zeitpunkt der Zeitpunkt der Ende der durch den Einsatz von
Produktion Nacharbeiten Vorhersage Priifung Produktion KI'zu optimieren. Quel-
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lytics-Verfahren.

Predictive Testing ist ein von der BMW
Group und dem Fachgebiet Qualitdts- und
Prozessmanagementder Universitit Kassel
entwickeltes Konzept, um die Effizienz von
Mitarbeiterprifungen durch den Einsatz
von Kl gezielt zu optimieren. Predictive Tes-
ting basiert auf der Idee, Produktionsdaten
eines Fahrzeugs zu nutzen, um eine Fahr-
zeug-individuelle Mitarbeiterpriifung zu
generieren.

Dabei lernt im ersten Schritt ein tiefes
neuronales Netz (Deep Learning) auf Basis
historischer Daten den Zusammenhang
zwischen den Produktions- und den Quali-
tatsdaten eines Fahrzeugs. Ein neuronales
Netz eignet sich so beispielsweise das Wis-
senan, welche Nacharbeiten (Produktions-
daten) in der Vergangenheit zu welchen Er-
gebnissen in einer Mitarbeiterprifung
(Qualitatsdaten) gefiihrt haben. Auf Basis
des erlernten Beziehungswissens um die
Zusammenhange zwischen den Produkti-
ons-und den Qualitdtsdaten empfiehlt das
trainierte neuronale Netz fiir neue Fahrzeu-
ge in der Produktion die Mitarbeiterprii-
fungen mit der hochsten Wahrscheinlich-
keit, einen Fehler zu finden.

Eine trainierte Kl konnte so zum Bei-
spiel fiir ein Fahrzeug prognostizieren, ob
eine Funktions-, eine Gerdusch-, oder eine
Sichtpriiffung erfolgsversprechender ist.
Bild 2 skizziert die bendtigten Datenquel-
len sowie das schrittweise Vorgehen beim
Einsatz von Predictive Testing in der Fahr-
zeugmontage der BMW Croup.

Schritt1: Auswahl von statischen Mitar-
beiterpriifungen

Im vorliegenden Praxisbeispiel soll die Effi-
zienz einer Gerduschpriifung in der Fahr-
zeugmontage der BMW Group optimiert
werden. Bislang fiihrt ein Mitarbeiter firal-
le Fahrzeuge diese Gerauschpriifung an ei-
nemdefinierten Taktin der Montage durch.
Das entwickelte Konzept Predictive Testing
wird nun dazu verwendet, die exklusive Ge-
rauschpriifung in eine multiple, dynami-
sche Mitarbeiterpriifung zu transformie-
ren.

Anstatt der gegenwartigen Cerdusch-
prifungfindetin Zukunft also entweder ei-
ne Gerdusch-, Funktions- oder eine Sicht-
prifung statt. Die vorhandenen drei stati-
schen Mitarbeiterpriifungen (Gerdusch-,
Funktions-, und Sichtpriifung) bilden somit

die Basis fiir die Cestaltung der neuen dy-
namischen Mitarbeiterpriifung. Fand ein
Mitarbeiter wahrend der Durchfiihrung ei-
ner der drei bestehenden Mitarbeiterprii-
fungen ein oder mehrere Mangel am Fahr-
zeug, wird dies als positives Prifergebnis
gewertet, fand er hingegen keinen Mangel,
wird dies als negatives Priifergebnis festge-
halten. Es existiert somit fiir jedes in der
Vergangenheit produzierte Fahrzeug ein
Nachweis dariiber, ob ein Fehler im Zuge

spiegeln dadurch zu einem gewissen Teil
die Qualitat in der Herstellung eines Fahr-
zeugs wider, weswegen sie ein wertvoller
Indikator zur Pradiktion von Ergebnissen in
Mitarbeiterprifungen sind.

Da eine Vielzahl unterschiedlicher
Nacharbeiten existiert, werdenals Input fir
das KI-Modell ausschliefdlich Nacharbeiten
verwendet, die tber einen gewissen Zeit-
raum mit einer gewissen Haufigkeit aufge-
treten sind. So werden im vorliegenden Fall
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der Mitarbeiterpriifungen detektiert wur-
de oder nicht.

Schritt 2: Transformation von Daten zu
Smart Data
Grundsatzlich stehen zwei Ansatze zur Op-
timierung der Leistungsfahigkeit von Ma-
chine Learning-Modellen zur Verfiigung:

® die Verbesserung der Datenqualitit

und
= die Optimierung des Machine Learn-
ining-Modells.

Wie zahlreiche Studien belegen, hat eine
Erhéhung der Datenqualitit einen weitaus
grofReren Einfluss auf die Vorhersagegen-
auigkeit als die Hyperparameteroptimie-
rung eines beliebigen Modells. Aus diesem
Grund wird im zweiten Schritt die Daten-
qualitat durch die Transformation von Roh-
daten zu Smart Data gezielt verbessert, in-
dem AusreifSer und irrelevante Merkmale aus
den Nacharbeiten (Produktionsdaten) ent-
ferntwerden. Nacharbeiten sind von Mitar-
beitern durchgefithrte Tatigkeiten, die
wihrend der Produktion auflerplanmifiig
an einem Fahrzeug erfolgen. Nacharbeiten

ausschliefRlich Nacharbeiten verwendet,
dieinmindestens1% der Produktionsmen-
ge und an mindestens einem Produktions-
tagineiner Woche aufgetreten sind. Darauf
aufbauend werden aus der verbleibenden
Menge der verfiigharen Nacharbeiten die-
jenigen aus dem Datensatz entfernt, die
aufgrund ihres geringen Informationsge-
halts keinen Mehrwert fir das KI-Modell
liefern.

Mitarbeiter, die vor Ort die Nacharbei-
ten an Fahrzeugen durchfithren, haben ihr
Wissen um die Bedeutung einzelner Nach-
arbeiten dazu genutzt, irrelevante Nachar-
beiten wie beispielsweise ,Barcode nicht
lesbar“aus dem Datensatz zu nehmen. Das
Entfernen von AusreifRern und irrelevanten
Nacharbeiten bewirkt eine Erhéhung der
Datenqualitat, die sich positiv auf die Lern-
barkeit des Zusammenhangs auswirken
kann.

Schritt 3: Anwendung von Deep Learning

Im Anschluss an die Optimierung der Da-
tenqualitat wird fiir jede der drei Mitarbei-
terpriifungen ein eigenes neuronales Netz
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trainiert, um den Zusammenhang zwi-
schen den durchgefiihrten Nacharbeiten
und den Mitarbeiterpriifungsergebnissen
zu erlernen. Hierzu wurde ein Datensatz
mit mehr als 200.000 Fahrzeugen im Ver-
héltnis 80/20 in einen Trainings- und einen
Testdatensatz geteilt. Fiir das Training des
neuronalen Netzes wird der Trainingsda-
tensatz (80 %) verwendet und zur Evaluie-
rung der Leistungsfahigkeit des Modells
der Testdatensatz (20 %).

Zur Modellierung wird ein tiefes neuro-
nales Netz (Deep Learning) der Open-
Source-Bibliothek TensorFlow auf den Trai-
ningsdatensatz angewendet. Die detaillier-
te Vorgehensweise und die zur Modellie-
rung verwendete Netzarchitektur kann in
der TensorFlow-Dokumentation ,Classify
structured data using Keras preprocessing
layers“im Detail nachgelesen werden.

Die Evaluierung des trainierten neuro-
nalen Netzes auf dem Testdatensatz zeigt,
dass sich die Ergebnisse der drei Mitarbei-
terprifungen mit einer Genauigkeit von
liber 95 % prognostizieren lassen. Neuro-
nale Netze sind also in der Lage, auf Basis
der an einem Fahrzeug durchgefiihrten
Nacharbeiten zu prognostizieren, ob ein
Fehler bei der Durchfithrung einer Mitar-
beiterpriifung gefunden werden wird oder
nicht.

Schritt 4: Ableitung einer individuellen
Mitarbeiterpriifung

Nachdem die Lernbarkeit des Zusammen-
hangs im Rahmen der Modellierung nach-
gewiesen ist, wird das neuronale Netz zur
Empfehlung von Mitarbeiterprifungen in
der Montage eingesetzt. Bild 3 zeigt das in
der Produktion verwendete ,Predictive
Testing Dashboard“ am Beispiel eines Pro-
duktionstags der BMW Group im Werk
Minchen. So erfolgte beispielsweise am
4.11.2021 fiir 812 Fahrzeuge eine Fahrzeug-
individuelle Mitarbeiterpriifung, wobei an
620 Fahrzeugen eine Gerduschpriifung, an
115 Fahrzeugen eine Funktionspriifung und
an 77 Fahrzeugen eine Sichtprifung durch-
gefithrt wurde.

Im unteren Teil des Dashboards ist die
berechnete Wahrscheinlichkeit fir einen
positiven Befund in der Gerdusch-, Funkti-
ons-und der Sichtpriifung tabellarisch auf-
gelistet. Die errechneten Wahrscheinlich-
keiten bilden die Grundlage zur Entschei-
dung dariiber, welche konkrete Mitarbei-

redictive Testing METHODEN ([N

terprifung am Fahrzeug durchgefiihrt
werden soll. Die Tabelle zeigt, dass immer
nur die Mitarbeiterpriifung mit der hochs-
ten Wahrscheinlichkeit fir einen positiven
Befund am Fahrzeug durchgefiihrt wird.

Schritt 5: Evaluierung der Effizienz von
Predictive Testing

Im letzten Schritt wird die Wirksamkeit des
Konzepts evaluiert, indem die Detektions-
quoten der statischen und der dynami-
schen Priifstrategie miteinanderverglichen
werden.

Fir einen Zeitraum von acht Wochen
priifte ein Mitarbeiter die Fahrzeuge mit der
herkémmlichen statischen Priifstrategie
(nur Gerduschpriifung) und ein Mitarbeiter
mitder neuentwickelten dynamischen Priif-
strategie (Gerdusch-, Funktions-, oder Sicht-
prifung). Der Vergleich der Detektionsraten
ergab, dass die dynamische Priifstrategie in
Summe 23 % mehr Fehlerbilder bei glei-
chem Ressourceneinsatz im beobachteten
Zeitraum detektierte als die statische Prif-
strategie. Die Anwendung von Predictive Tes-
ting fithrte also im vorliegenden Fall zu einer
direkten Steigerung der Effizienz von Mitar-
beiterpriifungen um 23 Prozent.

Ergebnis

Theoretisch betrachtet liefern neuronale
Netze zwar gute Ergebnisse, haben aber
den Nachteil, dass die Entscheidungen der
Modelle nicht nachvollzogen werden kén-
nen.Ausdiesem Grund mussder Ansatzum
weitere Algorithmen (z. B. Entscheidungs-
baume) erweitert werden, um die Entschei-
dungsfindung plausibilisieren zu kénnen.

Auf der praktischen Seite werden die
Empfehlungen der Kl bislang einzig dafir
verwendet, eine der drei méglichen Mitar-
beiterpriifungen zu favorisieren. In der
nachsten Ausbaustufesoll die Kl zur Gestal-
tung von kombinierten Mitarbeiterprifun-
gen verwendet werden, die sich aus ver-
schiedenen Bestandteilen vorhandener
Priifungen zusammensetzen.

Der Einsatz von Predictive Testing in der
Fahrzeugmontage der BMW Group zeigt,
welch enormes Potenzial der Einsatz von
datengetriebenen und dynamischen Priif-
strategien in der Produktion besitzt. Das
entwickelte Konzeptist ein innovativer An-
satz, um die Produktqualitit in der Fahr-
zeugmontage nachhaltig auf ein neues Le-
vel zu bringen.m
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