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Skalierbarkeit von KI-Anwendungen
in der Produktion

Markus Netzer, Philipp Gonnheimer, Jonas Michelberger und Jiirgen Fleischer

Bereits heute existieren vereinzelt vielversprechende industrielle Anwendungen
der Kiinstlichen Intelligenz, vor allem in den Bereichen Prozess- und Zustandsiiber-
wachung. Heutige KI-Modelle werden jedoch ausschlie8lich als Insellosungen fiir
einen Prozess und eine Maschine entwickelt. Durch heterogene Produktionsanlagen
existieren kaum prozess- und zustandsiibergreifend anwendbare Kl-Modelle. Wie
gelingt daher eine breite Ubertrag- und Skalierbarkeit der Anwendungen in der ge-
samten Produktion? Dies erfolgt einerseits durch die Vereinheitlichung der Informa-
tionsmodelle verschiedener Maschinen durch intelligente Parameteridentifikation
(Crawling) sowie in einem zweiten Schritt durch eine Datensegmentierung zum Auf-

v Ubertragung von KI-Anwendun-
gen in die gesamte Produktion

v" Funktionsweise von KI-Anwen-
dungen bei verschiedenen Ma-
schinen und Prozessen

v Intelligente Datenbereitstellung

bau strukturierter Datenbasen (Clustering). Auf Grundlage von kontextbasieren Datenbasen,
die aus einem einheitlichen Informationsmodell aus unterschiedlichsten Maschinen entste-
hen, konnen KlI-Ansatze skaliert und auf die gesamte Produktion iibertragen werden.

Ein zentraler Anwendungsfall bei der Ver-
wendung von KI-Modellen ist die Zustands-
Uberwachung von Produktions- und Handha-
bungsmaschinen. Durch die Aufzeichnung von
verschiedenen Zustandsgrof3en wird die Basis
zur weiteren Datenanalyse gewadbhrleistet. Die
bendtigten Parameter wie Positionsdaten und
Motorstromsignale kdnnen aus der Steuerung
gewonnen werden und stehen beispielswei-
se auf einem auf der Steuerung aufbauenden
OPC UA-Server zur Verfligung. Da die Parameter
auf OPC UA-Servern durch eine fehlende Stan-
dardisierung haufig proprietar strukturiert sind
und proprietdre Semantiken verwenden, kann
ihre Identifikation und Zuordnung eine Her-
ausforderung darstellen. Erforderlich ist daher
ein Hilfswerkzeug, das die bendtigten Parame-
ter in OPC-Namensrdumen durch intelligentes
Crawling identifiziert und mit einem einheitli-
chen Maschineninformationsmodell verkn(pft,
um dem Anwender die notwendigen Parame-
terwerte in einer standardisierten, fir ihn pas-
senden Struktur zur Verfligung zu stellen.

Ziel der Crawler-Anwendung ist es, fiir jeden
benotigten Parameter des Maschineninforma-
tionsmodells eine Knotenstrukturverbindung
zu den Datenquellen im OPC-Server zu finden,
um auch unbekannte Maschinen in kiirzester
Zeit erfassen und hinsichtlich ihrer Parameter
aufklaren zu konnen. Die Identifikation der Pa-
rameter erfolgt dabei wie in Gonnheimer et al.
2019 beschrieben zum einen analytisch, zum
anderen mit Hilfe von Verfahren des Maschi-
nellen Lernens [1]. Die Crawler-Anwendung
ermittelt dabei fur den jeweils gesuchten Para-
meter die Zugehdrigkeitswahrscheinlichkeit
mit allen betrachteten Datenknoten und ord-
net die bestbewertete Datenquelle dem Para-
meter zu.

Nach der Identifikation der relevanten Para-
meter ist eine weitere intelligente Hilfsfunktion
notwendig, um Kl-Ansdtze ganzheitlich in der
Produktion nutzen zu kénnen. Dabei ist die
Erkennung wiederkehrender Bearbeitungs-
muster (im Folgenden auch Zyklus genannt)

Zerlegung von
historischen Daten in
Bearbeitungssegmente
[Referenzieren durch
Mustererkennung]

Online-Erkennung von
Bearbeitungssegmenten

Zuweisung der online
erkannten Segmente zu
Referenzsegmenten

Bild 1: Struktur der Datensegmentierung als Basis skalierbarer KI-Ans&tze
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1. Schritt: Datenreihe filtern und segmentieren; Bearbeitungsmuster isolieren

Adaptive Parameterwahl fiir lokale Minimasuche

2. Schritt: Bearbeitungsmuster normalisieren, sodass Anfangswert=Endwert
Adaptive Parameterwahl fiir Toleranzband

3. Schritt: Clustern der Muster, um Segmente (Zyklen) zu erhalten

3.1 Fourier-
Transformation

3.2 Distanzmatrix

3.3 Clustern der
Muster

Adaptive Bandweite

3.4 Berechnung
durchschnittlicher
Zyklen

4. Schritt: Symbolische Approximation der Datenreihe

5. Schritt: Suche von Produktionsverlaufen in approximiertem Datensatz
Globales GitemaR, Tuple-Giitemaf

Bild 2: Ablauf des Algorith-
mus zur Zerlegung von
Daten in Datensegmente
[2]

Bild 3: Die sechs verschie-
denen Einzelverlaufe,
welche jeweils durch ver-
schiedene Blechdicken
einen charakteristischen
Temperaturverlauf tiber
die Zeit aufweisen [eigene
Darstellung]
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in Zeitreihen ausschlaggebend. Mit Hilfe dieser
Funktion kann so beispielsweise der Kraftan-
stieg, gemessen Uber einen Dehnungsmess-
streifen, oder das Abreien eines Kithlschmier-
stofffilms  bei einer Werkzeugmaschine,
bezogen auf den dazugehoérigen Bewegungs-
verlauf der Maschine im wiederkehrenden Ver-
lauf, detektiert werden. Eine weitestgehend
autonome Mustererkennung kann hier einen
deutlichen Informationsgewinn darstellen und
dazu beitragen Verschlei3, Standzeiten oder
auch den Energieverbrauch zu optimieren. Im
vorliegenden Artikel wird eine Moglichkeit zur
intelligenten Datenstrukturierung auf Basis
einer Mustererkennung vorgestellt.

Ausgangssituation

An einer Produktionsmaschine werden eine
Vielzahl an Signalen gemessen, welche als Da-
tengrundlage einer Mustererkennung dienen
konnen. Dabei ist zu beachten, dass die Er-
kennung wiederkehrender Muster dazu dient,
repetitive Tatigkeiten oder charakteristische
Signalverldufe in den Messdaten zu entdecken
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3.5 Silhouetten-

und deren Auftreten kontext-
basiert darzustellen. Der An-
wender kennt hierbei zwar den
groben Prozess, jedoch sind
die genauen Musterverlau-
fe, deren Lange, Abfolge und
Haufigkeit meist nur sehr be-
grenzt bekannt. In diesem Fall
scheitern klassische Auswer-
tungen und Analyseverfahren,
wie zum Beispiel die schwell-
wertbasierte Anomalieerken-
nung, da das Anwenderwissen
zu gering ist, um Vorgaben fir
solche Verfahren festlegen zu
kénnen.

koeffizent

Die Datensegmentierung er-
folgt in drei sequentiell ablau-
fenden Phasen (siehe Bild 1).

In Phase 1 werden in histori-
schen Daten Segmente erkannt sowie diesen
Kontextinformationen als weitere Signale zu-
gewiesen. In der zweiten Phase erfolgt online
eine Segmenterkennung sowie in der darauf-
folgenden Phase der Abgleich von historisch
gelernten und online erkannten Segmenten.
Auf Basis dieses Abgleichs kdnnen Prozess-
Uberwachungen als auch aufbauende KI-Funk-
tionen realisiert werden. Als Kernelement wird
die Datensegmentierung in historischen Daten
an einem Validierungsbeispiel im Folgenden
naher betrachtet. Ablauf und Funktionsweise
ist in Bild 2 sichtbar und wird in Netzer et al.
2019 beschrieben.

Stand der Technik

Die Mustererkennung in Zeitreihen bildet im
Gegensatz zu anderen Anwendungen der Mus-
tererkennung ein junges Forschungsfeld und
findet erst seit der Jahrtausendwende grof3e
Beachtung in der Literatur. Das Interesse und
die Intensitdt der Forschungsaktivitaten sind
seitdem jedoch auBergewodhnlich hoch. Be-
reits im Jahr 2003 existierten mindestens 1000
wissenschaftliche Publikationen im Bereich der
Mustererkennung in Zeitreihen [3].

Das Erkennen wiederkehrender Muster in den
Signaldaten von Produktions- und Handha-
bungsmaschinen findet abseits generischer
Ansatze aber bisher kaum Beachtung. Der
prominenteste Anwendungsfall der Zyklen-
erkennung an Produktions- und Handha-
bungsmaschinen ist die Erkennung von wie-
derkehrenden Energieverbrauchsmuster [4].
Zur Prozessiiberwachung wird dieser Ansatz
bislang nicht angewendet. Daher besteht in
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diesem Bereich noch weiterfiihrender For- o0 ——— ——— om0
schungsbedarf. 140 i A
Anwendung e g \

»%500 EEDU \
Die Validierung des Algorithmus erfolgt an w0 af |
einem Anwendungsfall des laserstrahlunter- 0 a0 \/K
stlitzten Stanzens von Stahlblechen an einer ] T ] T e I ]
Produktions- und Handhabungsmaschine. e o
Bei diesem Verfahren spielt das Absorptions-
verhalten der Laserstrahlung durch die Blech- ™ R - ‘
oberflache eine wichtige Rolle. Hierbei ist vor : ““\‘ : |
allem der Einfluss auf den Temperaturverlauf | ;“ 510 ‘ ‘J‘
ein wichtiges Kriterium fir die Auslegung und f o “J‘\ | \ f o ‘ ‘
Optimierung der Lasertechnologie und des & || ‘\‘ 5 o | | 1|
Stanzvorgangs [5]. AN A A <\ AN

2"0"“ N N\ U\ 2":‘ N\ ‘ BN

Verschiedene Blechdicken und Materialien o B W e @ W w I

Zeit[s]

weisen hierbei unterschiedliches Erwarmungs-
und Abkihlverhalten auf. Uber die Steuer-
einheit der Produktions- und Handhabungs-
maschine kann der Temperaturverlauf der
Werkstiicke beriihrungslos mit einem Quotien-
tenpyrometer gemessen und aufgezeichnet
werden. Um riickwirkend erkennen zu kénnen, o
welche Werkstlicke in welcher Quantitat bear- 0
beitet wurden, wird der beschriebene Algorith-
mus angewendet, um wiederkehrende Tempe-
raturverlaufe den Blechdicken und damit den

Bild 4: Verschiedene Produktionsabldufe, bestehend aus unterschiedlichen Rei-
henfolgen der zu bearbeitenden Blechstarken [eigene Darstellung]
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Bild 5: Zeitreihe der Temperaturmessung, abgetragen liber die Zeit [eigene Dar-
stellung]
Die unterschiedlichen Temperaturverlaufe fiir
verschiedene Blechdicken an der Stanzkan-

te sind in Bild 3 abgebildet. Diese Werte sind
simulierte Daten, die auf den Berechnungen 600 -
physikalischer Grundlagen basieren. | ‘\ |

Schritt 2

SchlieBlich ist in Bild 5 die gesamte Zeitreihe
abgebildet, welche sich durch mehrfaches
Durchlaufen der vier Produktionsablaufe zu-
sammensetzt. Insgesamt besitzt die gemesse-
ne Zeitreihe 1382 Datenpunkte, welche Uber
eine Gesamtdauer von 267,2 Sekunden abge-
tragen sind. Die Abtastfrequenz betrdgt 5 Hz.

Temperatur [°C]
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Bild 6: Suche nach lokalen Minima in Schritt 1. Rechts oben: Endpunkt des ersten

. . Musters und Startpunkt des neuen Musters [eigene Darstellung]
Um den Temperaturverlauf in Bearbeitungs-

muster zu segmentieren, wird die lokale Mini-

masuche eingesetzt. Da die einzelnen Werkstii-  Die in den beiden vorangegangenen Schritten

cke des lasergestiitzten Stanzens sich ebenfalls
durch die Temperatur der Umgebungstem-
peratur zu Beginn und am Ende beschreiben
lassen, ist dieser Ansatz passend. Das Ergeb-
nis der Suche nach lokalen Minima ist in Bild 6
dargestellt. Als Ergebnis resultierten 22 Bewe-
gungsmuster, welche den Temperaturverlauf
zwischen je zwei Minima darstellen.

extrahierten Muster werden in Algorithmus-
schritt 3 paarweise miteinander verglichen. Als
Distanzmal3 wurde die Manhattan Metrik ge-
wahlt. Die daraus resultierende Distanzmatrix
ist in Tabelle 1 zu sehen.

Auf Basis der durch Distanzberechnung erhal-
tenen Distanzmatrix wird ein Clusterverfahren

6 https://doi.org/10.30844/F520-1_51-54
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Bild 7: Durch das Clusterverfahren gefundene wiederkehrende Bearbeitungen inklusive
der Haufigkeit [eigene Darstellung]
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