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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit ist im Bereich der Produktionstechnik situiert, welche sich in ei-
nem stetigen Wandel befindet. Ein Trend in der Produktion sind individualisierte Produkte
und damit eine höhere Variantenvielfalt, die idealerweise durch effiziente Produktionspro-
zesse hergestellt werden. Effizienz bedeutet in diesem Fall, dass die Produkte kostengüns-
tig und bedarfsgerecht hergestellt werden. Der Trend geht hierbei auch in der Massenpro-
duktion zu einer flexiblen Produktion, um das gebundene Kapital zu reduzieren und zeit-
nah auf Kundenwünsche reagieren zu können. Dies führt zu einem häufigeren Umrüsten
der Werkzeuge in den Maschinen und somit zu einem immer häufigeren Einrichten der
Prozesse. In dieser Arbeit wird eine Systematik für ein adaptives Einrichtassistenzsys-
tem (EAS) entwickelt, welches den Maschinenbediener beim Einrichten mithilfe eines
definierten Vorgehens durch den Prozess leitet. Der Bediener wird dabei unterstützt die
momentane Produktqualität zu bewerten und bekommt einen quantitativen Vorschlag zur
Variation der Justagemöglichkeiten. So kann der Einrichtprozess zielgerichteter und feh-
lerfreier durchgeführt werden. Ermöglicht wird dies durch die Abbildung des notwendi-
gen Expertenwissens in datengetriebenen Modellen. Mithilfe des so abgebildeten Exper-
tenwissens werden optimierte Einstellungen berechnet und am Werkzeug eingestellt. Es
ist nicht davon auszugehen, dass das virtualisierte Expertenwissen die Realität allumfas-
send abbilden und alle akuten Umwelteinflüsse messtechnisch ermittelt werden können.
Etwaige Abweichungen der Produktqualität werden direkt in der entwickelten Optimie-
rung und bei Bedarf mithilfe der vorgeschlagenen Kompensationsstrategie eliminiert. Die
Systematik wird anhand eines Folgeverbundprozesses validiert. Nach der Analyse des
Prozesses werden die wesentlichen Komponenten für das System entwickelt und mithilfe
von Versuchen und Simulationen die Funktionsfähigkeit erfolgreich nachgewiesen.

Abstract

This thesis is situated in the field of production technology, which is in a constant state
of change due to its progressive development. A trend in production are individualized
products and thus a higher number of variants, which are ideally produced by efficient
production processes. In this case, efficiency means that the products are manufactured
at low cost and in line with demand. This trend, flexible manufacturing, is also valid for
mass production, in order to reduce tied up capital and still be able to react promptly to
customer demands. This leads to more frequent retooling in the machines and thus also
to an increasingly frequent setting up of the processes. In this thesis, a systematic for
an adaptive set-up assistant is developed, which guides the machine operator through the
process during setup. The machine operator is supported in evaluating the current product
quality and receives a quantitative proposal for the variation of the adjustment possibili-
ties. Thus, the set-up process can be carried out in a more targeted and error-free manner.
This is made possible by mapping the necessary expert knowledge in data-driven models.
The expert knowledge is used to calculate optimized settings and adjust them on the tool.
It cannot be assumed that virtualized expert knowledge will comprehensively map reality
and that all acute environmental influences can be measured. Any deviations in product
quality are directly eliminated in the developed optimization and, if necessary, with a
proposed compensation strategy. The system is validated with a progressive tool. After
analyzing the process, the essential components for the system are developed and their
functionality is successfully demonstrated by means of tests and simulations.
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1 Einleitung

Für den den Wohlstand des Industriestandorts Deutschland ist die Produktion ein wesent-
licher wirtschaftlicher Faktor. So trägt das produzierende Gewerbe ungefähr ein Viertel
zum deutschen Bruttoinlandsprodukt des Jahres 2019 bei [Sta20]. In den letzten Jahren
wurden von der Bundesregierung viele Aktivitäten initiiert, um diesen wichtigen Beitrag
für den Standort Deutschland zu sichern und die Wettbewerbsfähigkeit zu erhalten. Eine
dieser Aktivitäten ist die Industrie 4.0, eine High-Tech Strategie, die die Digitalisierung
der Produktion fokussiert. Trotz aller Digitalisierungsaktivitäten ist der Mensch auch in
absehbarer Zeit nicht aus der Produktion wegzudenken. Es gilt daher auch weiterhin, den
Menschen hier bestmöglich zu unterstützen – dies geschieht unter anderem mithilfe so
genannter Assistenzsysteme. Diese Arbeit trägt einen Teil zur Standortsicherung bei, da
mit dem hier entwickelten Ansatz der Anteil der wertschöpfenden Zeit an der Maschinen-
zeit und somit die Wettbewerbsfähigkeit erhöht werden kann. Das erste Kapitel erläutert
die Motivation der vorliegenden Dissertation und extrahiert aus dieser eine Zielsetzung.
Basierend auf den beiden Komponenten wird dann die Vorgehensweise dieser Arbeit ab-
geleitet und ein Überblick über die Gliederung gegeben.

Motivation

Vollautomatisierte und geregelte Prozesse passen ihre Einstellungen an die aktuelle Si-
tuation an, um definierte Produkteigenschaften zu gewährleisten. Allerdings sind diese
auch in der Metallverarbeitung zur Zeit nur in seltenen Fällen üblich. So müssen Prozess-
schritte manuell bestückt, komplexe Montageschritte durch Fachpersonen durchgeführt
oder die Produktqualität stichprobenartig manuell erfasst werden. Es existieren vielfälti-
ge Prozesse mit unterschiedlichen Produktionsverfahren, die – einmal richtig eingestellt –
robust die gewünschten Produkte herstellen. Robust heißt, dass für eine endliche Zeit die
gewünschte Qualität erreicht wird. Beispiele für diese Prozesse sind

• Spritzgussanlagen,

• Pressen,

• Radial-Stanzbiegeautomaten,

• Federwindemaschinen oder auch

• Folgeverbundprozesse.

Den Prozessen ist ebenfalls gemein, dass eine Maschine mit produktspezifischen Werk-
zeugen ausgestattet wird. Die Maschine stellt dabei die Rahmenbedingungen zur Verfü-
gung und die Werkzeuge enthalten über ihre Form, Abfolge oder Ansteuerung implizit
einen Teil des Prozesswissens. Dieses dient der Produktion des spezifischen Produkts
mit den notwendigen Eigenschaften. Am Beispiel eines Folgeverbundwerkzeugs bedeu-
tet dies, dass eine Schnellläuferpresse eine definierte Umgebung für das Werkzeug liefert.
Dieses Werkzeug wurde so konstruiert, dass es das Halbzeug in einer definierten Sequenz
zu dem gewünschten Produkt verarbeitet. Während der Produktion der Bauteile werden
die drei gegenläufigen Ziele Qualität, Zeit und Kosten (siehe Abbildung 1-1) verfolgt, für
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Qualität

Zeit Kosten

Bild 1-1: Gegenläufige Ziele in der Produktion nach [KS14, S. 4]

die ein individueller Kompromiss gefunden werden muss. In den Unternehmen werden
meist mehrere Produkte auf einer Anlage gefertigt, sodass es mehr Werkzeuge als Ma-
schinen gibt. Resultierend müssen die Prozesse für die Herstellung der einzelnen Produk-
te umgerüstet werden. Das stetige Umrüsten stellt ein zu vernachlässigendes zeitliches
und wirtschaftliches Problem dar, solange die eigentliche Produktionszeit die Rüstzeit
deutlich übersteigt.

Das Rüsten ist der Prozess, der die benötigte Qualität für das nächste zu fertigende Pro-
dukt sicherstellt: neben dem Einbau der Werkzeuge in die Maschinen müssen die Mitar-
beiter beim Rüsten ggf. Peripherie in Betrieb nehmen (z.B. Kamerasysteme zur Qualitäts-
sicherung), das Material zuführen, die Werkzeuge einstellen und den Produktionsprozess
einfahren. Dies ist ein aufwändiger Prozess und je nach Prozesskomplexität zeitintensiv.
Das Einrichten selbst ist eine sehr anspruchsvolle Aufgabe, deren Ergebnisqualität bei
den zur Zeit üblichen Anlagen bedienerabhängig ist. Beim Einrichten greift der Bedie-
ner auf sein Erfahrungswissen und in vielen Fällen auch auf Dokumentationen zurück,
um den Prozess zu justieren und die Produktqualität einzustellen. Die Justage kann über
verschiedene Eingriffsmöglichkeiten des Prozesses realisiert werden. Neben Software-
Parametern können manuelle Eingriffsmöglichkeiten wie Stellschrauben oder auch Akto-
ren eingesetzt werden. Mithilfe dieser Justagemöglichkeiten wird der Prozess feingranular
verändert und so die Produktqualität beeinflusst. Während dieser Aufgabe muss der Pro-
duktionsprozess (siehe Abbildung 1-2) ganzheitlich betrachtet werden: die Justagemög-

Produktions-
prozess

Justage-
möglichkeiten

Produkt-
qualität

Umwelt-
einflüsse

Bild 1-2: Systembetrachtung eines generalisierten Produktionsprozesses

lichkeiten werden solange nach Einschätzung des Experten variiert, bis die notwendige
Produktqualität erreicht wird und die Auswirkungen der Umwelteinflüsse hinreichend
kompensiert sind. Je nach Anzahl und Vielfalt der Justagemöglichkeiten und Qualitäts-
kenngrößen, sowie der Zusammenhänge (zum Beispiel nichtlineares Verhalten oder auch
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Wechselwirkungen) ist dies eine für den Menschen schwierige und zeitintensiv zu lösende
Herausforderung.

Der demographische Wandel führt in absehbarer Zeit zu einem großen Verlust von Ex-
pertenwissen in den Unternehmen. Dies trifft nicht nur die Entwicklungsabteilungen der
deutschen High-Tech Industrie, sondern auch deren Produktion. Häufig ist das Wissen
über die Produktionsprozesse in den Köpfen der erfahrenen Mitarbeiter konserviert, die
in den nächsten Jahren in den Ruhestand gehen werden. Verschärfend kommt hinzu, dass
der Arbeitsmarkt für qualifizierten Nachwuchs hart umkämpft ist: häufig können daher
die ausscheidenden Mitarbeiter nicht adäquat ersetzt werden. Fehlendes Erfahrungswis-
sen führt zu zeit- und damit kostenintensiven Prozessen. Dies ist einer der Gründe für
das Ziel vieler Unternehmen die Produktionsprozesse weitestgehend zu automatisieren.
So werden sie unabhängig von dem individuellen Erfahrungswissen des einzelnen Mitar-
beiters und die Zeit wertschöpfender Tätigkeiten wird maximiert. Für Produkte mit einer
hohen Stückzahl ist die Automatisierung in einem wirtschaftlichen Rahmen durchführbar,
wird aber durch eine wachsende Vielfalt der Produkte erschwert. Dies ist darin begründet,
dass die Produktionsprozesse flexibel anpassbar sein müssen, um den neuen Anforderun-
gen eines weiteren Produkts zu genügen.

Ein zusätzlicher langanhaltender Trend in der Produktion sind individualisierte Produkte
und damit eine höhere Variantenvielfalt, die durch effiziente Produktionsprozesse her-
gestellt werden. Effizienz bedeutet in diesem Fall, dass die Produkte kostengünstig und
bedarfsgerecht hergestellt werden. Dieser Trend wurde bereits in den Anfängen des Com-
puter Integrated Manufacturings (CIM) um 1990 identifiziert [Gör92, S. 2 f.]. Der Trend
geht hierbei auch in der Massenproduktion zu einer flexiblen Produktion, um das gebun-
dene Kapital zu reduzieren und trotzdem zeitnah auf Kundenwünsche zu reagieren. Dies
führt zu einem häufigeren Ab- und Aufbau der Werkzeuge in den Maschinen und somit
ebenfalls zu einem immer häufigeren Einrichten der Prozesse. Somit sinkt der Anteil der
wertschöpfenden Tätigkeit an der Maschinenzeit und die Effizienz der Produktion sinkt.
Lösungsmöglichkeiten sind somit die bereits genannte höhere Automatisierung oder eine
bessere Unterstützung des Bedieners. Erstere geht insbesondere für Bestandsanlagen mit
einem erhöhten Investitions- und Entwicklungsvolumen einher, da die vielfältigen An-
wendungen Berücksichtigung finden müssen. Letzteres reduziert die noch notwendigen
Arbeiten auf ein Minimum, da der Maschinenbediener genau weiß, was zu tun ist.

Um solch komplexe Herausforderungen wie die des Einrichtens zu lösen, wurden in den
letzten Jahren, auch im Rahmen der „Industrie 4.0“, vielfältige Assistenzsysteme für Pro-
duktionssysteme erforscht und entwickelt. Ausprägungen von diesen Systemen unterstüt-
zen die Mitarbeiter qualitativ bei der Bedienung eines Prozesses, weisen auf Anomalien
oder auch auf Wartungsaufgaben hin. Viele Assistenzsysteme zeichnet aus, dass sie den
Bediener qualitativ bei seinen Aufgaben unterstützen. Das heißt, es wird dabei unterstützt
was getan und nicht in welchem genauen Umfang eine Aufgabe erledigt werden muss.
Zusätzlich finden sich nur wenige Systeme, die eine Unterstützung bei dem Einrichten
eines Prozesses bieten und wenn, sind sie speziell auf einen Prozess konfektioniert.

Zielsetzung und Vorgehensweise

Aus den eben aufgeführten Beweggründen wird in dieser Arbeit eine Systematik für ein
adaptives EAS entwickelt, welches den Maschinenbediener beim Einrichten durch ein



4 1. Einleitung

Vorgehen unterstützt. Diese wird an einem Beispielprozess validiert. Mit der Systema-
tik bekommt der Bediener Hilfestellung die momentane Produktqualität zu bewerten und
erhält einen quantitativen Vorschlag zur Variation der Justagemöglichkeiten für eine opti-
male Produktqualität. So kann der Einrichtprozess zielgerichteter und fehlerfreier durch-
geführt werden. Der Anspruch der Arbeit ist hierbei einen allgemeingültigen Ansatz zu
entwickeln, der auf verschiedene einzurichtende Produktionsprozesse übertragen werden
kann: Teil des Systematik ist eine modulare Architektur, die beim Aufbau und dem Kon-
servieren des Expertenwissens über die Produktionsprozesse unterstützt. Diese Systema-
tik ist maßgeblich für die Übertragung des Konzepts auf unterschiedliche Produktions-
prozesse: Aufgrund der oben genannten Ausstattungsdiversität der Produktionsprozesse
hinsichtlich Sensorik und Aktorik wird stets ein prozessindividuelles Konzept benötigt.
So werden einige Produktionsprozesse rein mechanisch eingestellt, andere hingegen ha-
ben eine gesteuerte, zum Teil auch geregelte Aktuatorik. Je nach Ausstattung kann der
Bediener unterschiedlich mit konserviertem Expertenwissen unterstützt werden, sodass
dies in dem Konzept Berücksichtigung finden muss.

Das EAS soll die Möglichkeit bieten Expertenwissen zielgerichtet zu erfassen und ab-
zubilden, um einen möglichst objektiven und quantitativen Blick auf die Prozesse zu er-
langen. Das Wissen muss effizient, automatisiert und werkzeugindividuell erstellt wer-
den können, da die Produktionsprozesse auch innerhalb einer Prozessgruppe (beispielhaft
unterschiedliche Folgeverbundprozesse) sich signifikant voneinander unterscheiden und
in hoher Anzahl vorkommen. Weiterhin sollten sie unabhängig vom Erfahrungswissens
des einzelnen Bedieners erstellt werden, um die Objektivität zu erhöhen. Mithilfe des
abgebildeten Expertenwissens werden dann optimierte Einstellungen berechnet und am
Werkzeug eingestellt. Es ist prinzipbedingt nicht davon auszugehen, dass das virtuali-
sierte Expertenwissen die Realität allumfassend abbildet und alle akuten Umwelteinflüs-
se messtechnisch ermittelt werden können. Etwaige Abweichungen der Produktqualität
werden direkt in der Optimierung oder mithilfe einer Kompensationsstrategie eliminiert.
Idealerweise unterstützt das EAS von Beginn an den Maschinenbediener bei seiner Arbeit
und liefert innerhalb von kurzer Zeit funktionsfähige Ergebnisse. Eine lange Lernzeit für
das System soll vermieden werden.

Nichtsdestotrotz sollte das EAS die Möglichkeit vorsehen, über die Nutzungszeit weiteres
Erfahrungswissen aufzubauen. Hierbei wäre hilfreich, die messbaren Störungen ebenfalls
in den Berechnungen zu Berücksichtigen. Perspektivisch kann das so aufgebaute Wis-
sen zurück in die Werkzeugentwicklung gespiegelt werden, um diese durch tiefgehendes
Erfahrungswissen zu unterstützen und zu optimieren.

Zum Erreichen des im Vorfeld erläuterten Ziels, die Entwicklung einer Systematik für ein
adaptives EAS, ist im Wesentlichen eine Betrachtung zweier interdisziplinärer Bereiche
notwendig. So spielt die Produktionstechnik eine große Rolle, da sich das System später in
die Produktion und den zugehörigen Entwicklungsprozessen einordnen muss. Weiterhin
stützt sich das System auf potenziell im Entwicklungs- und Produktionsprozess anfallende
Daten, daher ist der andere signifikante Bereich die datengetriebene Modellierung von
technischen Systemen. Es resultiert die in Abbildung 1-3 dargestellte Gliederung.

Zunächst werden im Stand der Technik (siehe Abbildung 1-3, Kapitel 2) im Abschnitt 2.1
Produktionsprozesse allgemein charakterisiert und kategorisiert. Dies dient zur Einord-
nung und Definition der in dieser Arbeit betrachteten Produktionsprozesse und deren Au-
tomatisierungsgrad. Darauf aufbauend wird in Abschnitt 2.2 die Aufgabe des Einrichtens



5

Einleitung Stand der
Technik

Entwicklung
der Systematik

Validierung
am Beispiel

Zusammenfassung
und Ausblick

Bild 1-3: Gliederung der Arbeit

der Produktionsprozesse näher erläutert und in den Rüstprozess eingeordnet. Abschlie-
ßend werden in Abschnitt 2.3 bereits vorhandene Klassifikationssystematiken für Pro-
duktionsprozesse dargelegt und systematisiert. Dies dient zur möglichen Einordnung der
hier entwickelten Systematik. Darauf aufbauend wird im Abschnitt 2.4 die datengetriebe-
ne Modellbildung in der Produktion betrachtet. Es wird analysiert, welche Methoden in
welchen Bereichen der Produktion genutzt werden und die Grundlagen erörtert. Beispiele
sind die Response-Surface Methode, aber auch maschinelle Lernverfahren. In dem ab-
schließenden Fazit des Kapitels (siehe Abschnitt 2.5) wird die Zielsetzung dieser Arbeit
aus dem vorgestellten Stand der Technik abgeleitet und der Mehrwert einer Systematik
für EAS aufgezeigt.

Im Kapitel 3 wird die Systematik für das EAS entwickelt und erläutert. Im Stand der Tech-
nik zeigt sich, dass eine hinreichend gute Charakterisierung des EAS mit den vorhandenen
Klassifikationssystematiken nicht möglich wird. Daher wird zunächst eine eigene Charak-
terisierung solcher Assistenzsysteme in der Produktion entwickelt. Zusätzlich werden die
Rahmenbedingungen und die Anforderungen in Abschnitt 3.2 herausgearbeitet, sodass
abschließend das EAS vollständig charakterisiert werden kann. So wird im nächsten Ab-
schnitt 3.3 eine Referenzarchitektur als wesentlicher Teil der Systematik entwickelt. Sie
ermöglicht die Berechnung idealer Prozessparameter mithilfe von Stell- und Stögrößen-
modellen. In der Architektur wird eine überlagerte numerische Optimierung vorgesehen,
um nicht messbare Störungen zu kompensieren. Die anschließende Erörterung der Vor-
gehensweise für die Anwendung der Systematik schließt das Kapitel ab und bildet die
Gliederung für das nächste Kapitel.

Im Kapitel 4 wird die entwickelte Systematik beispielhaft angewendet und die notwen-
digen Entwicklungsschritte aufgezeigt. Das Validierungsbeispiel ist ein Folgeverbund-
werkzeug (FVWZ), welches in der elektrischen Verbindungsindustrie eingesetzt wird. Zu-
nächst wird dieses Werkzeug in Abschnitt 4.1 vorgestellt und analysiert, um einen Über-
blick über das System zu erlangen. Neben der Analyse der Stellgrößen werden ebenfalls
die zu betrachtenden Qualitätsmerkmale definiert. Weiter wird die 5M-Methode genutzt,
um signifikante Störeinflüsse für diesen Prozess zu ermitteln. Die Auswirkungen der iden-
tifizierten Störeinflüsse auf die Qualitätsmerkmale der Produkte gilt es dann mithilfe der
Eingriffsmöglichkeiten des Folgeverbundprozesses (FVP) zu kompensieren. Hierzu wird
die im letzten Kapitel entwickelte Systematik inklusive der Referenzarchitektur angewen-
det, sodass ein adaptives Einrichtassistenzsystem entsteht. Die Systematik wird anhand
von Versuchen und Simulationen validiert und die Ergebnisse bewertet. Die Arbeit endet
im Kapitel 5 mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick. Es wird perspektivisch
erläutert, in welche Richtungen die vorgeschlagene Systematik weiter ausgebaut und ge-
nutzt werden kann. Hierbei wird aufgezeigt, dass gerade in der Produktion noch vielfältige
Herausforderungen zu bewältigen sind, bis eine nahezu autonome Produktion ermöglicht
wird.
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2 Stand der Technik

In diesem Kapitel wird der aktuelle Stand der Technik und Wissenschaft für die vorliegen-
de Arbeit erörtert. Das Ziel der Arbeit ist die Entwicklung einer allgemein anwendbaren
Systematik für Einrichtassistenzsysteme, um die Maschinenbediener beim Einrichten vor-
handener Produktionsprozesse zu unterstützen. Zunächst werden die Produktionsprozes-
se kategorisiert, um einen Überblick über die hohe Vielzahl der existierenden Prozesse zu
geben. Anschließend wird die verschieden ausgeprägte Automatisierung dieser Prozesse
näher beleuchtet. Folglich können die unterschiedlichen Phasen der Produktionsprozesse
in der Produktion erörtert werden. Das Einrichten als Teil des Rüstprozesses und wich-
tiger Bestandteil dieser Arbeit wird anschließend näher dargestellt. Basierend auf diesen
Erkenntnissen werden dann in der Industrie und Wissenschaft bekannte Assistenzsyste-
me für das Einrichten beleuchtet und systematisiert. Den Abschluss für dieses Kapitel
bildet die datengetriebene Modellbildung im Produktionsumfeld, die eine methodische
Grundlage für die Systematik des EAS darstellt.

2.1 Kategorisierung von Produktionsverfahren

Nach DIN 8580 [DIN03] können Produktionsverfahren in sechs hierarchisch gleichwerti-
ge Gruppen unterteilt werden (siehe Abbildung 2-1). Eine Gruppe ist die der urformenden
Verfahren. Diese Verfahren schaffen ein neues Produkt aus einem formlosen Stoff. Bei-
spiele hierfür sind das Gießen, Spritzgießen oder auch das Sintern. Eine weitere Gruppe
ist das Umformen, welches sich mit der plastischen Änderung eines geformten Stoffes
beschäftigt. Exemplarisch für diese Gruppe sind das Biegeumformen, Walzen oder auch
Tiefziehen. Im Gegensatz zum Umformen, wird bei der nächsten Gruppe, den trennenden
Verfahren Material vom ursprünglich geformten Stoff abgetragen und so die Form geän-
dert. Bekannte Beispiele sind hier das Bohren, Fräsen oder auch Stanzen. In der Gruppe
des Fügens werden unterschiedliche Werkstoffe miteinander verbunden. Beispiele hierfür
sind das Schweißen, Kleben oder auch Nieten.

Eine weitere Kategorie sind die beschichtenden Verfahren, welche gemein haben, dass ei-
ne haftende Schicht aus formlosem Stoff auf ein Werkstück aufgebracht wird. Bei den Ver-
fahren wird maßgeblich der Zustand des formlosen Stoffes zur Charakterisierung genutzt.

Produktionsverfahren
nach DIN 8580

Umformen

Urformen

Trennen

Beschichten

Fügen

Stoffeigenschaften
ändern

Bild 2-1: Unterteilung der Produktionsverfahren, nach DIN 8580
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So variieren die Beispiele vom Lackieren (flüssiger Zustand), zum Spachteln (plastischer
Zustand) oder auch dem Bedampfen (aus dem gasförmigen Zustand). Die letzte Katego-
rie beinhaltet die Prozesse, die die Stoffeigenschaften des Werkstücks ändern. Beispiele
sind hier das Kaltverfestigen durch Umformen, thermische Behandlungen oder auch das
Sintern.

Es ist offensichtlich, dass eine Vielzahl differierender Verfahren existiert, die individuel-
le Eigenschaften und damit Vor- sowie Nachteile mit sich bringen. Sie eigenen sich so
in verschiedener Zusammensetzung für unterschiedliche Produkte. Um mithilfe der Ver-
fahren Produkte erfolgreich herzustellen, ist tiefgehendes Wissen zur Entwicklung eines
geeigneten Produktionsprozesses erforderlich. Erfolgreich in diesem Kontext heißt, dass
die Produkte mit benötigter Qualität, in möglichst kurzer Zeit mit geringen Kosten fertig-
gestellt werden, wie in Abbildung 1-1 dargestellt. Das hierfür notwendige Prozesswissen
kann zum einen der Hersteller der Produktionsanlagen durch die Informationsverarbei-
tung oder auch Dokumentationen mitliefern. Zum anderen kann das Wissen ebenfalls
von den Anwendern der Produktionsprozesse aufgebaut werden und so einen wesent-
lichen Teil der Unternehmensexpertise ausmachen. Die notwendige Expertise ist dabei
prozessindividuell und kann beispielsweise abhängig sein von der Materialauswahl, den
einzusetzenden Werkzeugen, Prozessparametern, Maschineneinstellungen oder auch not-
wendigen Vorprozessen.

Automatisierungsgrade von Produktionsprozessen

Wie beschrieben, kann das notwendige Vorwissen ebenfalls in der Informationsverar-
beitung des Produktionsprozesses vom Hersteller abgelegt sein. Eine Anlage mit einem
höheren Automatisierungsgrad beinhaltet dementsprechend mehr Prozesswissen, als ei-
ne geringfügig automatisierte Anlage, die erst durch den Anwender befähigt wird die
Produkte zu fertigen. Neben der Unterteilung nach Produktionsverfahren können Pro-
duktionsprozesse nach ihrem Automatisierungsgrad unterteilt werden. Hierbei wurden in
[DBP+18; GHKK18] sechs Automatisierungsgrade identifiziert (siehe Abbildung 2-2),
die an die fünf Stufen des autonomen Fahrens (siehe zum Beispiel [BU20, S. 10]) ange-
lehnt sind.

Die Ausgangsstufe null ist eine Anlage, die vom Maschinenbediener gesteuert werden
kann. Diese Stufe kann so interpretiert werden, dass der Maschinenbediener das allei-
nige Wissen und die Verantwortung für die Maßhaltigkeit des Prozessausgangs hat und
basierend auf diesem Wissen die notwendigen Eingänge des Systems, wie zum Beispiel
Positionen, Volumenströme oder ähnliches manuell einstellt. Das System unterliegt so-
mit keinerlei Automatisierung. Problematisch hieran ist, dass bei komplexeren, häufig
nichtlinearen Prozessen1 die Einarbeitungszeit für den Bediener sehr hoch ausfällt und
gerade in Zeiten des demografischen Wandels solche Fachkräfte rar sind. Zusätzlich sind
solche Prozesse sehr personalintensiv und fehleranfällig. Folglich führen ebenfalls wirt-
schaftliche Aspekte dazu, dass der Trend zu höher automatisierten Prozessen geht. Auch
in der heutige Produktionslandschaft sind noch viele Prozesse der Automatisierungsstufe
0 anzutreffen aber auch hinreichend robust, um die gewünschten Produkte herzustellen.

1Eine Änderung der Eingangsgrößen des Systems bewirken ein demgegenüber nicht proportionales
Ausgangsverhalten des Systems.
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Bild 2-2: Automatisierungsgrad von Produktionsprozessen, nach [DBP+18]

Robust in diesem Kontext heißt, dass mit einer hohen Prozesssicherheit [Bög09, S. 90]
Produkte hergestellt werden können. In der nächsten Stufe und damit ersten Automa-
tisierungsstufe, der assistierten Produktion, wird der Bediener mithilfe von Regelungen
der Prozesseingänge unterstützt. Im Gegensatz zur vorherigen Stufe kann er nun die not-
wendigen Sollwerte der Eingänge vorgeben, also Positionen, Temperaturen o.ä., um den
Prozess subjektiv optimal einzustellen. Ebenfalls denkbar in dieser Stufe ist eine „Rezep-
teverwaltung“, die bekannte Voreinstellungen lädt und (teil-) automatisiert an der Anlage
realisiert.

In der Stufe zwei existiert eine grundlegende Automatisierung des Systems insbesondere
im Hinblick auf interne Prozessgrößen. Das bedeutet, dass zuvor manuell zu bewältigende
Aufgaben bezüglich der Systemeingänge, wie beispielhaft die Zufuhr von Schmiermitteln
oder auch einzubringende Kräfte, in dieser Stufe ermittelt, analysiert, bewertet und einge-
regelt werden. Grundlage für diese Stufe ist die Existenz von geregelten Aktoren, um die
entsprechenden Systemeingriffe zu ermöglichen. Die Qualität der resultierenden Produkte
wird in dieser Stufe noch immer von dem Bediener überwacht und falls notwendig korri-
gierend eingegriffen. In der Regel sind heutige Produktionsprozesse bis einschließlich zu
dieser Stufe einzuordnen.

In der Stufe drei, der erweiterten Automatisierung, werden nicht nur die Prozessgrößen
in unterlagerten Regelungen eingeregelt, es werden zusätzlich ausgewählte Produktmerk-
male mithilfe einer kontinuierlichen Qualitätssicherung erfasst und als Istgrößen für den
Prozess genutzt. Der Vorteil hiervon ist, dass das System gegenüber externen Einflüssen
robuster wird, da die Abweichungen der Produktmerkmale durch einen geeigneten Re-
gelalgorithmus kompensiert werden. Weiterhin besitzt das System eine inhärente Teilin-
telligenz, die die eigenen Systemgrenzen kennt und so einen destruktiven Betrieb des
Systems verhindert. Es zeigt sich, dass sich diese Stufe nur in geringem Maße in der aktu-
ellen Produktionslandschaft wiederfindet. Beispielhaft für diese Stufe wurde in [DTB+14;
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BDH+12] ein Konzept für ein selbstkorrigierendes Stanz-Biegewerkzeug entwickelt und
an einem Beispielprozess validiert. In diesem Konzept wurde die Blechdicke in einem
Biegeschritt mithilfe zusätzlicher Sensorik analysiert und im nächsten Biegevorgang be-
darfsgerecht korrigierend eingegriffen. Weitere Beispiele für Produktmerkmalsregelun-
gen sind die Regelung von Banddicken beim Walzen [KK08], geometrischen Abmaßen
beim inkrementellen Blechumformen [LKL+16], Biegewinkeln [vHv15] oder von drei-
dimensionalen Biegeprozessen [FG14]. Es zeigt sich, dass die Stufe 3 noch momentaner
Gegenstand der Forschung ist.

In der Stufe vier, einem hochautomatisierten Prozess, werden alle relevanten Produkt-
merkmale erfasst. Sie können durch die vorhandenen automatisierbaren Aktoren und der
zugehörigen Regelalgorithmik auf ihren Sollwert eingeregelt werden. Es ist ersichtlich,
dass die Systeme eine hohe Flexibilität benötigen, da sowohl die Erfassung der Produkt-
merkmale, als auch die Regelalgorithmik produktindividuell eingestellt werden muss. Ins-
besondere die Erfassung aller relevanten Produktmerkmale stellt auch heute noch eine
große Herausforderung dar. Produktmerkmale können sowohl geometrischer Natur sein,
aber auch Materialeigenschaften (wie die Materialhärte, Festigkeit oder ähnliches) bein-
halten. Nicht alle Produktmerkmale lassen sich zerstörungsfrei und inline ermitteln. Je
nach Ausprägung der Aufgabenstellung kann so von Produkt zu Produkt eine Verände-
rung der Sollwerte für die Stellgrößen erfolgen oder zum Teil ebenfalls während einer
Produktbearbeitung. Zusätzlich wird in dieser Stufe in dem System die Fähigkeit inte-
griert definierte Fehlerbilder selbstständig zu diagnostizieren und zu beheben. Hierbei
werden eher einfache Fehler, wie ein verschleißendes Werkzeug, fokussiert. In der letzten
Stufe eines vollautomatisierten Produktionsprozesses können zusätzlich nicht von den
Entwicklern definierte Fehler vom System selbstständig behoben werden. Das System
überwacht eigenständig sein Verhalten und kann so schrittweise die vorhandenen Sys-
temgrenzen erweitern, um die benötigte Produktqualität sicherzustellen. Diese kann vom
Produktionsprozess ebenfalls eigenständig erfasst werden, um die selbstlernende Rege-
lung mit den notwendigen Informationen zu versorgen.

Fazit

Es existieren unterschiedliche Produktionsverfahren, die die Grundlage für Produk-
tionsprozesse bilden. Die Motivation dieser Arbeit hat gezeigt, dass die Produktions-
prozesse in ferner Zukunft vollautomatisiert ablaufen sollen, sodass kaum Eingriffe
von einem Bediener notwendig sind. Diese Stufen der Automatisierung werden in
Abbildung 2-2 dargestellt. In der heutigen Zeit werden jedoch in nur sehr weni-
gen Fällen Produktionsprozesse der Stufe drei (erweitert automatisiert) oder höher
betrieben. Die Regelung von Produktmerkmalen ist momentaner Forschungsgegen-
stand [ADC+16].

Es existieren demnach heutzutage zum Großteil Prozesse der Stufen 0 bis 2, die
entweder über einen geringen oder mäßigen Automatisierungsgrad verfügen. Ma-
schinen, die wesentlich weiter entwickelt sind, sind häufig Stand der Forschung und
haben sehr spezifische Aufgaben, sodass sich der noch notwendige hohe Aufwand
lohnt. Die Maschinenbediener werden in der heutigen Zeit immer noch benötigt,
um die Maschinen einzurichten und zu betreiben, Systemgrenzen zu berücksichti-
gen und die Qualität während der Produktion zu überwachen. Ein kurzfristiges Ende
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Bild 2-3: Übersicht über die Verfügbarkeitszeit, nach [WD06]

ist aufgrund der komplexen Prozesse nicht abzusehen. Es gilt daher, die Bediener
bei den stetig komplexer werdenden Produktionsprozessen in der Übergangszeit von
den gering oder mäßig automatisierten Systemen zu den hochautomatisierten Pro-
duktionsprozessen bei ihren Arbeiten bestmöglich zu unterstützen.

Die Aufgaben des Mitarbeiters spiegeln sich in der Untergliederung der Maschinennut-
zungszeit wider. Eine mögliche Sichtweise für die Maschinennutzungszeit wird in [WD06]
erörtert (siehe Abbildung 2-3). Die effektive, produktive Maschinennutzung beträgt unge-
fähr 50% der Maschinenverfügbarkeit und beinhaltet sowohl die Haupt- als auch die Ne-
benzeiten. Während die Hauptzeiten die eigentliche Wertschöpfung beschreibt, sind die
Nebenzeiten notwendige Unterbrechungen des Produktionsprozesses (wie zum Beispiel
Ein-, Um- und Ausspannen von Werkstücken oder Werkzeugen, Maschinenbedienung
etc.) [Rie51]. Die Ausfallzeiten durch Fehlproduktionen, technisch bedingte Störungen
und Wartungen, sowie organisatorischen Stillständen nehmen ca. 23% der Maschinenzeit
in Anspruch. Einen wesentlichen Anteil, mit ungefähr 27% der Maschinennutzungszeit,
erheben die Umrüstzeiten der Maschinen. Unter dem Umrüsten werden die Arbeiten ver-
standen, die für die Durchführung eines Produktwechsels auf einer Maschine notwendig
sind. Daraus folgend werden in der Produktion

• kurze Bearbeitungszeiten,

• minimale Produktdurchlaufzeiten,

• maximale effektive Nutzungszeiten,

• minimale Rüstzeiten und somit

• schnelle Lieferzeiten angestrebt [WD06].

Während bis vor einigen Jahren die Massenproduktion die Produktionslandschaft domi-
nierte, ist die flexiblere Gestaltung der Produktionen ein momentanes Ziel [LZB17], so-
dass bereits heute Produkte in steigendem Maße flexibel gefertigt werden [GWHT19].
Zum einen ist dies in einem höheren Bedarf an individualisierten Produkten begründet,
aber auch in einem höheren Preisdruck durch die Globalisierung [SGH+18]. Dies wi-
derspricht konzeptionell den zuvor erörterten Zielen, wie minimale Rüstzeiten und hohe
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Bild 2-4: Zusammensetzung der Stückkosten, nach [WD06]

effektive Maschinennutzungszeiten, da durch eine flexiblere Produktion die Maschinen
häufiger die Produkte wechseln und somit die nicht wertschöpfenden Tätigkeiten eben-
falls zunehmen. Der Anteil der effektiven Maschinennutzung sinkt. Um die Rüstkosten
zu reduzieren, können höhere Auftragsmengen (Losgrößen) gefertigt werden: hierdurch
erhöhen sich jedoch die Lagerkosten, Kapital wird gebunden (siehe Abbildung 2-4) und
die Flexibilität sinkt [KS14, S. 45]. Das Ziel ist dementsprechend mithilfe möglichst ge-
ringer Bestände wenig Kapital zu binden, Kunden aber trotzdem innerhalb kurzer Zeit
zu beliefern [Sys06] und so das Kostenoptimum zu finden [WD06]. Da in den meisten
Produktionen nicht für jedes Produkt eine Produktionslinie vorhanden ist, müssen die
Produktionslinien stetig neu auf andere Produkte umgestellt werden. Es stellt sich die
Frage, inwieweit das Rüsten in der heutigen Zeit noch optimiert werden kann.

Der Rüstprozess

Die Umstellung einer „Anlage vom Produktionsende des gerade produzierten Produkts
bis [zu dem] Zustand [...], an dem Gutteile des nächsten Produktes hergestellt [werden]“
[Sys06, S. 128] wird als Rüsten bezeichnet. Der Rüstprozess einer Anlage lässt sich be-
züglich des Vorgehens [Rei14] unterteilen in

• die Rüstvorbereitung,

• die Durchführung und

• einer Rüstnachbereitung.

Die Rüstzeit (siehe Abbildung 2-5) setzt sich dabei ungefähr zu 30% aus den vorbereiten-
den Tätigkeiten (für das Material, Werkzeuge und Vorrichtungen), zu 5% aus dem Ein-
und Ausbau der Werkzeuge, zu 15% aus dem Zentrieren und Einmessen der Werkzeuge
und zu 30% aus dem Einrichten zusammen [SRH93, S. 231 ff.]. Diese einzelnen Tätig-
keiten lassen sich wiederum in interne und externe Aufgaben unterteilen. Externe Tätig-
keiten sind Tätigkeiten, die produktionsbegleitend durchgeführt werden können [KS14].
Beispiele hierfür sind Materialvorbereitungen, eine Einarbeitung in die Dokumentation
oder das Beschaffen beziehungsweise das Warten von Werkzeugen. Interne Tätigkeiten
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Bild 2-5: Zusammensetzung der Stückkosten, nach [SRH93, S. 231 ff.]

hingegen können nur im Produktionsstillstand durchgeführt werden (Werkzeugwechsel
oder das Justieren/Einrichten des Werkzeugs). Wie beschrieben, wird in einer Produktion
das Rüsten möglichst vermieden bis zwingend ein anderes Produkt gefertigt werden muss:
es gehört zu den nicht-wertschöpfenden Tätigkeiten. Der Zwang ein anderes Produkt zu
fertigen begründet sich zum Beispiel durch das notwendige Einhalten von Lieferterminen
oder auch durch die Nachproduktion von Zwischenprodukten für nachgelagerte Produk-
tionsschritte.

Um den Rüstprozess zu optimieren, wird unter anderem das Verfahren SMED (engl. sin-
gle minute exchange of die) genutzt, welches sich dediziert mit den in- und externen
Rüsttätigkeiten beschäftigt. Die Idee dieser Methode ist, dass möglichst viele Tätigkeiten
in die Randbereiche des Rüstprozesses, also der Rüstvor- oder -nachbereitung, verlagert
werden. Somit überlappt der Rüstprozess den Produktionsbetrieb und Zeit wird effizient
genutzt. Der Rüstprozess wird als ein bedienerabhängiger Prozess beschrieben, der in
vielen Fällen unkoordiniert, unorganisiert und unstrukturiert [KS14] abläuft. Aus diesem
Grund bietet eine Reorganisation des Prozesses mithilfe der SMED-Methode auch heute
noch Potenzial und wird üblicherweise in vier Schritten (siehe Abbildung 2-6) durchge-
führt.

Beobachtung Separation Restrukturierung Standardisierung

Bild 2-6: Vier Schritte der SMED-Methodik zur Optimierung von Rüstprozessen

Der erste Schritt der SMED-Methode ist die Beobachtung des aktuellen Prozesses. Hier-
für wird in der Methode eine Videoaufnahme des Rüstprozesses genutzt [SBK14; KS14],
um die einzelnen Tätigkeiten zu dokumentieren und den zeitlichen Ablauf zu analysie-
ren. So werden die Mitarbeiter direkt einbezogen [KS14], um gemeinsam den Prozess zu
verbessern. Im nächsten Schritt werden die einzelnen Tätigkeiten in interne und exter-
ne Aufgaben separiert. Zusätzlich werden unnötige Tätigkeiten identifiziert, um diese im
Anschluss zu eliminieren. Nach der Separation der Tätigkeiten können im dritten Schritt
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die anfallenden Aufgaben restrukturiert und ggf. angepasst werden. Ziel ist das Umwan-
deln möglichst vieler interner in externe Aufgaben [MGP+18], um so die Stillstandszeit
der Anlage zu minimieren. In diesem Schritt kann ggf. ebenfalls der Produktionsprozess
selbst angepasst werden, um eine interne in eine externe Aufgabe zu überführen. Im letz-
ten und vierten Schritt werden die Tätigkeiten dann vereinfacht, standardisiert sowie do-
kumentiert, um mit den Mitarbeitern die neue Vorgehensweise zu trainieren [KS14] und
das neue Vorgehen zu etablieren.

Die Methode wird nach wie vor angewendet, um unterschiedliche Produktionsprozesse zu
optimieren [SBK14]. In [SSF+18] wurde mit der SMED-Methode der Rüstprozess eines
Korkenherstellers optimiert. Hierzu wurden die vier Schritte durchlaufen und die Anlagen
ebenfalls erweitert, um interne Aufgaben umzuwandeln. Alles in allem konnte somit die
ursprüngliche Gesamtrüstzeit von 66 Minuten um 43% reduziert werden. Ähnlich erfolg-
reiche Ergebnisse konnten in [MGP+18] oder auch [BRCG17] erzielt werden.

Obwohl das Rüsten ein produktionsinhärenter Prozess ist und seit Anbeginn der indus-
triellen Produktion durchgeführt wird, bietet er auch in der heutigen Zeit noch vielfältige
Optimierungspotenziale (siehe Abbildung 2-5). Ein vorhandenes Potenzial, die Struktu-
rierung des gesamten Rüstprozesses, wird von der SMED-Methode genutzt. Auch die
einzelnen Tätigkeiten selbst, wie das Einarbeiten in die Dokumentation, dem Kalibrieren
von Messmitteln oder auch das Einrichten bieten noch Optimierungspotenzial. Auch in
diesen Schritten kann der Bediener besser bei seinen Aufgaben unterstützt werden [KS14,
S. 44]. Im Folgenden wird daher das Einrichten als Teil des Rüstens näher beleuchtet und
das Potenzial aufgezeigt.

2.2 Das Einrichten von Produktionsprozessen

Das Einrichten von Produktionsprozessen hat die Aufgabe die gewünschten Eigenschaf-
ten der zu produzierenden Produkte sicherzustellen. Hierbei wird der Produktionsprozess
mithilfe der Justagemöglichkeiten auf die aktuellen Umwelteinflüsse eingestellt, um die
notwendige Produktqualität zu gewährleisten. Beispiele für Justagemöglichkeiten sind
Stellschrauben, Maschinenparameter oder auch äußere Einflüsse, wie die Umgebung-
stemperatur. Umwelteinflüsse zeichnet aus, dass diese die gewünschte Qualität der Pro-
dukte beeinflussen und in ihrem Verhalten nicht vorhergesagt [FKL+13] oder beeinflusst
werden können. Beispiele hierfür können der Schmierzustand, Temperaturen oder auch
Materialeigenschaften sein. Umwelteinflüsse oder Störungen können ebenfalls in ihrer
Messbarkeit differieren. Bei dem Einrichten ist es unerheblich, wie (d.h. manuell, ge-
steuert oder geregelt) die Merkmale eingestellt werden - auch eine Regelung, die beim
Produktionsstart die notwendigen Justagemöglichkeiten variiert, kann zum Einrichten zu-
gezählt werden.

Produktionsprozesse werden nach wie vor in vielen Fällen manuell eingerichtet. Schema-
tisch ist dieser Prozess in Abbildung 2-7 illustriert. Bei dem momentan üblichen Prozess
ist der Maschinenbediener die zentrale Einheit und kann als Regler verstanden werden.
Für die Produkte werden während der Entwicklung Merkmale definiert, die dem Bedie-
ner als Ziel dienen. Während des Einrichtprozesses werden die Merkmale von dem Ma-
schinenbediener häufig intuitiv gegeneinander abgewogen und priorisiert. Aufgrund der
Abhängigkeit der Merkmale voneinander muss er häufig einen Kompromiss zwischen
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Bild 2-7: Schema des Einrichtprozesses - nach [GSH+18]

diesen finden. Der Maschinenbediener baut über Versuch und Irrtum oder einer Doku-
mentation des Produktionsprozesses das notwendige Fachwissen auf und nutzt dieses für
den Einrichtprozess. Der Maschinenbediener fungiert demnach ähnlich wie ein modell-
prädiktiver Regler (MPR), der mithilfe eines Prozessmodells „ideale“ Justagen für den
Produktionsprozess ermittelt und diese anschließend appliziert, sowie die Änderungen
der Qualitätsmerkmale evaluiert. An dieser Analogie zeigt sich, wie wichtig der Maschi-
nenbediener in dem momentanen Prozess ist. Auch bei einem MPR ist das Modell von
essenzieller Bedeutung, welches beim Einrichten dem Prozesswissen des Maschinenbe-
dieners entspricht.

Häufig werden im Vorfeld einmalig funktionale Justagen ermittelt und zentral abgelegt
[KS14, S. 11] und dienen dem Maschinenbediener als Startpunkt für die Optimierung.
Es wird dem Mitarbeiter überlassen diese in geringem Maße zu variieren, um die letzten
Schritte zur optimalen Qualität durchzuführen. Analog zu einem Regler führt der Ma-
schinenbediener hierbei ebenfalls einen Soll-Ist-Vergleich der Qualitätsmerkmale durch
und kompensiert so die momentan anliegenden Unsicherheiten im Prozess. Dieses inkre-
mentelle Einrichten kann je nach System mehrere Iterationen benötigen. Aufgrund der
steigenden Komplexität der Produktionsprozesse und den hohen Qualitätsanforderungen,
stellt dieser Prozess ein zeit- und damit kostenintensives Vorgehen dar. Insbesondere bei
preisintensiven Produkten ist aufgrund wirtschaftlicher Betrachtungen ersichtlich, dass
die Anzahl der Iterationen auf ein Minimum reduziert werden muss. Im Folgenden wird
die oben beschriebene initiale Startparameterermittlung verschiedener Prozesse anhand
der Literatur erörtert und abschließend ein Fazit abgeleitet.

Anwendungsbeispiele für initiales Einrichten

In vielen Fällen wird bei der initialen Inbetriebnahme des Produktionsprozesses ein funk-
tionsfähiger Parametersatz ermittelt. Funktionsfähig heißt, dass mit diesem Parametersatz
Produkte in benötigter Qualität hergestellt werden können. Insbesondere wenn bei der
Ermittlung guter Startparameter eine methodische Unterstützung fehlt, existiert Optimie-
rungspotenzial bezüglich der Produktqualität. So wurde in [AA13] die Qualität des Tief-
lochbohrens optimiert und ein für den Prozess optimierter Parametersatz gefunden. Die
Qualität des Prozesses wurde hierbei durch die Rundheit, die Zylindrizität, dem Durch-
messer und der Rauigkeit der Bohrung charakterisiert. Basierend auf der statistischen
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Versuchsplanung wurden daher Experimente durchgeführt und ein analytisches Modell
berechnet, um die Prozessparameter Drehgeschwindigkeit, Vorschub und inkrementelle
Bohrungstiefe zu optimieren. Mithilfe einer Optimierung einer skalaren Zielfunktion

J =

√√
n∏
1

yi

mit gleichgewichteten, normierten Produktmerkmalen yi, konnte folglich ein optimaler
Parametersatz berechnet werden. Neben der gleichgewichteten Zielfunktion wurde zu-
sätzlich eine exponentiell gewichtete Zielfunktion

J =
∑

ri

√√
n∏
1

yri
i

untersucht und vorgestellt.

Ein ähnlicher Ansatz wurde in [AH15] gewählt. Hier wurde für einen inkrementellen
Blechumformungsprozess (engl. single-point incremental forming) untersucht, wie sich
die Prozessparameter auf die Umformkraft auswirken. Ziel war eine Minimierung der not-
wendigen Kraft beim Prozess, um das Material und das Werkzeug zu schonen. So wurden
ebenfalls Experimente durchgeführt, die auf Basis der statistischen Versuchsplanung vor-
bereitet wurden. Fünf Prozessparameter,

• Blechdicke,

• Werkzeugdurchmesser,

• Anstellwinkel,

• Zustellung und

• Fließspannung,

wurden bezüglich des Einflusses auf die Qualitätsmerkmale, bestehend aus den Prozess-
kräften, untersucht. Die an dem Werkzeug anliegenden Prozesskräfte der drei Raumrich-
tungen wurden geometrisch zu einer resultierenden Kraft

J =
√

y2
1 + y2

2 + y2
3

aggregiert. Diese wurde direkt als Zielfunktion für eine Optimierung genutzt. Regressi-
onsmodelle wurden berechnet, um Prozessparameter mit möglichst geringer Prozesskraft
zu ermitteln. Ein ähnlicher Ansatz ist für den Produktionsprozess in [DK19] zu finden. In
[Bam08] wurde der Prozess mit der Finite Elemente Analyse untersucht und hinsichtlich
definierter Qualitätsmerkmale optimiert. Als wesentliches Qualitätsmerkmal wurde eine
homogene Blechdicke [Bam08, S. 154f.] über das gesamte FE-Bauteil betrachtet. Mithil-
fe einer numerischen Optimierung konnten so optimierte Trajektorien für das Werkzeug
berechnet werden.

In [KAS+16] wurde ein Kriechumformprozess (engl. creep age forming) für ein Test-
bauteil aus einer Aluminiumlegierung hinsichtlich der Prozessparameter untersucht und
optimierte Parameter ermittelt. Als Optimierungsparameter wurden die Haltezeit und die
Bauteiltemperatur identifiziert, um das Rückfederverhalten des Prozesses abzubilden. Es
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Bild 2-8: Expertensystem zur Prozesseinrichtung, nach [TEGP13]

wurde ein effizient zu optimierendes Regressionsmodell berechnet und darauf aufbau-
end ein funktionsfähiger Parametersatz gefunden. Dieser wurde manuell mithilfe eines
Contour-Plots ermittelt, indem die Parameterkombinationen von Interesse eingegrenzt
und die Solleigenschaften des Produkts abgeglichen wurden.

Neben den hier beschriebenen Anwendungen zum Ermitteln funktionsfähiger, optima-
ler Parameter für einen Produktionsprozess, existieren eine Vielzahl weiterer Beispiele in
der Literatur2. Diesen Beispielen ist gemein, dass an einem System, ausgeführt als realer
Prozess oder auch Simulationsmodell, Experimente durchgeführt und Modelle entwickelt
werden. Diese werden anschließend zur Berechnung der optimierten, funktionsfähigen
Prozessparameter genutzt. Hierbei zeigt sich, dass die Definition der Gesamtqualität an-
hand der einzelnen Qualitätsmerkmale nicht einheitlich geschieht, sondern je nach Ver-
öffentlichung variiert. Das bedeutet, dass je nach Anwendungsfall eine andere Metrik für
die Beschreibung der Qualität genutzt wurde. Ein einheitliches, allgemeingültiges Vorge-
hen auch für die Gewichtung der Teilziele ist nicht erkennbar.

Einen Schritt weiter geht [TEGP13]: in der Veröffentlichung wird ein Expertensystem
(siehe Abbildung 2-8) zur Identifikation von funktionsfähigen Prozessparametern be-
schrieben. Das entwickelte System nutzt Versuchsdaten, um eine symbolische Regression
für das Ein-/ Ausgangsverhalten des betrachteten Zielsystems zu berechnen. Das Ergeb-
nis dieser Regression (näheres zum Beispiel in [Klo18, S. 497]) ist ein mathematisches
Modell, welches nach einer Validierung in einer mithilfe von Bewertungskriterien adap-
tierbaren Zielfunktion genutzt wird. Durch den Einsatz evolutionärer Optimierungsalgo-
rithmen wird ein Parametersatz berechnet, der in dem Zielprozess genutzt werden kann.
Für die Validierung des Systems wurden als Zielprozess eine Dreh- und Fräsmaschine
herangezogen. Hierbei hat sich wie erwartet gezeigt, dass die Modelle möglichst vollstän-
dig sein müssen, um einen hinreichend funktionsfähigen Parametersatz zu berechnen.

2Weitere Bespiele sind [AGJ10; AP18; BPMH07; JJC+16; JS10; KJ15; KB16; SFMW18; TNW+16;
VMV+16]
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Die Veröffentlichung zeigt, dass ein generalisierbares Vorgehen fehlt, welches auch mit
unerwarteten, nicht messbaren Einflüssen umgehen kann. Hierbei ist von Bedeutung, dass
nicht nur Experten für die Methodiken dieses System benutzen können, sondern ebenfalls
die Maschinenbediener, die für das Einrichten der Prozesse zuständig sind. Wenn solch
komplexe Sachverhalte nutzerfreundlich aufbereitet werden, wird von Assistenzsystemen
gesprochen. Diese werden im nächsten Abschnitt näher erläutert.

2.3 Assistenzsysteme in der Produktion

Nachdem Produktionsprozesse und speziell das Einrichten erörtert wurden, werden in die-
sem Abschnitt Assistenzsysteme in der Produktion näher beleuchtet. Insbesondere durch
die Hightech-Strategie „Industrie 4.0“ der deutschen Bundesregierung sind solche As-
sistenzsysteme in den Fokus der Wissenschaft und Unternehmen gelangt. Die Ziele und
Ausprägungen von Assistenzsystemen in der Produktion sind vielfältig, daher werden für
diese Arbeit im ersten Schritt übliche Charakterisierungen, also Klassifikationssystemati-
ken, vorgestellt und anschließend ein Überblick über vorhandene Assistenzsysteme in der
Forschung gegeben. Häufig setzen diese Systeme auf die Auswertung von Produktionsda-
ten, sodass im nächsten Abschnitt (siehe Abschnitt 2.4) häufig genutzte datengetriebene
Analyseverfahren beschrieben werden.

2.3.1 Klassifikation der Assistenzsysteme

In diesem Abschnitt werden unterschiedliche vorhandene Klassifikationsansätze für As-
sistenzsysteme erörtert. Zunächst wird ein Konzept von [ABP+18] aus Sicht der Digitali-
sierung der Arbeitswelt unter Berücksichtigung der Assistenzsysteme vorgestellt. Dieses
wird durch eine Klassifikationssystematik aus Sicht der Arbeitsgestaltung [CSS18] er-
gänzt. Darauf aufbauend werden Assistenzsysteme zur Entscheidungsunterstützung aus
Sicht der Logistik [BCK+07] näher beleuchtet und abschließend die Sicht der assistierten
Produktionsprozesse vorgestellt.

Sicht der Arbeitsgestaltung

Eine Sicht auf Assistenzsysteme ist unter dem Stichwort der Arbeit 4.0 situiert und spie-
gelt die Sicht der zukünftigen Arbeitsgestaltung wieder. Durch die fortschreitende Digi-
talisierung der Gesellschaft und auch der Produktion ändert sich die Art, wie ein Indivi-
duum in Unternehmen mit Menschen und Maschinen interagiert grundlegend. Eine Aus-
prägung der Arbeitsweise wird durch die Assistenzsysteme in der Produktion definiert.
Nach [ABP+18, S. 19] lassen sich solche Assistenzsysteme nach dem Grad, der Art und
dem Ziel der Unterstützung unterteilen (siehe Abbildung 2-9). Diese Klassifikationssys-
tematik wird folgend genauer vorgestellt. Es wird postuliert und plausibilisiert, dass die
Unterstützung der Mitarbeiter aus unterschiedlichen Zielsetzungen motiviert sein kann.
So kann das System die menschlichen Fähigkeiten und die Gesundheit kompensatorisch,
erhaltend oder erweiternd unterstützen [ABP+18, S. 29]:

• Kompensatorische Systeme können zum einen generelle Schwächen des menschli-
chen Körpers ausgleichen oder inklusives Arbeiten ermöglichen.
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Bild 2-9: Klassifikationssystematik der Assistenzsysteme, nach [ABP+18, S. 19]

• Erhaltende Systeme adressieren das gesunde Arbeiten, indem eine Überbelastung
des Bewegungsapparats vermieden wird.

• Fähigkeitserweiterende Systeme verbessern oder erhöhen die Produktivität des mensch-
lichen Körpers über das Normalmaß hinaus. Die Abgrenzung zu kompensatori-
schen Systemen ist hierbei fließend.

Die Art der Unterstützung lässt sich wiederum in physische, sensorische und kogniti-
ve Unterstützung unterteilen. Bei der physischen Hilfestellung durch die Assistenzsys-
teme wird der Mitarbeiter bei körperlichen Tätigkeiten, wie das Heben schwerer Las-
ten, entlastet. Es können auch altersbedingte Nachteile durch ein assistierendes System
ausgeglichen werden. Beispiele sind explizit Exoskelette, kollaborative Robotersysteme
oder auch Montagearbeitsplätze. Unter sensorischer Unterstützung verstehen die Auto-
ren die Unterstützung der menschlichen Wahrnehmung über die Sinnesorgane. Hierzu
kann ein Hörgerät zum Ausgleich eines altersbedingten Verlusts des Hörsinns. Speziell im
Produktionsbetrieb sind Augmented-Reality-[NS18; MPRC13] oder auch Pick-by-Light-
Anwendungen [FSM+15] Gegenstand aktueller Forschung. Bei kognitiven Unterstützun-
gen wird der Mensch durch ein System in seinen notwendigen Entscheidungen unter-
stützt. Die Unterstützung ist bei solchen Systemen auf die „Reaktions-, Denk-, Merk-
und Schlussfolgerungsfähigkeit“ [ABP+18, S. 21] ausgerichtet. In der Veröffentlichung
werden vor allem mobile Endgeräte und Visualisierungen als Hardware-Grundlage ange-
geben.

Der Unterstützungsgrad wird in [ABP+18] mit der Aufgabenkomplexität korreliert. So
wird zwischen niedrigem, mittlerem, hohem und variablem Unterstützungsgrad unter-
schieden. Hierbei wird der niedrige Grad zu mechanischer und motorischer Arbeit zuge-
ordnet: beispielhaft sind assistierte Bewegungsabläufe diesem Bereich zugehörig. Zu ei-
nem mittleren Unterstützungsgrad werden reaktive Arbeiten, zum hohen Unterstützungs-
grad kombinative und zum variablen Unterstützungsgrad kreative Arbeiten zugeordnet.
Hierbei steigt die erforderliche kognitive Leistung von niedrig zu variabel an [ABP+18,
S. 23].

Einen weiteren Blickwinkel aus Sicht der Arbeitsgestaltung (siehe Abbildung 2-10) bringt
[CSS18] ein. Die physisch und kognitiv unterstützenden Systeme sind äquivalent zu den
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Bild 2-10: Klassifikationssystematik aus Sicht der Arbeitsgestaltung, nach [CSS18, S. 39]

Kategorisierungen von [ABP+18] zu betrachten. Zusätzlich werden jedoch noch drei wei-
tere Assistenzsystemarten identifiziert [CSS18, S. 39]: Die interaktionsunterstützenden
Systeme assistieren dem Menschen bei der direkten Zusammenarbeit mit Maschinen.
Hierzu werden Feedback-Systeme aber auch Interaktionsmodelle für Mensch-Maschine-
Schnittstellen aufgeführt. Von den physisch unterstützenden Systemen werden die Service-
und Assistenzroboter abgegrenzt. Hierbei wird unterschieden, dass der Mensch durch eine
externe, nicht mit dem Körper verbundene Einheit, wie einem kollaborativen Roboter, ent-
lastet wird. Beispielhaft werden Inspektions-, Service- oder Produktionsassistenzroboter
aufgeführt. In [ABP+18] würden diese Assistenzsysteme unter physische Assistenzsyste-
me mit in der Regel niedrigem Unterstützungsgrad zusammengefasst. Als letzte zusätzlich
identifizierte Kategorie werden die psychisch unterstützenden Systeme aufgeführt. Unter
diesen werden Assistenzsysteme verstanden, die die Vitaldaten der Zielperson erfassen.
Hierzu zählen beispielsweise Fitnessarmbänder oder auch Smartwatches („Wearables“).
Ein Äquivalent in [ABP+18] wäre eine sensorische Unterstützung mit mittlerem bis ho-
hem Unterstützungsgrad mit dem Ziel die Gesundheit des Trägers zu erhalten.

Sicht der Logistik

Neben der reinen Sicht auf den Menschen kann ebenfalls die Unterstützung in kom-
plexen Materialflussprozessen mit Assistenzsystemen betrachtet werden. So werden in
[BCK+07] Assistenzsysteme für die Entscheidungsunterstützung für Logistiksysteme klas-
sifiziert. Es wird definiert, dass das Assistenzsystem das Leistungspotenzial aus der Fä-
higkeit bezieht „intelligente Prozeduren durchzuführen, bei deren Ausführung die Men-
schen angesichts hoher Schwierigkeitsgrade und (System-)Komplexitäten aufgrund ihrer
begrenzten kognitiven Fähigkeiten systematisch scheitern“ [BCK+07, S. 7]. Zur Klassi-
fikation unterscheiden die Autoren hier explizit zwischen der Unterstützungsart und der
Arbeitsteilung zwischen Mensch und Maschine.

Bei der Unterstützungsart wird in [BCK+07, S. 7] zwischen sechs Kategorien differen-
ziert, die eine stetige Komplexitätssteigerung ausweisen. Die erste Stufe ist das „Erzeu-
gen und Aufbereiten von Informationen“, welche sowohl die Datenakquise als auch eine
erste Analyse beinhaltet, um den Bediener zu unterstützen. In der zweiten Stufe, dem
„Erzeugen von Alternativen“ werden die Daten so weiterverarbeitet, dass dem Menschen
Handlungsalternativen vorgeschlagen werden. Die Alternativen werden in der dritten Stu-
fe „Bewertung von Alternativen“ mithilfe einer Metrik miteinander vergleichend darge-
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stellt. Basierend darauf wird in der nächsten Stufe dem „Auswählen von Alternativen“
abgewägt und das Ergebnis dem Bediener präsentiert. Der Bediener erhält somit einen
Handlungsvorschlag, ist aber noch frei in der Umsetzung. Diese Freiheit wird in der
fünften Stufe „Überwachen/Monitoring der Entscheidungsausführung“ eingeschränkt, da
seine Entscheidung mithilfe von zuvor identifizierten Beschränkungen und Zielvorgaben
überwacht wird. Die letzte darauf aufbauende Stufe „Kontrollieren der Entscheidungsaus-
führung“ überprüft die Entscheidung des Menschen und bindet ihn mit Teilaufgaben in
den Entscheidungsprozess ein, dies kann soweit führen, dass ihm ebenfalls eine getroffene
Entscheidung zur Revision vorgelegt wird.

Die Unterstützungsart wird durch eine weitere Dimension, der „Arbeitsteilung zwischen
Mensch und Maschine“ [BCK+07, S. 9] ergänzt. Bei dieser Dimension wird angemerkt,
dass sie für jede der Unterstützungsarten gilt und eine unterschiedliche Ausprägung auf-
weisen kann. So wird zwischen „Rechner“, „verteilt“ und „Mensch“, also automatisierter,
teilautomatisierter und manueller Arbeitsweise differenziert. Da beispielhaft ein Assis-
tenzsystem der Stufe 3 auch auf den vorherigen Stufen aufbaut, kann diese Dimension für
ein Assistenzsystem je Stufe angewendet werden.

Sicht der Produktionsprozesse

In [Sch15] werden speziell Assistenzsysteme in der Betriebsphase von Produktionspro-
zessen in Hinblick auf ihre technologische Umsetzung klassifiziert (siehe Abbildung 2-11).
Neben der Art der Assistenzsysteme werden als zusätzliche Dimensionen Parameter und
Ausprägungen der Unterstützungen identifiziert. So wird hier zwischen informationstech-
nischen, körperlichen und kognitiven Systemarten, in der Veröffentlichung „Parameter“
genannt, unterteilt. Während der physische und der kognitive Aspekt durchgängig in den
bereits beschriebenen Kategorisierungen vorhanden ist, lassen sich die informationstech-
nischen Systeme eher zu den interaktionsunterstützenden Systemen aus [CSS18] zuord-
nen. Die vorgestellte Unterteilung lässt sich hierbei nicht nur für industrielle Produktions-
prozesse nutzen, sondern kann ebenfalls zur Klassifikation in der Militärtechnik genutzt
werden.

Die informationstechnischen Assistenten werden in informationsbereitstellende und -rück-
meldende Systeme unterteilt [Sch15, S. 369]: diese Art dient in erster Linie dem Informa-
tionsaustausch mit dem Produktionsprozess. So wird zwischen der Kommunikation vom
Menschen zur Maschine (informationsrückmeldend) und von der Maschine zum Men-
schen (informationsbereitstellend) unterschieden. Letzteres erfolgt laut Autoren in der
Produktion überwiegend visuell, da so zum einen viele Informationen vom Menschen
gleichzeitig erfasst, sowie verarbeitet werden können. Zum anderen sind weniger Stö-
reinflüsse als bei anderen Kommunikationskanälen vorhanden. Eine akustische Rückmel-
dung von der Maschine ist in der Regel auf Bestätigungs- oder Alarmsignale beschränkt.
Weiterhin können komplexe Handlungsanweisungen schwieriger zum Beispiel in natür-
licher Sprache beschrieben werden. Die Informationsrückmeldung vom Menschen zur
Maschine wird beispielhaft in mehreren technologischen Ausprägungen wie Barcodes,
RDID-Chips oder auch Touch-Screens ausgeprägt. Häufig werden diese Assistenzsyste-
me genutzt, um den Nutzer durch eine schrittweise Informationsbereitstellung durch einen
komplexeren Maschinen- oder Softwareprozess zu führen.
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Bild 2-11: Kategorisierung der Assistenzsysteme in der Betriebsphase, nach [Sch15,
S. 370]

Die körperlichen Assistenzsysteme [Sch15, S. 369] werden nicht weiter unterteilt, aber in
unterschiedliche Ausprägungen technologisch differenziert. So kann laut der Veröffentli-
chung der Mensch mithilfe von

• Förder- und Hebetechnik,

• Manipulatoren,

• Exoskeletten oder auch

• Roboter

unterstützt werden. Während die Beispiele der Exoskelette und der Roboter aus den vor-
herigen Klassifikationssystematiken bereits bekannt sind, sind die ersten beiden Ausprä-
gungen noch nicht adressiert. Als Beispiel für assistierte Transportsysteme wird das in-
telligente Routing anhand aktueller Produktionsauslastungen aufgeführt. Beispielhaft für
Manipulatoren werden Montageassistenten aufgeführt, welche anhand ihrer Position im
Raum das Drehmoment des Schraubers einstellen.

Bei den kognitiven Assistenzsystemen wird zwischen der Informations- und Situations-
erfassung differenziert. Dies impliziert, dass diese Systeme in diesem Modell stets einen
aktiven Anteil einnehmen, im Gegensatz zu den informationstechnischen Systemen, und
sich damit abgrenzen. Aktiv bedeutet in diesem Fall, dass eine Sensorik für die Infor-
mationsbeschaffung integriert ist und der Mensch keinen Eingriff tätigen muss. Die In-
formationserfassung kann technologisch beispielhaft über Kamerasysteme, Kameras mit
Tiefeninformationen („3D-Kameras“), über Funk (zur Ortung des Werkzeugs), über Kör-
perschallsensorik [Bay23] oder über Systemmodelle (zum Beispiel CAD-Daten) erfolgen.
Nach der Situationserfassung erfolgt eine Analyse bezüglich der Systemziele und ein an-
schließender Eingriff in das System. Diese Analyse erfolgt mithilfe bedarfsgerechter Mo-
delle, die entweder die Wahrnehmung des Menschen, seinen Lernfortschritt, Wissen über
den Prozess oder auch Handlungsstrategien enthalten. Auch in der Militärtechnik werden
vermehrt kognitive Assistenzsysteme eingesetzt, da die Aufgaben der Besatzungen zu-
nehmend an Komplexität gewinnen. Ein Beispiel ist das „Cognitive Cockpit“ (COGPIT),
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Bild 2-12: Klassifikation von Assistenzsystemen anhand von Komplexitätsstufen, nach
[KKM+17, S. 267]

welches den Helikopterpiloten dabei unterstützt seine Aufmerksamkeit zur richtigen Zeit
auf die relevanten Ereignissen zu lenken [And13, S. 42]. Auch im Bereich der unbemann-
ten Flugobjekte werden kognitive Assistenzsysteme eingesetzt: Das System „Intelligent
Aiding“ unterstützt den Piloten mehrerer Flugobjekte bei der Identifikation von kogni-
tiv anspruchsvollen Situationen. Diese Situationen treten durch die Notwendigkeit von
gleichzeitigen Interaktionen auf. Durch die Identifikation dieser Zeiten kann der Pilot im
Vorfeld Gegenmaßnahmen ergreifen, um diese zu entzerren [And13, S. 45].

In [KKM+17] werden Assistenzsysteme nach Komplexität und Ausprägung der Kompo-
nenten klassifiziert. Die betrachteten Systeme sind im Bereich der Produktionsprozesse
situiert. Wie in Abbildung 2-12 zu sehen, erfolgt die Einteilung der Assistenzsysteme
nach Komplexitätsstufe. Die Unterteilung erfolgt dabei eindimensional in 4 Stufen:

1. Signalisierung,

2. Beobachtung,

3. Prognose und

4. Unterstützung.

Die erste Stufe, die Signalisierung, beschreibt dabei die Systeme, die die aktuellen Sys-
temzustände visualisieren ohne diese zu interpretieren. Der Maschinenbediener kann die-
se entsprechend analysieren und aufgrund seines Erfahrungswissens Handlungsmöglich-
keiten ableiten. Ein eingängiges Beispiel ist der Ölfüllstand einer Maschine, der durch den
Bediener überwacht wird. Bei Unterschreitung eines vom Bediener festgelegten Grenz-
werts ist er durch das System in der Lage bedarfsgerecht Öl nachzufüllen. In der zweiten
Stufe, der Beobachtung, wird ebenfalls der Zustand überwacht, jedoch erfolgt durch das
Assistenzsystem bereits eine Klassifikation in zulässigem und unzulässigem Systemver-
halten. Eine Überschreitung einer im System hinterlegten Toleranzschwelle führt zu einer
Benachrichtigung des Maschinenbedieners. Am Beispiel des Ölstands ist ein Aufblinken
einer Warnleuchte bei Unterschreitung einer definierten Füllstandshöhe möglich.

Die dritte Stufe wird nach [KBA+14, S. 268] als Prognose klassifiziert und enthält neben
den direkten Prozessgrößen ebenfalls indirekte Prozessgrößen. Diese werden den Autoren
nach von dem Assistenzsystem zu Ursache-Wirkungszusammenhängen modelliert und
stehen folglich dem Bediener zur Verfügung. Dieser kann basierend auf den Prognosen,
wie sich der Prozess verändern wird, das Maschinenverhalten nach eigenem Ermessen
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Bild 2-13: Aktueller Stand der Assistenzsysteme, nach [KKM+17, S. 270]

adaptieren. An diesem Punkt setzt die vierte Stufe, die Unterstützung, an und zeichnet
sich durch eine maximale Informations- und Interpretationsdichte aus. Diese Informatio-
nen werden, wie in der dritten Stufe, zu Ursache-Wirkungsmodellen zusammengeführt
und durch das Assistenzsystem weiterverarbeitet. Die Weiterverarbeitung erfolgt dahin-
gehend, dass wie zuvor das Systemverhalten prognostiziert wird, aber nun dem Bediener
Handlungsempfehlungen, also Vorgaben, für einen optimalen Prozess gegeben werden.
Es wird in der Veröffentlichung angemerkt, dass die Assistenzsysteme der dritten und
vierten Stufe aufgrund ihrer hohen Komplexität kaum in der Produktion Anwendung fin-
den.

Der spezifische Grund für die geringe Anwendung dieser Assistenzsysteme ist in Abbil-
dung 2-13 zu sehen. In der Abbildung ist eine Bewertung des Stands der Technik für
heutige Assistenzsysteme abgebildet. In dem Schaubild wird unterschieden, welche Tä-
tigkeiten welchem Automatisierungsgrad unterliegen. Der Automatisierungsgrad gliedert
sich von einer rein manuellen Tätigkeit durch den Menschen bis zu einer vollautomati-
sierten, also allein technischen Lösung. Die Entwicklung von Assistenzsystemen besteht
demnach aus drei Komponenten, die unter Berücksichtigung der Komplexitätstufe unter-
schiedlich hohem Entwicklungsaufwand unterliegen:

1. der Datenaufnahme,

2. der Datenverarbeitung und -analyse sowie

3. der Ergebnisumsetzung.

Die Datenaufnahme mithilfe verschiedener am Markt erhältlicher Sensorik, sowie die Er-
gebnisumsetzung durch vielfältige Aktoren sind bereits heute durch einen hohen Automa-
tisierungsgrad gekennzeichnet. Dem gegenüber steht die Datenverarbeitung und -analyse,
die in der heutigen Zeit noch einen hohen manuellen Aufwand durch den Menschen er-
fordert. Für diese Komponente ist das Ziel die „kognitive[n] Fähigkeiten des Menschen“
[KKM+17, S. 270] bezüglich der Analysemöglichkeiten nachzubilden und idealerweise
zu übertreffen. Es zeigt sich in der Grafik, dass mindestens eine Ausprägung von Da-
tenaufnahme, Datenverarbeitung und Ergebnisumsetzung noch eine partiell menschliche
Komponente haben muss, um in den Bereich der Assistenzsysteme zu fallen.
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Fazit

Im letzten Abschnitt wurden unterschiedliche Klassifikationssystematiken für eine
Charakterisierung von Assistenzsystemen vorgestellt. Die Kategorisierung erfolgt
je aus einem spezifischen Blickwinkel und legt unterschiedliche Schwerpunkte auf
zum Beispiel Technologien oder die Arbeitsplatzgestaltung. Den Klassifikationssys-
tematiken gemein ist die Differenzierung unterschiedlicher Komplexitätsstufen für
die Assistenzsysteme und die Berücksichtigung verschieden ausgeprägter Zielset-
zungen. Für die Systematik des Einrichtassistenzsystems werden die verschiede-
nen Facetten der Klassifikation benötigt, daher wird für die vorliegende Arbeit in
Abschnitt 3.2 basierend auf den erörterten Klassifikationssystematiken eine eigene
entwickelt. Das Ziel ist, das in dieser Arbeit entwickelte Assistenzsystem vor der
Entwicklung präzise zu charakterisieren und Vergleiche, aber auch Abgrenzungen
zu anderen Systemen aufzuzeigen. Als weitere Grundlage für diesen Schritt werden
nun vorhandene Assistenzsysteme aus dem Produktionsbereich vorgestellt.

2.3.2 Assistenzsysteme in der Produktion

Nach der Untersuchung unterschiedlicher Ausprägungen der Assistenzsysteme in der Pro-
duktion und angrenzender Bereiche werden im Folgenden relevante Beispiele für in der
Wissenschaft oder Industrie vorhandene Assistenzsysteme im Bereich des Rüstens oder
Einrichtens vorgestellt.

Bereits in Abschnitt 2.2 wurde bei den Beispielen aus der Wissenschaft ein Ausblick
auf ein Expertensystem gegeben [TEGP13], welches ebenfalls als Assistenzsystem für
eine Dreh- und Fräsanlage ausgeführt ist. Wie beschrieben ermöglicht die vorgestellte
Architektur die Ermittlung optimaler Parameter für einen Referenzprozess. Hierfür wer-
den Modelle mithilfe einer symbolischen Regression berechnet und in einer Mehrziel-
optimierung genutzt. Durch den Einsatz evolutionärer Algorithmen kann dann der ideale
Parametersatz gefunden werden. In dem Projekt „Cyberrüsten 4.0“ [DHK+16] wird das
Rüsten und Einrichten einer Rohrbiegemaschine unterstützt. Hierfür wurde im ersten
Schritt der Gesamtprozess des Rüstens mithilfe von Interviews und Beobachtungen ana-
lysiert und der Prozess unter Einbezug einer FE-Simulation untersucht. Die aus der Ana-
lyse gewonnenen Erkenntnisse werden dem Bediener übersichtlich aufbereitet über eine
Mixed-Reality-Brille angezeigt. Angezeigte Informationen sind die notwendigen Arbeits-
schritte in qualitativer Form, unterstützt durch zum Beispiel Videos. Perspektivisch soll
die erarbeitete Methodik auch auf weitere Produktionsprozesse übertragen werden: bei
der Biegemaschine konnten Rüstzeitreduktionen durch die präziseren Anweisungen von
bis zu 50% erreicht werden. [Tre18]

Ein weiteres Beispiel ist das Projekt „APPsist“, welches sich mit „kontextsensitiven,
intelligent-adaptiven Assistenzsystemen zur Wissens- und Handlungsunterstützung für
die Industrie 4.0“ [WH18] beschäftigt. Das Projekt umfasst neben der technischen Umset-
zung auch eine vorgeschlagene Vorgehensweise: Zunächst werden in dem Forschungspro-
jekt die Zielprozesse mithilfe von Workshops mit den Experten zusammen erörtert. An-
schließend werden die Prozesse mit der Business Process Model and Notation (BPMN)
abgebildet und die relevanten Prozessschritte und zielgruppenindividuellen Anwendun-
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Bild 2-14: Architektur des Assistenzsystems aus APPsist, nach [PKK17]

gen konserviert. Jede notwendige Maßnahme besteht aus Aktivitäten, die in Aktionen
und elementaren Schritten untergliedert sind. Im letzten Schritt werden jeder Ebene an-
schließend Assistenzinhalte zugeordnet. Anzeigeinhalte im Fall dieses Projekts sind Tex-
te, Symbole, Bilder, technische Zeichnungen oder auch AR-Inhalte [WH18].

Diese so ausdetaillierten Lerndaten (siehe Abbildung 2-14) werden in einer semantischen
Datenbank mit einer Ontologie gespeichert, sodass das APPsist-System darauf zugrei-
fen kann [PKK17]. Das System ist in der Lage unterschiedliche Anzeigeelemente, wie
Tablets, Smart Watches oder auch AR-Brillen, zu bedienen, mit denen der Bediener in-
teragiert (HCI: human computer interaction), um eine Aufgabe zu lösen. Beispielhafte
Aufgaben sind das Einrichten, Wartungsarbeiten oder auch der Produktionsbetrieb. Dem
Bediener werden so die notwendigen Informationen für das Zielgerät angezeigt, welcher
folglich das maschinennahe System, wie zum Beispiel eine SPS, konfiguriert. Dies ge-
schieht über eine definierte Schnittstelle, dem HMI (human machine interface). Damit das
APPsist-System die richtigen Informationen anzeigen kann, werden laut Autoren mehrere
Datenquellen genutzt. Neben naheliegenden Daten aus dem Zielprozess (2) werden eben-
falls Planungs- und Auftragsdaten (3) aus dem Planungssystem, sowie spezifisch vom
Bediener zur Verfügung gestellte Daten (1) verarbeitet.

In [Ewe06] wurde ein Assistenzsystem für die Prozessplanung entwickelt, welches für für
einen Formdrück-Prozess optimierte Prozessparameter ermittelt. Hierfür wird zunächst
mittels Case-Based Reasoning anhand von Erfahrungsdaten und einem Ähnlichkeitsmaß
[Ewe06, S. 180ff.] ein potentiell geeigneter Parametersatz identifiziert und in Kombinati-
on mit der statistischen Versuchsplanung der Prozess abgebildet. Hierbei wird mit einem
raumfüllenden Versuchsplan [Ewe06, S. 190ff.] auf die spezifischen Anforderungen des
Drückprozesses eingegangen. Die Qualitätsmerkmale des Prozesses wurden so gewichtet,
dass eine ausgewogene Berücksichtigung aller Qualitätsanforderungen [Ewe06, S. 211]
gelang. In [WK18] wurde ein Assistenzsystem für den Rüstprozess einer Webmaschine
entwickelt. Die Entwicklung wurde in enger Abstimmung mit den Endanwendern durch-
geführt, sodass ein bedarfsgerechtes Assistenzsystem entstanden ist. Dieses beinhaltet
neben Handlungsanweisungen für die Arbeitsschritte des Rüstens, ein Kommunikations-
modul, eine Visualisierung von Maschinendaten und ein Lerntool für den Anwender. Ins-
besondere die Handlungsanweisungen sind qualitativer Natur.
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Fazit

Die oben beschriebenen Assistenzsysteme haben gemein, dass sie den Rüstprozess
für einen spezifischen Produktionsprozess (Dreh- und Fräsmaschine, Rohrbiegen
und Webmaschine) für den Bediener vereinfachend aufbereiten. In den letzten Fäl-
len wird insbesondere bereits vorhandenes, qualitatives Expertenwissen über den
Prozess aufbereitet. Resultierend werden Handlungsempfehlungen gegeben, wel-
che Aufgaben als nächstes erfüllt werden müssen. Somit werden vorrangig Prozess-
schritte für verschiedene Zielgruppen illustriert und angenommen, dass keine wei-
tere iterative Interaktion mit der Anlage notwendig ist. Im Fall von Störungen und
Abweichungen der Anlage vom Normalverhalten ist dies in der Verantwortung des
Bedieners, die qualitativen Beschreibungen in quantitative Handlungen umzusetzen.
Eine explizite Unterstützung für das Finden und Optimieren der Prozessparameter
wird allein in [TEGP13] vorgestellt. Aber auch hier werden anhand der Daten nur
einmalig optimierte Parameter berechnet. Ein unbekanntes Verhalten der Maschine
oder bei der Modellierung nicht betrachtete Störungen werden nicht berücksichtigt.
Die Veröffentlichung hat jedoch aufgezeigt, dass sowohl experimentelle Daten, als
auch historische Daten für das Einrichtsystem genutzt werden können und sollten.
Diese Daten werden stets zu Repräsentationen des Prozesses verarbeitet. Im folgen-
den Abschnitt liegt der Fokus auf die Nutzung solcher datengetriebenen Modelle in
der heutigen Produktion und der produktionsnahen Forschung.
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2.4 Datengetriebene Modellbildung

Bereits bei der Analyse der Parameterermittlung zum Einrichten der Produktionsprozesse
in Abschnitt 2.2 hat sich gezeigt, dass für die Berechnung der Prozessparameter zumin-
dest in der Forschung in vielen Fällen ein methodisches Vorgehen gewählt wird. Häufig ist
in der Literatur die Nutzung datengetriebener Verfahren zu finden, um effiziente Model-
le für die Optimierung der Prozessparameter zu berechnen. Die hierfür benötigten Daten
können sowohl vom realen Prozess (zum Beispiel [SN19]), als auch von Simulationsmo-
dellen (zum Beispiel [KB16]) erfasst werden. Es kann zwischen geplanten Versuchen im
Sinne der Response-Surface-Methode mittels statistischer Versuchsplanung und der Nut-
zung historischer Daten mittels Machine Learning unterschieden werden. Im Folgenden
wird die Anwendung der beiden datengetriebenen Verfahren näher erörtert.

2.4.1 Response-Surface Methode

Das Ziel bei der Anwendung der Response-Surface Methode (RSM) ist eine Approxi-
mation des Ein-/ Ausgangsverhaltens eines Zielsystems zu berechnen, um das System
besser zu verstehen, Einflüsse zu charakterisieren oder auch Optimierungen durchzufüh-
ren. Das Verfahren wird in der Regel durch die statistische Versuchsplanung (engl. Design
of Experiments (DoE)) unterstützt, welche die effiziente Planung und Durchführung von
Versuchen unter Berücksichtigung potenzieller Wechselwirkungen im ermöglicht.

Diese Unterstützung ist notwendig, weil das intuitive Verhalten der meisten Menschen bei
Optimierungsproblemen zu einer suboptimalen Lösung führt: die Analyse des Einrichtens
hat beispielhaft gezeigt, dass die Ermittlung optimaler Justagen in der Anwendung ma-
nuell durchgeführt werden. Das bedeutet, es wird ein „Best Guess Approach“ oder der
„One Factor At A Time“-Ansatz gewählt. [Mon13] Bei letzterem variiert der Anwender
stets genau eine Justagemöglichkeit, in dieser Domäne auch Faktor genannt, bis er ein
zufriedenstellendes Ergebnis erlangt. Häufig existieren in technischen Systemen jedoch
Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Faktoren, die bei dieser Experimentierweise
nicht berücksichtigt werden. Hier greift der „Best Guess“-Ansatz ein, bei dem durch den
Menschen unter Berücksichtigung des Expertenwissens die Faktoren variiert werden. Pro-
blematisch hieran ist, dass dieses Expertenwissen bei unbekannten Systemen häufig noch
nicht voll ausgeprägt ist und daher zu vielen Iterationen führen kann. Dies ist zeit- und
kostenintensiv und somit schnell unwirtschaftlich. Weiterhin tendieren Menschen dazu,
Sachverhalte ohne Ursache-Wirkungs-Zusammenhang zu korrelieren. Zur Lösung dieses
Problems bietet die statistische Versuchsplanung ein methodisches Vorgehen an, das den
ersten Schritt der RSM darstellt.

Allgemeine Vorgehensweise

Im Folgenden wird die grundlegende Vorgehensweise beschrieben, um eine Approxima-
tion des Zielprozesses mithilfe der RSM zu erhalten. Anschließend werden die wesentli-
chen Werkzeuge (statistische Versuchspläne und die ANOVA) näher erörtert und Anwen-
dungen in der Wissenschaft aufgezeigt. Im ersten Schritt der Methodik werden zunächst
mithilfe eines Experten-Teams mögliche Faktoren zusammengetragen und strukturiert.
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Im nächsten Schritt wird die Signifikanz dieser Faktoren experimentell nachgewiesen.
Da aus wirtschaftlichen Gründen die Anzahl der Versuche bei realen Anlagen begrenzt
ist, wird in diesem Stadium nur eine möglichst geringe Versuchszahl genutzt. Hierfür
wird häufig ein teilfaktorieller Versuchsplan genutzt, um die Vorversuche durchzuführen
[MMA16]. Ein teilfaktorieller Plan deckt nur einen Teil der Faktorkombinationen ab und
reduziert so die Versuchszahl. Eine genauere Erläuterung findet sich im Abschnitt zu den
Versuchsplänen. Das Ziel von diesem Schritt ist, die Berechnung eines meist polynomia-
len Regressionsmodells erster Ordnung der Form

ŷk = βk,0 +

n∑
i=1

βk,i xi,

um die Auswirkungen der Einflüsse zu bestätigen oder auszuschließen. Hierbei ist yk das
betrachtete Qualitätsmerkmal, β die Regressionskoeffizienten und xi sind n meist auf den
Bereich ±1 normierte Faktoren. Mit dem Ergebnis können die anschließenden Hauptver-
suche effizient und bedarfsgerecht durchgeführt werden.

Im nächsten Schritt beginnt die eigentliche, tiefgehende Prozessanalyse. In diesem Sta-
dium wird ein ausführlicherer Versuchsplan genutzt, um Versuche für ein genaueres, be-
darfsgerechtes Modell durchzuführen. Bei der Planung der Experimente mithilfe der sta-
tistischen Versuchsplanung (SVP) werden drei Grundprinzipien [Mon13] genutzt:

• die Ramdomisierung,

• die Replikation und

• die Blockbildung.

Unter Ramdomisierung wird verstanden, dass sowohl die Versuchsmittel als auch die Ver-
suche selbst in zufälliger Reihenfolge gewählt werden [Mon13], um systematische Fehler
aus den Versuchen zu reduzieren. In einigen Fällen ist eine komplette Randomisierung
der Versuche nicht immer möglich, da zum Beispiel aus wirtschaftlichen Gründen, ein
Prozessparameter nicht beliebig of variiert werden kann. So ist denkbar, dass eine Tem-
peratur in einem Ofen wenig verstellt werden sollte, da dieser eine längere Zeit benö-
tigt, um aufzuheizen und abzukühlen. Unter Replikation wird verstanden, dass einzelne
Versuche unabhängig voneinander wiederholt werden, um die Wiederholgenauigkeit zu
ermitteln. Hierbei wird darauf geachtet, dass jeder Versuch unabhängig voneinander vor-
bereitet wird, um ebenfalls systematische Fehler zu minimieren. Die Blockbildung dient
dazu, Störungen aus den Versuchsdaten zu eliminieren, so kann für einen Versuch Band-
material von zwei verschiedenen Coils aus unterschiedlichen Herstellungsprozessen not-
wendig sein. Bei der Blockbildung werden Blöcke von gleichen Versuchen gebildet, um
den Einfluss solch unkontrollierbarer Faktoren zu berechnen und in der Auswertung zu
berücksichtigen [SvH10]. Das Ergebnis ist ein in der Regel polynomiales Regressions-
modell zweiter Ordnung [MMA16]:

ŷk = βk,0 +

n∑
i=1

βk,i xi +

n∑
i=1

βk,ii x2
ii +

n∑
j=2

j−1∑
i=1

βk,i, j xi x j

Gründe für das Polynom sind unter anderem viele erfolgreiche Anwendungen und eine
einfach Handhabung, um zum Beispiel die Regressionskoeffizienten zu berechnen. Die-
ses Modell wird anschließend für weitere Analysen und Optimierungen genutzt und „Re-
sponse Surface“ genannt. Das Qualitätsmerkmal yk des Produkts wird durch n normierte
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Bild 2-15: Ein vollfaktorieller Versuchsplan in einem zweidimensionalen Parameterraum,
nach [Mon13, S. 184]

Faktoren xi beeinflusst. Diese Einflussgrößen bilden zusammen mit den zuvor definierten
Systemgrenzen den Parameterraum, welcher Region of Interest (RoI, Bereich von Interes-
se) [MMA16] genannt wird. Dieser bildet eine Teilmenge des funktionsfähigen Bereichs
(engl. region of operability (ROO)). Zur Berechnung des Zielmodells kann eine linea-
re Regression genutzt werden, um die Regressionskoeffizienten β zu berechnen. Dies ist
möglich, da die Polynome zwar nichtlineare Modelle sind, die Qualitätsmerkmale aber
linear von den Regressionskoeffzienten βk,i, j abhängig sind. Das Ergebnis ist ein Regres-
sionsmodell, welches zum Beispiel für eine Optimierung genutzt wird. Um im Modell
nur die signifikanten Faktoren und Faktorkombinationen als Einflüsse zu berücksichtigen,
wird es in der Regel mithilfe einer Analysis of Variance (ANOVA) auf die wesentlichen
Einflüsse reduziert.

Der letzte Schritt ist die Validierung des Optimierungsergebnisses. Hierfür werden kei-
ne speziellen Versuchspläne benötigt, sondern eine geringe Anzahl an Versuchen, um
das identifizierte Optimum zu bestätigen. [MMA16] Es ist ersichtlich, dass die Quali-
tät des Optimierungsergebnis abhängig ist vom gewählten Regressionsmodell und dem
Versuchsplan. Aus diesem Grund existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Versuchspläne,
von denen eine Auswahl im Folgenden erörtert wird.

Versuchspläne

Versuchspläne stellen ein methodisches Vorgehen dar, um Experimente zu strukturieren
und eine hohe Aussagekraft aus einer minimalen Versuchszahl zu extrahieren. Für die
Versuche werden die wesentlichen Einflussfaktoren identifiziert und systematisch variiert.
Die Faktoren spannen dabei einen Parameterraum auf, in dem sie variiert werden können.
Dieser wird ebenfalls ROI (engl. region of interest) genannt. Um die Auswirkungen der
einzelnen Faktorkombinationen vergleichen zu können, werden die Faktoren auf einen
einheitlichen Bereich (z.B. ±1) normiert. Die Methode stellt die Berücksichtigung der
Wechselwirkungen stets in den Fokus.

Der vollfaktorielle zweistufige Versuchsplan (engl. factorial design) (2n-Design) kann
als grundlegender Versuchsplan angesehen werden [MMA16]. Diesen Plan (siehe Ab-
bildung 2-15) zeichnet aus, dass in dem betrachteten Parameterraum die Ecken des Pa-
rameterraums abgeprüft werden (siehe Abbildung 2-15). Hierbei werden die Faktoren
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α x1

x2

Bild 2-16: Ein zentral zusammengesetzter Versuchsplan in einem zweidimensionalen Pa-
rameterraum

stets normiert (hier auf ±1) und in Kombination variiert, um die Wechselwirkungen mit
zu berücksichtigen. Wechselwirkung bedeutet, dass Faktoren in Kombination eine eigene
Auswirkung auf das Ergebnis haben, als bei separater Betrachtung. Durch die Verteilung
der zwei Stufen in dem Parameterraum kann ein polynomiales Regressionsmodell erster
Ordnung inklusive der Wechselwirkungen auf die Daten approximiert werden. Aufgrund
seiner Einfachheit bildet er die Grundlage für weitere Versuchspläne, wie dem Central
Composite Design.

Bei höherer Faktorzahl n werden vollfaktorielle Versuchspläne zunehmend aufwändiger.
Durch den exponentiellen Zuwachs der Versuchsanzahl nv

nv = 2n

werden bereits mit einer geringen Faktorzahl eine hohe Zahl an Versuchen erreicht. Je
nach Versuchsaufwand kann dies unwirtschaftlich werden. Als Lösung hierfür wurden
teilfaktorielle Versuchspläne (engl. fractional factorial designs) entwickelt, welche wie
beschrieben ebenfalls häufig für die Vorversuche genutzt werden. Diese basieren darauf,
dass nicht alle Eckpunkte aus dem Parameterraum berücksichtigt werden, sondern nur ein
Bruchteil des vollfaktoriellen Versuchsplans, sodass die Versuchszahl

nv = 2n−k

mit steigendem k sich deutlich reduziert. Die reduzierte Versuchsanzahl führt jedoch da-
zu, dass sich Wechselwirkungen (und zum Teil Haupteffekte) nicht mehr eindeutig von-
einander separieren lassen [Mon13, S. 324]. So sind in einem 23−1-Design (das heißt 2
Faktorstufen, 3 Faktoren und die halbe Versuchszahl gegenüber einem Vollfaktoriellen
Versuchsplan) die Haupteinflüsse von einander separiert, aber zum Teil mit den Einflüs-
sen von Wechselwirkungen überlagert. Zusätzlich sind die Wechselwirkungen untereinan-
der überlagert. Resultierend muss sichergestellt sein, dass die Wechselwirkungen in dem
Zielsystem keinen hohen Einfluss auf das Qualitätsmerkmal ausüben, um teilfaktorielle
Versuchspläne zu nutzen.

Aufgrund der zweistufigen Charakteristik der vorgestellten Versuchspläne können diese
allein für Regressionsmodelle erster Ordnung inklusive der zulässigen Wechselwirkungen
angewendet werden. Um ebenfalls die häufig genutzten Regressionsmodelle zweiter Ord-
nung nutzen zu können, wurden darauf aufbauend zentral zusammengesetzte Versuch-
spläne (engl. central composite designs) entwickelt. Diese bestehen, neben den bereits
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bekannten Eckpunkten des Parameterraums zusätzlich aus Sternpunkten auf den Parame-
terachsen und einem Zentralpunkt. Diese zusätzlichen Versuchspunkte ermöglichen zwei
zusätzliche Freiheitsgrade [Mon13]:

• den Abstand α der Sternpunkte zum Zentrum und

• die Anzahl nc der Zentralpunktversuche.

Der Abstand α beeinflusst die Rotierbarkeit des Versuchsplans. Rotierbarkeit bedeutet,
dass die Präzision, ausgedrückt in der Varianz der Prädiktionen, des Modells bei Rotation
des Versuchsplans nicht beeinflusst wird [Mon13, S. 502] und geht mit einer gleichmäßi-
gen Verteilung der Versuchspunkte einher. Diese sind durch den Anteil der Versuche im
vollfaktoriellen Versuchsplan nF bestimmt, sodass gilt [Mon13, S. 504]

α =
(
n f

) 1
4
.

Der zweite Freiheitsgrad ist die Versuchsanzahl der Zentralpunkte. Diese dienen der Ein-
stellung einer ausgewogenen Präzision der Vorhersage über den gesamten Parameterraum.
Erfahrungswerte [Mon13, S. 503] zeigen, dass eine drei- bis fünfmalige Wiederholung
des Zentralversuchs gute Ergebnisse erzielt.

In diesem Abschnitt wurden Grundlagen für Versuchspläne erörtert, die ein strukturiertes
und wissenschaftliches Vorgehen für die Durchführung von Versuchen bereitstellen. Ne-
ben dem voll- und teilfaktoriellen Versuchsplan wurden ebenfalls die zentral zusammen-
gesetzten Versuchspläne kurz vorgestellt. Es gibt eine Vielzahl unterschiedlicher Versuchs-
pläne, die individuelle Charakteristika besitzen. So existieren D-, G- oder auch I-optimale
Designs (siehe [Mon13; SvH10; MMA16]), die unterschiedliche Kenngrößen der Vari-
anz,

• Regressionskoeffizienten,

• maximale Vorhersagevarianz,

• durchschnittliche Vorhersagevarianz

minimieren. Beispielhaft bedeutet D-optimal, dass mithilfe des Versuchsplans die Varianz
der Regressionskoeffizienten minimiert wird [Mon13, S. 282]. Es gibt Box-Behnken De-
signs [Mon13], die sich durch eine hohe Effizienz und (nahezu) Rotierbarkeit auszeich-
nen, dreistufige vollfaktorielle Versuchspläne oder auch gemischtstufige Versuchspläne
[MMA16]. Es kann somit für die Versuchsbasis aus einem vielfältigem Repertoire ge-
schöpft und je nach Bedarf der geeignete Plan ausgewählt werden.

Varianzanalyse

Die Varianzanalyse (ANOVA, Analysis of Variance) dient dazu, die scheinbaren Einflüs-
se von den signifikanten Einflüssen zu unterscheiden. So kann das resultierende Regres-
sionsmodell auf die wesentlichen Faktoren begrenzt und eine bessere Generalisierung
erreicht werden. Im Folgenden wird das Vorgehen einer Varianzanalyse für einen vollfak-
toriellen Versuchsplan mit zwei Faktoren vorgestellt3. Diese Methodik ist auf komplexere
Aufgabenstellungen übertragbar [Mon13, S. 206]. Grundlage für die Erläuterung ist ein
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Faktor B
1 2 . . . b

Fa
kt

or
A

1 y111, y112,
. . . y11n

y121, y122,
. . . y12n

. . . y1b1, y1b2,
. . . y1bn

2 y211, y212,
. . . y21n

y221, y222,
. . . y22n

. . . y2b1, y2b2,
. . . y2bn

...
...

... . . .
...

a ya11, ya12,
. . . ya1n

ya21, ya22,
. . . ya2n

. . . yab1, yab2,
. . . yabn

Tabelle 2-1: Struktur der vollfaktoriellen Versuchsdurchführung, nach [Mon13, S. 189]

Einflussmodell (engl. effects model) erster Ordnung inklusive der Wechselwirkung. Zu-
sätzlich wurden bereits die Versuche durchgeführt.

Die durchgeführten Versuche können, wie in Tabelle 2-1 zu sehen, strukturiert werden.
Die beiden Faktoren A (mit a Stufen) und B (mit b Stufen) werden gemäß des Versuchs-
plans im Zusammenspiel mit einer n-fachen Wiederholung pro Versuchskonfiguration ge-
testet. Jeder Versuch yi jk wird nun mit einem Modell ŷi jk als Summe aus einzelnen Ein-
flüssen beschrieben:

ŷi jk = µ + τi + β j + (τ β)i j + εi jk (2-1)

Jeder Versuch setzt sich demnach aus einem allgemeinen Mittelwert µ, dem Einfluss vom
Faktor A τi, dem Einfluss vom Faktor B β j, der Wechselwirkung der beiden Einflüsse
(τ β)i j und einem Fehler ε zusammen. Die Einflüsse und die Wechselwirkungen sollen
lediglich eine Abweichung vom Mittelwert µ beschreiben. Daher gilt [Mon13, S. 188]:∑a

i=1 τi = 0
∑b

j=1 β j = 0
∑a

i=1(τβ)i, j = 0
∑b

j=1(τβ)i, j = 0

Es soll nun nachgewiesen werden, dass einer der Einflüsse sich signifikant auf die Ver-
suchsergebnisse auswirkt. Die Nullhypothesen H0 sind daher, dass keine signifikanten
Einflüsse (τi, βi, τβ)1,1) auf die Versuchsdaten vorhanden sind und die Alternativhypothe-
se, dass eine Auswirkung existent ist:

H0 : τ1 = · · · = τa = 0 H0 : β1 = · · · = βb = 0 H0 : (τβ)1,1 = · · · = (τβ)a,b = 0
H1 : ∃ τi , 0 H1 : ∃ β j , 0 H1 : ∃ (τβ)i, j , 0

(2-2)

Zur Berechnung der Signifikanzen wird eine sogenannte ANOVA-Tabelle (siehe Tabel-
le 2-2) konstruiert. Die verfolgte Idee ist, das Verhältnis der Varianz der Fakoreffekte zur
Varianz der (nicht erklärbaren) Fehlereinflüsse zu bewerten. Die Tabelle wird von links
nach rechts bearbeitet. Die erste Spalte listet die aus Gleichung 2-1 bekannten Einflüsse,
sowie den Gesamteinfluss auf.

3eine detaillierte Ausführung findet sich in [Mon13, S. 188]
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Variations-
ursache

Quadrat-
summe

Freiheits-
grade

Abweichungs-
quadrate

F0

A (τi) S S A a − 1 MS A =
S S A
a−1 F0 =

MS A
MS E

B (βi) S S B b − 1 MS B =
S S B
b−1 F0 =

MS B
MS E

AB (τi βi) S S AB (a−1)(b−1) MS AB =
S S AB

(a−1)(b−1) F0 =
MS AB
MS E

Fehler (εi) S S E ab(n − 1) MS E =
S S E

ab(n−1)

Gesamt S S T abn − 1

Tabelle 2-2: ANOVA-Tabelle für ein zweifaktorielles Design, nach [Mon13, S. 192]

Im nächsten Schritt werden die individuellen Quadratsummen der Einflüsse berechnet.
Diese lassen sich aus der Gleichung für die Gesamtquadratsumme (engl. total sum of
squares) ableiten. Zur Erhaltung der Übersicht wird eine zusammenfassende Notation
eingeführt. Hierbei entspricht

• yi.. der Summe aller Versuche aus der Stufe i des Faktors A,

• y. j. der Summe aller Versuche aus der Stufe j des Faktors B,

• y..k der Summe aller Versuche aus der Versuchskonfiguration i j und

• y... der Summe aller Versuche.

Die Gesamtquadratsumme aus der letzten Zeile der ANOVA-Tabelle

S S T =

a∑
i=1

b∑
j=1

n∑
k=1

(
yi jk − ȳ...

)2

beschreibt die quadratische Abweichung vom Gesamtmittelwert und enthält folglich alle
Quadratsummen, sowohl die der Einflüsse A und B als auch die der Wechselwirkung und
des Fehlers. Das bedeutet, dass diese Komponenten ebenfalls in dieser Summe vorhan-
den sind: dies wird genutzt, um die Berechnung der weiteren Quadratsummen herzuleiten.
Durch Erweiterung der Gleichung mit den Mittelwerten der Summen der einzelnen Ein-
flüsse und anschließender Vereinfachung der Summen, kann sie auf die folgende Form
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gebracht werden:

S S T =

a∑
i=1

b∑
j=1

n∑
k=1

(
yi jk − ȳ...

)2
= S S A + S S B + S S AB + S S E

=

a∑
i=1

b∑
j=1

n∑
k=1

[
(ȳi.. − ȳ...) + (ȳ. j. − ȳ...) + (ȳi j. − ȳi.. − ȳ. j. + ȳ...) + (yi jk − ȳi j.)

]2

...

= b n
a∑

i=1

(ȳi.. − ȳ...)2

︸               ︷︷               ︸
S S A

+ a n
b∑

j=1

(ȳ. j. − ȳ...)2

︸               ︷︷               ︸
S S B

+ n
a∑

i=1

b∑
j=1

(ȳi j. − ȳi.. − ȳ. j. + ȳ...)2

︸                                 ︷︷                                 ︸
S S AB

+

a∑
i=1

b∑
j=1

n∑
k=1

(
yi jk − ȳi j.

)2

︸                       ︷︷                       ︸
S S E

Die Mischterme der quadratischen Gleichung verschwinden, da sie in Summe null er-
geben [Mon13, S. 190]. Die verschiedenen Quadratsummen werden zusammen mit den
Freiheitsgraden in Spalte drei der ANOVA-Tabelle genutzt, um die mittleren Abwei-
chungsquadrate (MS: engl. mean square) zu berechnen. Die mittleren Abweichungsqua-
drate der Einflüsse werden mit dem mittleren Abweichungsquadrat des Fehlers normiert,
um den Wert F0 zur Überprüfung der Nullhypothese zu berechnen. Die Nullhypothese
aus Gleichung 2-2 wird akzeptiert, wenn [Mon13, S. 58]

F0 < Fα,u,v

ist. Dies bedeutet folglich, dass bei dem Einfluss kein signifikanter Effekt nachgewiesen
werden konnte. In dieser Gleichung ist α das gewünschte Signifikanzniveau, u der Frei-
heitsgrad des Zählers und v der Freiheitsgrad des Nenners bei der Berechnung von F0. Die
Funktion F wird über das Integral der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion h(x) [Mon13,
S. 35] berechnet, welche die Gamma-Funktion beinhaltet.

h(x) =
Γ
(

u+v
2

) (
u
v

)u/2
x(u/2)−1

Γ
(

u
x

)
Γ
(

v
2

) [
u
v x + 1

](u+v)/2 mit 0 < x < ∞

Γ (z) =
∫ ∞

0
tz−1 e−tdt mit z ∈ C

Diese Verteilung heißt Fisher-Verteilung oder auch kurz F-Verteilung. In der Praxis ist
diese Funktion in Tabellenwerken oder auch bereits als Funktion in den Programmen ab-
gelegt. Mit diesem Bewertungskriterium können demnach sowohl die Haupteinflüsse, als
auch die Wechselwirkungen analysiert werden. Das Resultat ist eine Berücksichtigung
oder ein Ausschluss des Einflusses im Regressionsmodell, welches folglich eine generel-
lere Approximation bietet.

In diesem Abschnitt wurde ein Überblick über die Response-Surface Methode, inklusive
der statistischen Versuchsplanung und der Berechnung signifikanter Regressionsmodelle
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α = 1 x1

x2

Bild 2-17: Prinzip des “Face-centered“ zentralzusammengesetzten Versuchsplans, nach
[SvH10, S. 40]

gegeben. Hierfür wurde das Grundkonzept, eine Einführung in die Versuchspläne und in
die Varianzanalyse gegeben. Aufgrund der Vielschichtigkeit der Thematik sei an dieser
Stelle für einen tieferen Einblick auf die zitierte Literatur verwiesen. Es wurde bereits bei
der Analyse der Parameteridentifikation zum Einrichten von Produktionsprozessen (siehe
Abschnitt 2.2) angedeutet, dass die statistische Versuchsplanung ein wichtiges Werkzeug
in diesem Bereich ist. Im Folgenden werden die Anwendungen vom Abschnitt 2.2 im
Kontext der statistischen Versuchsplanung näher erläutert.

Anwendung der Response-Surface Methode

Für die Anwendung der Parameteroptimierung für das Tieflochbohren [AA13] wurden
zunächst die bedeutsamen Prozessparameter mithilfe von Vorversuchen identifiziert. Wie
bereits beschrieben sind dies

• Drehgeschwindigkeit,

• Vorschub und

• inkrementelle Bohrtiefe.

Anschließend wurde ein zentral zusammengesetzter Versuchsplan entwickelt. Um die
Parametergrenzen nicht zu verletzen, wurde ein „face-centered Design“ genutzt (siehe
Abbildung 2-17). Hierbei sind die Sternpunkte auf Höhe der Eckpunkte im Parameter-
raum angeordnet: durch die Anordnung vermischen sich jedoch die quadratischen Effekte
[SvH10, S. 38], welche sich daher nicht mehr voneinander trennen lassen. Da verschiede-
ne Qualitätsmerkmale berücksichtigt werden mussten, aber eine schnelle Optimierung in
der Veröffentlichung im Vordergrund stand, wurden die Qualitätsmerkmale in der Quali-
tätsfunktion [AA13]

J(y) = n

√√
n∏

i=1

yi

zusammengefasst. Das Qualitätskriterium J wird hier aus einem geometrischen Mittel-
wert der Einzelmerkmale yi berechnet. Mithilfe der so geplanten 20 Versuche wurde ein
quadratisches Modell berechnet und anschließend mithilfe der ANOVA die signifikanten
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Einflüsse ausgewählt. Dieses Modell wurde im Anschluss daran zur Parameteridentifika-
tion der optimalen Prozessparameter genutzt und die Ergebnisse validiert werden.

Im Falle des inkrementellen Blechumformens [AH15] wurden fünf Einflussfaktoren

• Blechdicke,

• Werkzeugdurchmesser,

• Anstellwinkel,

• Zustellung und

• Fließspannung

identifiziert und als Qualitätskriterium die resultierende Kraft aus den drei kartesischen
Kräften genutzt. Das Ziel dieser Optimierung ist die Einstellung optimaler Justagen mit
einer minimal notwendigen Kraft. Für die Versuche wurde ein Pyramidenstumpf als zu
fertigende Zielgeometrie genutzt. Zunächst wurden Vorversuche durchgeführt, um die
Spannweite des Parameterraums zu identifizieren. Anschließend wurde ebenfalls ein „face-
centered“ zentral zusammengesetzter Versuchsplan zur Strukturierung der Versuche ge-
nutzt und insgesamt 47 Versuchskonfigurationen mit jeweils 5 Wiederholungen durch-
geführt. Im Anschluss wurde eine Regressionsanalyse mit einem quadratischen Modell
berechnet und die signifikanten Parameter mit einem Signifikanzniveau von 95% mithilfe
der Varianzanalyse ermittelt. Die so berechneten Kraftmodelle wurden abschließend für
eine exemplarische Parameteroptimierung genutzt.

Auch bei der Optimierung des Kriechumformprozesses [KAS+16] wurde die Response-
Surface Methode inklusive der statistischen Versuchsplanung als Methodik eingesetzt. In
diesem Fall wurden zwei Parameter,

• die Haltezeit und

• die Umformtemperatur,

identifiziert. Das Qualitätsmerkmal und auch das alleinige Optimierungsziel war die Rück-
federung des Materials. Es wurden für die Haltezeit fünf Stufen und für die Umformtem-
peratur zwei Stufen gewählt. Mittels eines D-optimalen Designs4 wurden 16 Versuche ge-
plant. Anschließend wurde ein quadratischer Ansatz in der Regressionsanalyse genutzt,
um das Modell für die Rückfederung zu berechnen. Eine anschließende Varianzanalyse
bestätigte die Signifikanz der vorhandenen Parameter des Modells mit einem gewählten
Signifikanzniveau von 99%. Anschließend wurde die Vorhersagegenauigkeit des Modells
mit zusätzlichen Versuchen validiert und genutzt, um gute mechanische Eigenschaften
der Produkte mithilfe einer händischen Optimierung einzustellen.

In [Nad06] wurde ein Drückprozess optimiert, indem über ein Case-Based Reasoning
der Parameterraum für die drei identifizierten Prozessgrößen abgeschätzt und anschlie-
ßend automatisiert ein Versuchsplan für diesen Parameterraum berechnet wurde. Folgend
wurden die Versuche durchgeführt und Gauß-Prozess-Modelle für die einzelnen Quali-
tätsmerkmale berechnet. Über eine Gewichtung der Qualitätsmerkmale zueinander wurde
abschließend das globale Optimum für die Prozessparameter gefunden.

Dies waren vier Beispiele für die Anwendung der RSM im Bereich der Produktion. In
der Literatur findet sich eine Vielzahl an Veröffentlichungen, die diese Methode nutzen,

4für weitere Informationen siehe [Mon13, S. 282]
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um Systeme zu analysieren und optimieren. Weitere Beispiele sind im Bereich der Opti-
mierung der Design-Parameter für Solarthermieanlagen [QSAT19], der Optimierung ei-
nes Schweißprozesses [AA19], der Vorhersage von Werkzeugschwingungen beim Dre-
hen [KS18] oder auch der Optimierung des Fräsprozesses für faserverstärkte Kunststof-
fe [KAS17].

Fazit

In diesem Abschnitt wurde die Response-Surface Methode inklusive der statistischen
Versuchsplanung vorgestellt. Zunächst wurden das allgemeine Vorgehen und grund-
legende Konzepte erläutert und anschließend wichtige Werkzeuge, wie Versuchsplä-
ne und die Varianzanalyse skizziert. Abschließend wurden anhand ausgewählter Bei-
spiele aus der Literatur verwandte Anwendungen aufgezeigt.

Die RSM und die statistische Versuchsplanung ist ein wichtiges Instrument, wenn
mit einer geringen Versuchszahl eine statistisch abgesicherte Aussage getätigt wer-
den soll. Es hat sich gezeigt, dass die Konzepte in der Literatur bereits vielfältige
Anwendung gefunden haben und das Vorgehen in der Wissenschaft etabliert ist. So
wurden bereits Parameter für eine Vielzahl unterschiedlicher Prozesse mithilfe dieser
Methodik gefunden. Dem gegenüber steht, dass die Anwendung häufig genau einmal
stattfindet, da von einem zeitinvarianten Prozessverhalten ausgegangen wird. Sobald
sich der Prozess ändert, muss das Vorgehen in der Regel neu appliziert werden. Soll-
ten sich nicht-messbare Einflüsse auf den Prozess auswirken, werden suboptimale
Parameter mithilfe der Optimierungsstrategien ausgewählt.

Neben gezielt geplanten Versuchen gewinnen die großen Sammlungen von Produktions-
daten zunehmend an Bedeutung. Aufgrund der Industrie 4.0 Strategie werden immer mehr
Maschinen vernetzt und Produktionsdaten durch eine steigende Sensorzahl erfasst. Häufig
werden diese Daten in Cloud-Speichern abgelegt und können hinsichtlich unterschiedli-
cher Fragestellungen ausgewertet werden. Die so vorliegenden Daten sind vom Konzept
konträr zur statistischen Versuchsplanung, gehören jedoch auch zur datengetriebenen Mo-
dellbildung und geben wichtige Einblicke in die Produktion.

2.4.2 Machine Learning Verfahren

In diesem Abschnitt wird ein zusammenfassender Überblick über die Thematik des ma-
schinellen Lernens gegeben. Analog zum vorherigen Abschnitt werden zunächst die Ba-
siskonzepte für die Anwendung maschineller Lernverfahren erörtert. In diesem Zuge wer-
den die wesentlichen Begriffe definiert. Der Abschnitt schließt mit einer Auswahl kontext-
bezogener Anwendungen und einer Bewertung ab.

Grundlagen des maschinellen Lernens

Das maschinelle Lernen wird als Untergruppe der künstlichen Intelligenz verstanden, wel-
che wiederum Teilgebiet der Informatik ist und sich mit intelligenten Algorithmen aus-
einander setzt. Intelligent bedeutet in diesem Zusammenhang, der Versuch den Menschen
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Bild 2-18: Cross-Industry Standard Process for Data Mining, nach [HWSI19]

in seiner Fähigkeit der Wissensgenerierung und Anwendung zu imitieren. Für dieses Vor-
haben spielen insbesondere Approximationsmethoden, wie die Algorithmen des Machine
Learning (ML), eine bedeutende Rolle: sie werden häufig als Synonym für eine künstliche
Intelligenz verwendet. Bereits 1959 hat Arthur Samuel diesen Bereich definiert:

“Maschinelles Lernen: ein Forschungsbereich, der Computer zum Lernen be-
fähigt, ohne dass sie explizit programmiert werden.“5

Mittlerweile existieren zahlreiche weitere Definitionen mit individuellen Ausprägungen.
Zur Anwendung der ML-Verfahren in der Praxis existieren eine Vielzahl unterschiedli-
cher Vorgehensmodelle ([NE09, S. 46], [LM08, S. 148]). Eines der bekanntesten ist der
Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) (siehe Abbildung 2-18).
Das Vorgehensmodell besteht aus sechs Teilschritten und beschreibt dabei einen itera-
tiven Vorgang, um von den Daten zu einem bereitgestellten System zu gelangen. Hier-
bei ist es branchenübergreifend anwendbar, demzufolge auch im Produktionsbereich, an
dem das Vorgehensmodell im Folgenden erläutert wird. Im ersten Schritt, dem Business
Understanding, werden zunächst die Unternehmensziele untersucht und die relevanten
Entitäten ermittelt. So kann ein Ziel sein, die Maschinen prädiktiv zu warten, um unge-
plante Instandhaltungseinsätze zu reduzieren und eine damit verbundene höhere Maschi-
nenverfügbarkeit zu erreichen. Hierfür werden dann ebenfalls die zu berücksichtigenden
Maschinen ermittelt.

Weitere mögliche Ziele sind in Abbildung 2-19 abgebildet. Hier wird zwischen einer de-

5aus dem Englischen: “Machine Learning: Field of study that gives computers the ability to learn
without being explicitly programmed.“
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Bild 2-19: Charakterisierung der Ziele datengetriebener Modelle nach [KJR+18]

skriptiven, diagnostischen, der bereits genannten prädiktiven und einer präskriptiven Ana-
lyse unterschieden. Bei der deskriptiven Analyse wird anhand der Daten untersucht, was
bei dem System symptomatisch vorgefallen ist. In der nächsten Stufe wird untersucht,
warum etwas passiert ist. Die Vorhersage eines solchen Ausfalls wäre Gegenstand der
prädiktiven Analyse und bringt einen Einblick in (wahrscheinlich) zukünftiges Verhalten
des Systems. Die präskriptive Analyse ist die komplexeste Stufe und zeigt auf, wie ge-
handelt werden muss, damit ein bestimmter Systemzustand eintritt oder erhalten bleibt.
Hierbei wird der Mensch bei seinen Entscheidungen unterstützt oder es wird ein komplett
automatisiertes System eingesetzt. Generell reduziert sich mit jeder Stufe die vom Mensch
eingebrachte kognitive Leistung bis zu einer Entscheidung und einer damit verbundenen
Handlung. Die erörterten Ziele sind analog zu einigen Klassifikationssystematiken für
Assistenzsysteme aus Abschnitt 3.2 zu betrachten.

Beim CRISP-DM, wird im nächsten Schritt nach dem Business Understanding, das Da-
ta Understanding durchgeführt. Hier werden mithilfe von Experten vorhandene Daten
untersucht und neue Datenquellen erschlossen, um das definierte Ziel zu erreichen. Dar-
aufhin werden bei der Data Preparation die Daten für die Modellierung vorverarbeitet.
Hierbei spielt ebenfalls Expertenwissen eine große Rolle, da die Experten in der Regel
die wesentlichen Merkmale aus den Daten identifizieren können, die für das vorliegende
Problem einen guten Indikator darstellen. Im nächsten Schritt werden ML-Verfahren auf
die Daten angewendet und ein datengetriebenes Modell berechnet, validiert und im fol-
genden Schritt (Evaluation) mit realen Daten des Zielsystems getestet. Bei erfolgreichem
Test kann das erstellte System für die Zielgruppe bereitgestellt werden.

Das Vorgehen ist ein iterativer Prozess (siehe Abbildung 2-18). So kann sich die im
Business Understanding identifizierte Anwendung nach der Datenanalyse noch einmal
verschieben bzw. schärfen, da die benötigten Daten nicht vorhanden sind oder nicht die
notwendige Qualität besitzen. Weiterhin kann die Modellierung und die Datenvorverar-
beitung im Wechselspiel erfolgen, um eine möglichst hohe Genauigkeit des Modells zu
erreichen. Neben dem Standardvorgehensmodell existieren ebenfalls auch noch erweiterte
Versionen, wie zum Beispiel in [KJR+18]. Hier wurde insbesondere die Datenakquise als
wesentlicher Punkt zugefügt, die in industrieller Umgebung einen erheblichen Aufwand
darstellen kann.

Das Lernen besteht hierbei in der Regel aus einer Approximation vorhandener Beobach-
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tungen, um dieses Wissen zu generalisieren und nutzbar zu machen. Die Beobachtungen
bestehen dabei aus Input-Daten und Output-Daten (häufig Label genannt). Diese Daten
können hinsichtlich unterschiedlicher Lernaufgaben (siehe Abbildung 2-20) genutzt wer-
den, sodass zwischen der Klassifikation, der Regression und dem Clustering unterschie-
den wird [DLV+18].

x1

x 2

Klassifikation

x1

y

Regression

x1

x 2

Clustering

Bild 2-20: Lernaufgaben maschineller Lernverfahren

Bei einer Klassifikation wird anhand der Input-Daten die Zugehörigkeit zu einer Klasse
definiert. Der Modellausgang ist daher diskreter Natur und in vielen Fällen sogar binär.
Im Kontext dieser Arbeit könnte eine Klasse die Herstellung funktionsfähiger Produk-
te, das Erreichen einer definierten Prozessfähigkeit oder ähnliches sein. Die Regression
erweitert dieses Konzept hinsichtlich eines kontinuierlichen Modellausgangs auf den die
Eingangsvariablen abgebildet werden. Das Modell wird dann für die Prädiktion des Sys-
temverhaltens für neue Justagekonfigurationen genutzt. Die im vorherigen Abschnitt an-
gesprochene lineare Regression stellt einen möglichen Algorithmus dieser Lernklasse dar,
mit welcher die Justagen auf die Qualitätsmerkmale abgebildet werden könnten. Die letzte
Lernart bildet das Clustering, welches ähnliche Datensätze gruppiert und diese gruppier-
ten Daten zurückgibt. Dieser Ansatz ist insbesondere wichtig, wenn ein Datensatz ohne
definiertem Ausgang (Label) vorhanden ist und bezüglich signifikanter Unterschiede ana-
lysiert werden muss. Für die drei Anwendungen gibt es unterschiedliche Lernstile, die
je nach System und Datenlage genutzt werden können. Diese lassen sich in überwachtes
(engl. supervised learning), unüberwachtes (engl. unsupervised learning) und bestärken-
des (engl. reinforcement learning) Lernen unterteilen [DLV+18]. Für die Klassifikation
und Regression von Daten wird ein überwachtes Lernen genutzt.

Das Prinzip des überwachten Lernens ist in Abbildung 2-21 zu sehen. Die Grundlage
für eine solche Lernart sind Rohdaten, welche von dem Zielsystem aufgenommen wur-
den oder ggf. auch von einer komplexeren Simulation generiert wurden. Die Daten wer-
den mit den Output-Daten in Verbindung gebracht, das heißt zu den Input-Daten werden
die zugehörigen Label zugeordnet. Dies geschieht über eine externe Instanz, dem Super-
visor, der die namensgebende überwachende Funktion einnimmt und sowohl eine Per-
son als auch ein automatisiertes System sein kann. Der vervollständigte Datensatz wird
nun in Trainings- und Validierungsdaten aufgeteilt: die Trainingsdaten werden dem ML-
Algorithmus übergeben und die Hyperparameter für das Verfahren konfiguriert. Das Er-
gebnis des Algorithmus ist ein ML-Modell, welches abschließend gegen die Validierungs-
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Bild 2-22: Prinzip des unüberwachten Lernens

daten getestet, also validiert wird. Anhand der Vorhersagegenauigkeit kann die Potenz des
Algorithmus abgeschätzt werden. Beispielhafte bekannte Algorithmen sind [DLV+18]

• Lineare Regression,

• Support Vector Machines,

• Neuronale Netze,

• Logistische Regression, uvm.

Im Gegensatz zum überwachten Lernen wird das unüberwachte Lernen zum Clustern
(Separieren) von Daten genutzt: das Prinzip ist in Abbildung 2-22 dargestellt. In diesem
Lernstil existiert keine externe Instanz, die ein Labeling der Daten bereitstellt. Das Ziel ist
daher, die Daten auf Ähnlichkeit zu untersuchen und geclusterte Daten auszugeben oder
die Dimension der Eingänge zu reduzieren. Hier wird der Anwender dabei unterstützt eine
Struktur oder Aggregationsmöglichkeit in den Daten festzustellen und diese für weitere
Schritte zu nutzen. Der bekannteste Algorithmen ist K-Means [DLV+18]. Das bestärkende
Lernen (siehe Abbildung 2-23) findet in Interaktion mit einem Zielsystem statt, welches
ebenfalls ein Simulationsmodell sein kann. Hier führt der Agent eine Aktion an einem
Zielsystem aus und bekommt die Zustände des Systems, als auch eine Zielfunktion (häu-
fig Belohnung genannt) als Rückgabe. So kann der Agent durch Variation der Aktionen
die Belohnungen maximieren und eine langfristige Optimierungsstrategie entwickeln. Ein
Anwendungsfall ist die Robotik, in der ideale Greifbewegungen für unsortierte Objekte
gelernt werden. Ein Beispielalgorithmus ist das Q-Lernen [DLV+18].
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Bild 2-23: Prinzip des bestärkenden Lernens

Anwendungen des maschinellen Lernens

Im folgenden Abschnitt werden kontextnahe Anwendungen aus der Literatur vorgestellt,
um einen Überblick über den aktuellen Stand der Wissenschaft zu geben. Die Beispiele
werden hinsichtlich ihrer Zielanwendung, also

• einer Predictive Maintenance und

• einer Prozessparameteroptimierung,

strukturiert.

Ein häufiger Anwendungsfall ist die Prädiktion des Verschleißes, der mithilfe physika-
lischer Modelle in der Regel nur schwer oder mit hohem Aufwand abgebildet werden
kann. In [BLFS16] wurde der Verschleiß von Gewindebohrern in der Stahlverarbeitung
mithilfe von Regressionsalgorithmen des ML abgebildet. Für die Datengrundlage wurden
verschiedene Gewindebohrer aus der Produktion zyklisch während ihrer Nutzung ver-
messen. Der Verschleiß wurde anhand der geometrischen Merkmale der Gewindebohrer
bestimmt und Umgebungseinflüsse, wie die Schmierung, variiert. Die Erfassung der geo-
metrischen Merkmale erfolgte dabei optisch. Für die Modellierung wurden drei Einfluss-
größen (der Bohrertyp, der Nocken des Gewindebohrers und die Anzahl der gefertigten
Gewinde) und drei Qualitätsgrößen in Form von geometrischen Längen identifiziert. Um
ein adäquates Modell zu finden, wurden vier verschiedene Regressionsalgorithmen

• Ensemble-Trees,

• Neuronale Netze,

• Support Vector Machines Regression und

• k-Nearest Neighbors

miteinander verglichen. Es hat sich gezeigt, dass die Ensemble-Trees die Daten gut ap-
proximieren. Als Bewertungskriterium wurde das Fehlerquadrat der Testdaten herange-
zogen.

Die Entwicklung eines Modells für die Vorhersage des Verschleißes einer Federwinde-
maschine ist Fokus der Arbeit in [SHPN18]. Als Einflussgrößen wurden Maschinenpa-
rameter, Qualitätsmerkmale der Produkte, Prozesskräfte, Temperaturen und weitere iden-
tifiziert und aufgenommen. Als Zielgrößen wurden die Verschleißzustände verschiede-
ner Maschinenkomponenten, wie das Winde- oder auch Schneidwerkzeug identifiziert.
Mithilfe der Maschinenbediener wurden die aufgenommenen Daten bezüglich des mo-
mentanen Verschleißes unterschiedlichen Verschleißzuständen manuell zugeordnet, um



44 2. Stand der Technik

100 150 200 250 300
0

20

40

60

80

100

Schnittgeschwindigkeit [sfm]

R
es

tle
be

ns
ze

it
[m

in
]

Bild 2-24: Werkzeuglebenszeit als Funktion der Schnittgeschwindigkeit, nach [Kar19]

ein überwachtes Lernen zu ermöglichen. Für die Klassifikation der Verschleißzustände
wurde eine Kreuzvalidierung (siehe zum Beispiel [Alb09, S. 428]) mit verschiedenen Al-
gorithmen durchgeführt:

• k-Nearest Neighbors,

• Support Vector Machines,

• Decision-Trees,

• Random Forests und

• Neuronalen Netzen.

So kann laut den Autoren in einer späteren Umsetzung der Mitarbeiter mithilfe des entwi-
ckelten Systems die Produktivität der Anlage optimieren. Die Veröffentlichung beschreibt
demnach einen ersten Schritt zum Aufbau einer Infrastruktur für solche datengetriebenen
Verfahren und zeigt, dass die Verfahren zwar etabliert sind, jedoch noch nicht durchgän-
gig in der Produktion Anwendung finden.

Die Prädiktion der verbleibenden Werkzeuglebensdauer einer spanenden Bearbeitung
wurde in [Kar19] fokussiert. In der Veröffentlichung wurden mithilfe eines analytischen
Modells für die verbleibende Lebenszeit eines Werkzeugs synthetisch Daten erzeugt. Die-
ses Modell (siehe Abbildung 2-24) bildet die Lebenszeit eines Werkzeugs bei verschiede-
nen Schnittgeschwindigkeiten (in sfm: Surface feet per minute) ab. Um die systembeding-
te Varianz der Werkzeugausfälle zu simulieren, wurde das Modell mit einer Normalvertei-
lung überlagert. Für die Generierung der Daten wurde mit einer Gleichverteilung zufällig
eine Schnittgeschwindigkeit ausgewählt. Diese wurde mithilfe des normalverteilten Mo-
dells in eine verbleibende Lebenszeit des aktuellen Werkzeugs umgerechnet und mit dem
Grenzwert verglichen. Dadurch wurden synthetisch Daten für ausgefallene Werkzeuge
(bei Überschreitung des Grenzwerts) erstellt. Es wurden eine logistische Regression und
Support Vector Machines genutzt, um Modelle zu berechnen. Letzterer Algorithmus zeigt
laut Autor ein sehr gutes Approximationsverhalten für die synthetischen Daten und ist
auch in wirtschaftlich getriebenen Bereichen, wie einer Produktionsumgebung, effizient
anwendbar.

Neben der Vorhersage des Verschleißes existieren ebenfalls vielfältige Applikationen zur
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Bild 2-25: Prinzip des Vorgehens zur Optimierung des Fräsprozesses, nach [SFMW18]

Modellierung des Zusammenhangs zwischen Einflussgrößen und dem Ausgangsverhal-
ten, um das Prozessverhalten zu optimieren. So wurde in [KHRG15] ebenfalls inkremen-
telles Blechumformen (engl. single-point incremental forming) modelliert und optimiert.
Hierfür wurden fünf Faktoren identifiziert:

• Werkzeugdurchmesser,

• Inkrementtiefe,

• Wandwinkel,

• Vorschubgeschwindigkeit und

• Schmiermittel.

Diese Einflussfaktoren wurden in einem statistischen Versuchsplan, einem Box-Behnken-
Design, mit 46 Konfigurationen variiert. Als Zielmerkmale wurden die mittlere Oberflä-
chenrauigkeit Ra und die maximale Rautiefe Rz betrachtet. Es wurden drei datengetriebene
Verfahren

• Neuronale Netze,

• Support Vector Machines Regression und

• Symbolische Regression

evaluiert und die Signifikanz der Modelle mittels statistischer Tests nachgewiesen. An-
schließend wurde ein evolutionärer Optimierer genutzt, um ideale Prozessparameter zu er-
mitteln. Zur Validierung wurden die Experimente mit den optimierten Parametern durch-
geführt und eine sehr gute Übereinstimmung mit den prädizierten Werten beobachtet.

In [SFMW18] wurde ein Fräsprozess optimiert, indem die Prozessstabilität mittels da-
tengetriebener Verfahren prädiziert wurde. Als Grundlage für die benötigten Daten wurde
ein geometrisch, physikalisches Modell genutzt, welches in der Berechnung allerdings
deutlich rechenintensiver ist als die üblichen ML-Modelle. Neben anderen Parametern
wurde ein signifikanter Einfluss der Spindelgeschwindigkeit auf die Stabilität als Qua-
litätsmerkmal identifiziert und ein aktiver Lernansatz implementiert. Dieser verbessert
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mithilfe einer eigens entwickelten Zielfunktion den genutzten Trainingsdatensatz iterativ
weiter bis ein Abbruchkriterium erfüllt ist. Basierend auf dem so zusammengestellten Da-
tensatz werden dann die ML-Verfahren trainiert. In der Veröffentlichung wurden speziell
neuronale Netze genutzt, um die Daten zu approximieren. Mithilfe des Ansatzes konn-
te die Stabilität anhand der Prozessparameter hinreichend genau abgebildet werden und
wird perspektivisch in einem Assistenzsystem integriert, welches die Prozessstabilität si-
cherstellen soll.

Als letztes Beispiel in diesem Kontext dient die Arbeit von [GBCG11], welche sich mit
der Vorhersage der Rückfederung beim Blechbiegen beschäftigt. Das hier betrachtete
Biegen eines Aluminiumblechs wird von einem Laser unterstützt, der das Material parti-
ell erwärmt. Die Erwärmung dient einer erhöhten Umformbarkeit und einer temporär re-
duzierten Festigkeit des Materials. Letzteres reduziert die Prozesskräfte und schont dabei
die Werkzeuge, sodass diese länger genutzt werden können. Für den Zielprozess wurden
fünf Faktoren als signifikante Einflüsse identifiziert:

• die Durchbiegung nach dem Vorumformen,

• die Laserleistung,

• die Lasergeschwindigkeit,

• die Anzahl der Überfahrten und

• der Quotient aus Lichtpunktfläche und dem Abstand des Lasers.

Diese Faktoren wurden mithilfe eines vollfaktoriellen gemischtstufigen Versuchsplans va-
riiert und die Experimente durchgeführt. Mit dieser Datengrundlage wurden zwei ver-
schieden aufgebaute neuronale Netze trainiert, eine lineare Regression durchgeführt, so-
wie die entstandenen Modelle analysiert. Als Fazit wurde festgehalten, dass die neuro-
nalen Netze das Rückfederverhalten sehr gut abbilden - auch die lineare Regression mit
einem Regressionsmodell erster Ordnung hat sehr gute Ergebnisse gezeigt. Als Ausblick
wurde in der Veröffentlichung die Integration der Modelle in ein Assistenzsystem gege-
ben, welches dem Bediener die Rückfederung einfacher Geometrien aufzeigt.

Die aufgeführten Beispiele sind Indikatoren, dass ML-Verfahren fortschreitend in der Pro-
duktion eingesetzt werden: jede Anwendung erfordert separaten Entwicklungsaufwand.
Insbesondere im letzten Beispiel hat sich gezeigt, dass die klassischen Verfahren, wie
die statistische Versuchsplanung, ebenfalls mit den ML-Verfahren in Zusammenwirken
genutzt werden.

Kombinierte Anwendung DoE und ML

Neben der separaten Anwendung der statistischen Versuchsplanung oder auch der ma-
schinellen Lernverfahren existieren in der Forschung ebenfalls Anwendungen, die sich
die Vorteile beider Methoden zu nutze machen möchten. In diesem Abschnitt werden
einige vorgestellt, die bezüglich der Methodik zur Kombination der Verfahren einen un-
terschiedlichen Fokus legen.

So wurde in [KS15] die Oberflächengüte eines Fräsprozesses untersucht. Hierbei wurde
eine Kombination eines vollfaktoriellen Versuchsplans mit vier Faktoren untersucht. So
wurden die Parameter
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• Schnittgeschwindigkeit,

• -vorschub und

• -tiefe sowie

• Werkzeugverschleiß

variiert und die resultierende Oberflächenrauigkeit Ra gemessen. Zur Approximation wur-
de ein neuronales Netz mit einem Hidden Layer trainiert und mithilfe eines evolutionären
Optimierers die idealen Parameter bezüglich der Oberflächengüte ermittelt. Zusammen-
fassend wurde die statistische Versuchsplanung erfolgreich genutzt, um mit einer geringen
Versuchszahl ein neuronales Netz zur Approximation der Daten zu trainieren und so eine
Alternative zur klassischen linearen Regression vorgestellt.

Ein ähnliches Vorgehen ist in [KkKB14] zu finden. In dieser Veröffentlichung wurde ein
Bohrprozess mit einer Kombination aus statistischer Versuchsplanung und maschinel-
ler Lernverfahren optimiert. So wurden Experimente basierend auf dem Box-Behnken-
Design durchgeführt. Es wurden neben

• dem Bohrdurchmesser,

• die Dreh- und Vorgeschwindigkeiten

variiert und multiple Qualitätsmerkmale evaluiert. Neben der Oberflächenrauigkeit wur-
den die Bearbeitungszeit, als auch die Rundheit des Lochs und das notwendige Dreh-
moment berücksichtigt. Nach der Approximation der Daten mit einem neuronalen Netz
wurden wie in der Quelle zuvor zwei verschiedene Optimierer bezüglich ihrer Eignung
für die verschiedenen Qualitätsmerkmale untersucht: ein evolutionärer Algorithmus und
zusätzlich ein Particle Swarm Optimierer. Diese Methodik, also die Kombination aus sta-
tistischer Versuchsplanung und neuronaler Netze wird in weiteren Veröffentlichungen ge-
nutzt, zum Beispiel in [BKTW14].

Neben der Nutzung der statistischen Versuchsplanung zur effizienten Datengenerierung
für das Training der Modelle wird diese ebenfalls zur Optimierung der Hyperparameter
der ML-Verfahren eingesetzt. Dies entspricht somit einer weiteren Kombinationsmög-
lichkeit der beiden Verfahren. So wird in [LHRM18] ein Verfahren vorgeschlagen, um
die Hyperparameter eines beliebigen ML-Algorithmus zu optimieren. Nach der Auswahl
des ML-Algorithmus wird das Qualitätsmerkmal bestimmt und die mutmaßlich relevan-
ten Hyperparameter (hier als Optimierungsparameter genutzt) identifiziert. Es wird vorge-
schlagen, wie in der statistischen Versuchsplanung üblich, „Vorversuche“ durchzuführen
und so die signifikanten Hyperparameter zu ermitteln. Anschließend wird ein vorläufiges
Optimum, demnach ein geringer quadratischer Fehler, mit einem Regressionsmodell ers-
ter Ordnung ermittelt und dieses im Anschluss mit einem weiteren Versuchsplan (zum
Beispiel einem Central Composit Design oder einem Box-Behnken-Design) für ein Re-
gressionsmodell zweiter Ordnung präzisiert. Der letzte Schritt wird solange durchgeführt
bis sich das so ermittelte Optimum nicht mehr signifikant ändert.

Eine Variante dieses Verfahrens wurde in der Veröffentlichung [PAB+16] anhand des
Beispiels der Oberflächenrauigkeitsprädiktion vorgestellt. In dieser Veröffentlichung
wurden die Hyperparameter eines neuronalen Netzes, also zum Beispiel die Anzahl der
Neuronen in zwei Hidden Layern, die Zahl der Epochen für unterschiedliche Lernphasen
oder auch die Lernrate mithilfe der statistischen Versuchsplanung optimiert. Anhand des
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Beispiels konnten die initial trainierten Modelle erheblich verbessert werden. Zu einer
ähnlichen Schlussfolgerung kommen die Autoren aus [SVGd10], die ebenfalls die Hy-
perparameter eines Multi-Layer-Perceptrons mithilfe der statistischen Versuchsplanung
optimieren.

Fazit

In diesem Abschnitt wurden die Grundlagen des ML dargestellt. Hierzu wurde zu-
nächst der Begriff des maschinellen Lernens definiert und ein Vorgehensmodell, der
CRISP-DM, eingeführt. Anschließend wurde ein Überblick über Lernaufgaben, also
Klassifikations-, Regressions- oder Clustering-Aufgaben gegeben. Darauf aufbau-
end wurden die Funktionsweisen des überwachten, unüberwachten und bestärken-
den Lernens erörtert. Der Abschnitt schloss mit Beispielanwendungen des ML und
der Kombination des ML mit der statistischen Versuchsplanung ab.

Es wird festgehalten, dass die Anwendung von datengetriebenen Verfahren durch
etablierte Vorgehensmodelle, namentlich die RSM und der CRISP-DM, bereits hin-
reichend gut strukturiert werden können. Weiterhin haben sich diese Vorgehens-
weisen seit einigen Jahren zur Modellierung von Produktionsprozessen etabliert: es
existieren vielfältige Anwendungen, die sich mit der Approximation solcher Prozes-
se beschäftigen. Trotzdem zeigt sich, dass weder die RSM noch die ML-Verfahren
durchgängig in der Produktion genutzt werden. Häufig werden einmalige Lösungen
geschaffen oder die Methoden gar nicht eingesetzt und auf die menschliche Intuiti-
on vertraut. Aber auch in dieser Domäne werden nicht messbare Störgrößen nicht
berücksichtigt und es fehlt auch hier die Perspektive für den wiederkehrenden Ein-
richtprozess.

2.5 Zusammenfassung und Fazit

Dieses Kapitel hat den Stand der Technik für die vorliegende Arbeit strukturiert und er-
örtert. Zunächst wurde in Abschnitt 2.1, Kategorisierung von Produktionsverfahren, ein
Überblick über Produktionsverfahren und deren Einteilung nach DIN 8580 gegeben. Es
wurde die Vielzahl unterschiedlicher Produktionsverfahren gezeigt, welche in der Regel
tiefgreifendes Prozessverständnis benötigen, um qualitativ hochwertige Produkte inner-
halb eines Produktionsprozesses herstellen zu können. Allen Prozessen ist gemein, dass
sie individuelle Justagemöglichkeiten in Form von Prozessparametern, Maschinenein-
stellungen oder auch Umgebungsbedingungen besitzen und üblicherweise von Störgrö-
ßen beeinflusst werden. Aufgrund der immer höheren Qualitätsanforderungen und somit
komplexeren Prozessen gibt es einen Trend zu autonomen Produktionsprozessen, um den
Menschen bei der Produktion der Güter zu entlasten. Hierzu wurden sechs Automatisie-
rungsstufen, analog zu den Stufen des autonomen Fahrens, vorgestellt, die eine Klassi-
fikation der Produktionsprozesse ermöglichen. Heutige Produktionssysteme sind in der
Regel bis zur dritten Stufe einzuordnen, also mit maximal einer erweiterten Automatisie-
rung. Resultierend sind auch heute noch viele der Tätigkeiten in der Produktion manueller
Natur.

Eine wesentliche Tätigkeit in der Produktion ist das Umrüsten der Maschinen zwischen
zwei unterschiedlichen Produkten. Diese Zeit nimmt ungefähr 25% der Maschinenver-
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Bild 2-26: Anteil der Einrichtzeit an der Maschinennutzung

fügbarkeit ein (siehe Abbildung 2-26). Durch den Trend zu geringen Lagerbeständen (um
Kosten zu sparen und weniger Kapital zu binden) bei gleichzeitig kurzen Lieferzeiten,
werden immer kleinere Lose gefertigt. Als Resultat wird häufiger gerüstet, welches un-
gefähr, neben anderen Tätigkeiten, aus 50% Einrichtzeit [SRH93, Seite 231ff] besteht. In
dieser wird die Produktqualität des Folgeprodukts sicherstellt. Während dieser Tätigkeit
werden die Justagemöglichkeiten, in der Regel von einem Maschinenbediener, solange
variiert und angepasst, bis eine zufriedenstellende Qualität erreicht wird. Eine Analyse
der Literatur im Bereich des Einrichtens hat gezeigt, dass dies in der Regel einen einma-
ligen Vorgang darstellt. Auch heute werden die Prozessparameter in der Regel manuell
vom Personal optimiert. So werden in vielen Fällen während der Entwicklung und der
Inbetriebnahme eines Prozesses einmal die Prozessparameter definiert: sie werden entwe-
der mithilfe von Simulationen oder mithilfe der realen Anlage ermittelt und dienen dann
dem Mitarbeiter beim Einrichten als Grundlage. Der Mitarbeiter variiert anschließend
mithilfe der Prozessdokumentation und seines Erfahrungswissens die Justagen solange,
bis er eine zufriedenstellende Einstellung gefunden hat, die die momentan anliegenden
Auswirkungen der Störgrößen hinreichend kompensiert. Der Schluss liegt nahe, dass ein
Assistenzsystem, welches den Bediener hier unterstützt, Zeit und somit Kosten spart. Der
Aufwand der nicht wertschöpfenden Tätigkeit würde reduziert und die effektive Maschi-
nennutzungszeit erhöht.

Dem folgend wurde in Abschnitt 2.3 ein Überblick über Assistenzsysteme in der Pro-
duktion und deren mögliche Kategorisierung gegeben. So wurden Assistenzsysteme aus
verschiedenen Perspektiven aus der Literatur erörtert. Die Sicht der Arbeitsgestaltung un-
terschied dabei zwischen dem Ziel, dem Grad und der Art der Unterstützung. Das Ziel
kann kompensierend, erhaltend oder erweiternd bezüglich der menschlichen Fähigkei-
ten ausgeprägt sein. Die Art physischer, sensorischer oder kognitiver Natur und der Grad
zwischen niedrig und hoch variieren. Aus Sicht der Logistik können Systeme in sechs
unterschiedliche Komplexitätsstufen eingeteilt werden. Diese variieren von einfacher Da-
tenaufnahme und Aufbereitung über der Generierung von Lösungsalternativen bis hin
zur Überwachung der Entscheidungsausführung. Durch den fokussierten Blick auf die
Logistik ist die Klassifikationssystematik speziell auf die in dem Bereich vorliegenden
Herausforderungen zugeschnitten. Die letzte Perspektive waren die der Produktionspro-
zesse. Vergleichbar zu der Arbeitsgestaltung wurden informationstechnische, körperliche
und kognitive Systeme unterschieden. Zusätzlich wurden in der Veröffentlichung, ähnlich
zur Logistik, die Assistenzsysteme in Komplexitätsstufen unterteilt. Diese lassen sich in
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vier unterschiedliche Stufen, der Signalisierung, der Beobachtung, der Prognose und der
Unterstützung ausdifferenzieren. Es zeigt sich, dass eine einheitliche Klassifikationssys-
tematik für Assistenzsysteme in der Produktion, die ebenfalls das Einrichten abbildet,
noch nicht existiert. Im nächsten Schritt wurden kontextnahe Beispielassistenzsysteme
vorgestellt, die ausnahmslos in der Forschung situiert sind. Es wurde die Entwicklung

• eines Expertensystems für eine Werkzeugmaschine basierend auf einer symboli-
schen Regression,

• das Forschungsprojekt Cyberrüsten 4.0 für eine Biegemaschine,

• das Projekt APPsist und

• eine Veröffentlichung für eine Rüstassistenz für eine Webmaschine

vorgestellt. Aus diesen Beispielen lässt sich festhalten, dass eine allgemein anwendbare
Systematik für eine quantitative Unterstützung beim Einrichten von Produktionsprozes-
sen fehlt. Zwar werden zum Teil in der Forschung bereits Modelle zur Berechnung idealer
Parameter genutzt, die Kompensation von (nicht messbaren) Störungen innerhalb dieser
Assistenzsysteme wird jedoch nicht betrachtet.

Im nächsten Schritt, in Abschnitt 2.4 wurden datengetriebene Methoden in der Produkti-
on beleuchtet. Als erste Methodengruppe wurden die etablierten Verfahren der Response-
Surface-Methode inklusive der statistischen Versuchsplanung vorgestellt. So wurde zu-
nächst das allgemeine Vorgehen von der Versuchsplanung bis zur Erstellung eines statis-
tisch abgesicherten Regressionsmodells vorgestellt und die wesentlichen Werkzeuge kurz
erläutert. Zu diesen Werkzeugen gehört neben den unterschiedlichen Versuchsplänen auch
die Varianzanalyse (ANOVA), welche zur Beurteilung signifikanter Einflussgrößen her-
angezogen werden kann. Anschließend wurden kontextnahe Beispielanwendungen aus
der Literatur näher erörtert, die diese Methoden nutzen. Auch hier hat sich das Bild bestä-
tigt, dass im Falle einer Identifikation von Prozessparametern häufig nur eine einmalige
Anwendung fokussiert wird. Die Annahme ist, dass die wesentlichen Einflussgrößen, also
auch die Störgrößen, ermittelt werden können.

Ähnlich zur RSM werden auch die ML-Verfahren zur Approximation von vorhande-
nen Daten genutzt, diese Teildisziplin der Informatik erlebte in den letzten Jahren eine
Renaissance. Diese ist damit begründet, dass aufgrund vermehrtem Sensoreinsatz und
günstigem Speicher in vielen Fällen eine große Datenmenge zur Verfügung steht, die ge-
winnbringend analysiert werden kann. So wurden im Kontext dieser Arbeit zunächst die
Grundlagen zu ML-Verfahren erläutert und eine übliche Vorgehensweise vorgestellt. An-
schließend wurden analog zur statistischen Versuchsplanung Beispielanwendungen erör-
tert, welche einen Bezug im Kontext dieser Arbeit aufweisen. Hierbei wurden zum einen
Anwendungen dargestellt, die Verfahren des maschinellen Lernens in der Produktion er-
folgreich anwenden, als auch Anwendungen, die eine Kombination von Design of Ex-
periments (statistische Versuchsplanung) (DoE) und ML vorschlagen. Bei letzterer kann
zwischen der Datengenerierung durch DoE und der Hyperparameteroptimierung mittels
der RSM unterschieden werden. Die Analyse der Forschungsbeiträge hat gezeigt, dass
die ML-Verfahren auch im Produktionsumfeld zur Approximation des Prozessverhaltens
vielversprechende Ergebnisse liefern und so ebenfalls einen wichtigen Platz neben den
etablierten Verfahren in den letzten Jahren eingenommen haben. Aber auch in diesen Bei-
spielen werden anhand einer initial aufgenommenen Datenbasis einmalig optimierte Pa-
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rameter ermittelt. Eine Berücksichtigung der aktuellen Produktqualität findet in der Regel
nicht statt.

Fazit

Aus dem Stand der Technik lässt sich folglich ableiten, dass...

... es eine Vielzahl unterschiedlicher Produktionsverfahren gibt. Zur Herstellung
von Produkten werden Produktionsprozesse eingesetzt, die ein erhebliches Ex-
pertenwissen benötigen und mithilfe von Stell- und Störgrößen beeinflusst
werden.

... diese Einflussgrößen in einer Produktqualität resultieren, die mithilfe von Qua-
litätsmerkmalen beschrieben wird.

... Produktionsprozesse auch in der heutigen Zeit noch nicht vollständig automa-
tisiert und digitalisiert sind, wir befinden uns in einer Transition inmitten von
gesteuerten und autonomen Produktionssystemen.

... durch eine notwendige flexible Produktion die Prozesse immer häufiger um-
gerüstet werden müssen. Das Umrüsten muss so kurz wie möglich gehalten
werden - das Einrichten der Werkzeuge spielt hierbei eine wesentliche Rolle.

... bereits heute eine Vielzahl unterschiedlicher Assistenzsysteme eingesetzt wer-
den. Diese sind in der Regel qualitativer Natur, eine quantitative Unterstützung
des Maschinenbedieners fehlt.

... eine Klassifikationssystematik der Assistenzsysteme zugeschnitten auf Ein-
richtassistenzsysteme noch nicht in der Literatur existiert, diese würde bei ei-
nem Vergleich der verschiedenen Systeme helfen und diese strukturieren.

... es bereits etablierte Verfahren zur Entwicklung der quantitativen Assistenzsys-
teme existieren. Diese müssen in geeigneter Weise genutzt werden, um eine
allgemeingültige Systematik+ zur Entwicklung solcher Einrichtassistenzsys-
teme zu definieren.

... in der Literatur häufig einmalig optimierte Prozessparameter bestimmt wer-
den. Für eine laufende Produktion ist dies durch variierende Umgebungsbedin-
gungen nicht geeignet und muss in den Assistenzsystemen Berücksichtigung
finden.

Basierend auf dieser Zusammenfassung ergeben sich die drei folgenden Forschungsfra-
gen, die in dieser Arbeit beantwortet werden:

1. Wie können Produkte in einer flexiblen Produktion, auch bei gering automa-
tisierten Prozessen, weiterhin wirtschaftlich produziert werden?

2. Wie ist eine Systematik ausgestaltet, die bei Befolgung ein Assistenzsystem für
das Einrichten von Produktionsprozessen erstellt, um einen Maschinenbedie-
ner quantitativ beim Einrichten zu unterstützen?

3. Wie können messbare und nicht-messbare Störungen in diesem System be-
rücksichtigt werden, sodass dieses direkt von Produktionsbeginn an genutzt
werden kann?





53

3 Entwicklung einer Systematik für Einrichtassistentssysteme

In diesem Kapitel wird basierend auf den Ergebnissen des Stands der Technik eine Syste-
matik für die Entwicklung intelligenter EAS erarbeitet. Hierfür wird zunächst basierend
auf Abschnitt 2.3 eine neue Klassifikation entwickelt, um Assistenzsysteme insbesonde-
re im Hinblick auf den Einrichtprozess charakterisieren zu können. Anschließend wer-
den generalisierte Anforderungen sowie Rahmenbedingungen aus den fokussierten Pro-
duktionsprozessen abgeleitet (Abschnitt 3.2) und im nächsten Abschnitt das notwendige
Assistenzsystem eingeordnet. Sie bilden somit das Fundament für die Entwicklung ei-
ner Referenzarchitektur (Abschnitt 3.3). Diese beinhaltet neben einem Gesamtüberblick,
die Modelle, sowie eine Kompensationsstrategie für nicht messbare Störungen und nicht
berücksichtigte Einflüsse. Abschließend wird eine Vorgehensweise zur Bearbeitung der
Systematik vorgestellt (Abschnitt 3.4).

Begriffsdefinitionen

In dieser Arbeit stellt das System für den Produktionsprozess (siehe Abbildung 3-1) eine
zentrale Rolle dar. Aus diesem Grund werden an dieser Stelle Begriffe definiert, um ein
einheitliches Verständnis zu gewährleisten. Das allgemeine System entspricht demnach
einem Produktionsprozess. In Anlehnung an [FKL+13] gibt es zwei unterschiedliche Ar-
ten von Einflussgrößen, die auf das Systemverhalten wirken.

Produktions-
prozess

Stellgrößen Produkte

Störungen

Bild 3-1: Überblick über das System Produktionsprozess

Die erste Art sind die Stellgrößen xk. Diese Art der Einflussgrößen zeichnet sich dadurch
aus, dass sie signifikante Auswirkungen auf das System hat. Des Weiteren ist sie inner-
halb eines definierten Bereichs kontrolliert einstellbar [FKL+13]. Dieser Bereich wird
im Kontext der Arbeit Parameterraum genannt. Im Gegensatz zu den meist dynamischen
Betrachtungen der Regelungstechnik, können diese beim Einrichten als initialen Prozess
vernachlässigt werden. Somit wird in dieser Arbeit das stationäre Verhalten des Prozesses
betrachtet und die Auswirkungen der Stellgrößen nach dem Einschwingen interpretiert.
In der Domäne der Produktionstechnik können die Stellgrößen beispielsweise Maschi-
nenparameter, mechanische Eingriffsstellen oder Aktorzustände sein. In der Literatur zu
Produktionsprozessen wird häufig einfach generell von Prozessparametern gesprochen.
Im Bereich der statistischen Versuchsplanung von kontrollierbaren Faktoren [Mon13;
SvH10] und im Bereich des maschinellen Lernens von Merkmalen (engl. features). Es
ist ersichtlich, dass jede Teildisziplin ihre eigene Nomenklatur besitzt: in dieser Arbeit
wird der Begriff der Stellgrößen verwendet.
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messbar
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Stellgröße Störgröße
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Bild 3-2: Klassifikation der Einflussgrößen eines Prozesses

Wie in Abbildung 3-1 zu sehen, existieren neben den Stellgrößen, ebenfalls Störgrößen
xnk, die das Systemverhalten beeinflussen. Diese sind dadurch charakterisiert, dass sie
nicht kontrollierbare Einflussgrößen sind. Ihr Verhalten kann nicht vorhergesagt [FKL+13],
sowie zum Teil auch nicht gemessen werden (siehe Abbildung 3-2). In der statistischen
Versuchsplanung wird bei dieser Kategorie von nicht kontrollierbaren Faktoren [Mon13]
gesprochen und sofern die Störungen messbar sind, würden diese ebenfalls den Merk-
malen bei den maschinellen Lernalgorithmen zugeordnet. In dieser Arbeit wird für eine
einheitliche Nomenklatur der Begriff Störgrößen genutzt.

Beide Arten der Einflussgrößen ändern das Systemverhalten und damit die Ausgangsgrö-
ße [FKL+13], also das Ergebnis [SvH10] des Produktionsprozesses y. Im Bereich des ma-
schinellen Lernen wird dies als Output oder auch als Label klassifiziert. Das Ergebnis sind
in dem Kontext dieser Arbeit Produkte, die gewisse Eigenschaften oder Produktmerkma-
le aufweisen. Beispiele hierfür sind geometrische Eigenschaften wie Längen, Winkel oder
Dicken. Des Weiteren können ebenfalls Materialkenngrößen (wie zum Beispiel Festigkei-
ten, Eigenspannungen oder auch Martensitanteile) eine signifikante Rolle für das Produkt
spielen. Die Produktmerkmale sind dabei direkt die Eigenschaften, die das Produkt auf-
weisen soll, um die Erwartungen des Kunden zu erfüllen. Auch heute werden nicht alle
Produktmerkmale direkt ermittelt, da sie nur mit hohem technischen Aufwand und damit
nicht wirtschaftlich messbar sind. Die Produktmerkmale sind eine Teilmenge der Produkt-
qualitätsmerkmale. Beispielhaft kann eine Temperatur in einem dedizierten Prozessschritt
ein Qualitätsmerkmal sein, weil sich erst bei Erreichen dieser ein notwendiges Gefüge
einstellt. Ein Produktmerkmal kann die Temperatur im späteren Verlauf nicht mehr sein,
dies wäre dann der (meist messtechnisch aufwändigere) Nachweis des Gefüges. In dieser
Arbeit wird daher beim Ausgang zwischen Produkt- und Qualitätsmerkmalen unterschie-
den.

3.1 Klassifikationssystematik

Im Folgenden wird zunächst die Klassifikationssystematik für die Assistenzsysteme erar-
beitet. Diese basiert auf den im Kapitel 2 erörterten Strategien zur Klassifikation aus der
Literatur, führt sie zusammen und ergänzt diese. Ziel ist es, eine allgemeingültige Ein-
ordnung für Assistenzsysteme für das Einrichten zu entwickeln, um die in dieser Arbeit
entwickelnde Systematik zu charakterisieren. Hierfür werden die einzelnen Klassifikati-
onsmerkmale definiert und erörtert, um eine Einordnung zu ermöglichen. Wie in Abbil-
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Bild 3-3: Klassifikationssystematik von Assistenzsystemen

dung 3-3 illustriert, wird das EAS sowohl bezüglich

• des Unterstützungsziels des Systems in Bezug auf den Nutzer,

• der Unterstützungsart hinsichtlich der Auswirkungen auf den Menschen und

• der technologischen Komplexität

differenziert. Analog zu [ABP+18] wird das Unterstützungsziel in kompensierend, erwei-
ternd und erhaltend unterteilt und bezieht sich jeweils auf die menschliche Fähigkeit eine
Aufgabe zu bewältigen. Ein kompensierendes Assistenzsystem gleicht dabei Schwächen
eines Individuums aus, die von dem Erwartungswert der Zielgruppe abweichen. Dies kön-
nen sowohl alters-, aber auch krankheitsbedingte Schwächen sein. So können Exoskelette
zum Beispiel eine altersbedingte Muskelatrophie ausgleichen, um schwerere Lasten zu
bewegen.

Neben dem kompensierenden Unterstützungsziel können die Systeme ebenfalls fähig-
keitserweiternd arbeiten. Hierbei gilt, dass die Fähigkeiten des Menschen durch das Sys-
tem so verbessert werden, dass der Erwartungswert der Zielgruppe übertroffen wird. Dies
kann ebenfalls bedeuten, dass eine intensive Einarbeitung der Mitarbeiter in einen kom-
plexen Sachverhalt vereinfacht wird oder sogar komplett entfallen kann. So kann sich
ein ungeschulter Mitarbeiter mithilfe einer AR-Anwendung beispielhaft schneller in eine
neue Montageanleitung einarbeiten als mit einer konventionellen Anleitung. Die letzte
Unterklasse des Unterstützungsziels ist das fähigkeitserhaltende Assistenzsystem. Dieses
unterstützt den Nutzer eine gesunde Arbeitsweise in den Alltag zu integrieren, um die
Fähigkeiten zu erhalten. Exemplarisch kann ein System die Rückenbelastung des Nutzers
beim Heben von Lasten analysieren und daraufhin Hinweise zum gesünderen Heben oder
auch Warnungen zum aktuellen Vorgang ausgeben. Die Idee ist, dass die Gesundheit und
somit die Fähigkeiten des Mitarbeiters konserviert werden.

Die nächste Kategorisierung ist die Unterstützungsart, die an [ABP+18; CSS18; Sch15]
angelehnt ist. Sie kann sowohl informativ, psychisch, physisch als auch kognitiv ausge-
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Kategorie

Unterstützungsart

Ausprägung

informativ kognitiv

psychisch physisch

Bild 3-4: Unterstützungsarten der Assistenzsysteme

prägt sein und steigt in der Komplexität ebenfalls in dieser Reihenfolge. Ein informatives
Assistenzsystem zeigt dem Nutzer zusätzliche Informationen über das Zielsystem an und
bereitet diese hierfür anwendungsgerecht auf. So werden Produktdaten, aber auch sen-
sorisch erfasste Daten, als Grundlage genutzt und zur Anzeige aufbereitet. Ein Beispiel
dieser Art ist eine Pick-by-Light Anwendung, welche als informatives Assistenzsystem
betrachtet wird, da dem Nutzer die Information über das nächste zu montierende Bauteil
bereitgestellt wird. Informative Systeme haben in der Regel eine geringere Komplexität
bezüglich der Datenverarbeitung, da nur in geringem Maße eine Interpretation der Daten
stattfindet.

Neben informativen Assistenzsystemen können ebenfalls psychisch unterstützende Sys-
teme dem Nutzer bei seiner Arbeit helfen. Diese Ausprägung ist spezifisch an [CSS18]
angelehnt und umfasst zum Beispiel Anwendungen, die die Vitaldaten des Probanden
aufnehmen und verarbeiten, um ihm eine Zusammenfassung über seinen Arbeitsalltag
zu geben. Aus Produktionssicht spielt diese Art eine untergeordnete Rolle, bei aufwen-
digeren Lagerarbeiten könnten Mitarbeiter durch einen Schrittzähler motiviert werden.
Die nächst komplexere Kategorie ist die der physischen Assistenzsysteme, die den Nut-
zer bei körperlicher Arbeit unterstützen. Hierbei steht im Vordergrund, dass Arbeiten wie
der Lasttransport, das Heben von Werkstücken oder auch das Arbeiten in unbequemen
Positionen teilweise oder gänzlich reduziert werden. Beispiele sind kollaborative Robo-
tersysteme, die dem Menschen bei seiner Arbeit flexibel assistieren oder auch die bereits
genannten Exoskelette, die beim Tragen schwerer Lasten unterstützen.

Die letzte und damit komplexeste Ausprägung sind die kognitiv unterstützenden Sys-
teme. Die Systeme assistieren bei der Entscheidungsfindung für das Zielsystem indem
sie Wissen systematisch ablegen, analysieren und dem Nutzer Handlungsvorschläge zur
Verfügung stellen oder ebenfalls umsetzen. Der Nutzer konsultiert das System, um die
Komplexität des Zielprozesses beherrschbar zu machen. Ein Beispiel für ein kognitives
System kann ein System zur prädiktiven Wartung (Predictive Maintenance) sein, welches
dem Nutzer die nächsten Wartungsintervalle und -aktivitäten prognostiziert.

Die letzte Kategorie (siehe Abbildung 3-5) ist die technologische Komplexität des Assis-
tenzsystems: diese wird in Anlehnung an [KKM+17] bereits auf kategorischer Ebene zu-
sätzlich in Datenaufnahme und -verarbeitung, sowie dem Systemeingriff ausdifferenziert.
So kann ein umfangreicheres Bild des Assistenzsystems auf Basis der wichtigen Kompo-
nenten erlangt werden. Die Datenaufnahme kann wiederum manueller, teilautomatisierter
oder automatisierter Natur sein. Unter einer manuellen Datenaufnahme wird verstanden,
dass der Nutzer die notwendigen Daten mit einem Messmittel händisch erfasst und diese
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Bild 3-5: Ausprägungen der technologischen Komplexität

manuell dem Assistenzsystem zuführt. Es ist naheliegend, dass hier sowohl die Reprodu-
zierbarkeit der Messungen, als auch die Eindeutigkeit der Datenübertragung gewährleistet
werden muss.

Eine teilautomatisierte Datenaufnahme kann in zweierlei Ausprägungen vorliegen: zum
einen kann die Erfassung der Daten händisch durch den Nutzer erfolgen, indem er bei-
spielsweise ein Produkt in eine Messstation legt. Diese ermittelt anschließend die Werte
und überträgt sie automatisiert über eine Schnittstelle an das Assistenzsystem. Zum an-
deren kann die Erfassung der Qualitätsmerkmale inline, also automatisiert, erfolgen, al-
lerdings existiert keine elektronische Schnittstelle zum Assistenzsystem, sodass hier der
Nutzer die Schnittstelle darstellt und die Daten zum Assistenzsystem überträgt. Bei einer
automatisierten Datenaufnahme hat der Nutzer hingegen nur überwachenden Charakter,
ein aktives Eingreifen ist nur in Ausnahmefällen notwendig.

Nach der Datenaufnahme und der Übertragung an das Assistenzsystem müssen die Daten
verarbeitet werden, welches die nächste Subkategorie der technischen Komplexität dar-
stellt. Die Datenverarbeitung kann in Anlehnung an [KKM+17; NRMM15; KJR+18] de-
skriptiv, diagnostisch, prädiktiv oder präskriptiv ausgeprägt sein. Die Ausprägungen bau-
en aufeinander auf und somit nimmt die Komplexität der Algorithmen in gleicher Reihen-
folge zu. Eine deskriptive Datenverarbeitung liegt vor, wenn mithilfe der Verarbeitungs-
algorithmen der Systemzustand beschrieben wird. Hierbei können zum einen dem Nutzer
nur direkt ermittelte Größen zur Verfügung gestellt, zum anderen aber auch abgeleitete
Größen genutzt werden. Beispiele wären hierfür die Schätzung von Zustandsgrößen mit-
hilfe eines Beobachters oder die Ableitung weiterer Messgrößen über eine Sensorfusion
[KAS+16; HLL09; DPB+16]. Das Ziel ist dementsprechend eine Zustandsbeschreibung
des Zielsystems ohne diesen in einen Kontext zu setzen oder zu interpretieren. Exempla-
risch für diese Ausprägung wäre ein System, welches eine Temperatur für den Bediener
aufbereitet anzeigt. Eine diagnostische Datenverarbeitung liegt vor, wenn anhand des Sys-
temzustands das aktuelle Verhalten in den Kontext der Maschinennutzung gebracht und
bewertet wird. Hierbei ist von Bedeutung, dass sich der Zeithorizont bis zur Gegenwart
erstreckt: Aussagen über die Zukunft werden nicht getroffen. In dieser Ausprägung würde
die Temperaturanzeige ergänzt durch eine Grenzwertüberwachung und weitergehend ggf.
durch eine Analyse der Ursachen. Beispielhaft könnten dies Heiz- oder Lüftungselemente
in dem System sein, die ein Fehlverhalten verursachen.

Die nächst komplexere Ausprägung ist die prädiktive Datenverarbeitung. Im Gegensatz
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zur Diagnose wird hier durch Analysen eine Vorhersage des zukünftigen Verhaltens des
Zielsystems getroffen, indem historische Daten ausgewertet und mit dem aktuellen Sys-
temzustand und -verhalten verglichen werden. Ein momentaner Forschungsgegenstand
ist die prädiktive Wartung (engl. predictive maintenance), die einen häufigen Anwen-
dungsfall der prädiktiven Datenverarbeitung darstellt. Durch eine Erweiterung der oben
beschriebenen Temperaturdiagnose um eine Vorhersage der restlichen Lebensdauer der
Heizelemente, wäre hier eine prädiktive Datenverarbeitung vorhanden. Die präskriptive
Datenverarbeitung stellt die letzte und komplexeste Ausprägung dar. Während in der vor-
herigen Stufe ermittelt wird, dass und wann etwas passieren wird, wird in dieser Stufe
vorhergesagt, wie ein System manipuliert werden muss, damit sich ein gewisser Zielzu-
stand einstellt. Es wird sowohl eine Vorhersage über den Zustand des Systems errechnet,
als auch über die Ursachen dafür. Am Beispiel der Heizelementprädiktion wäre die Prä-
skription in diesem Fall die Vorhersage, warum die Heizelemente ausfallen und wie dies
entweder zukünftig vermieden wird oder wie sich das System nun verhalten muss, um die
Lebensdauer der Heizelemente zu maximieren.

Die letzte Kategorie ist die technologische Komplexität des Systemeingriffs. Analog zur
Datenaufnahme wird hier ebenfalls zwischen einem manuellen, teilautomatisierten und
automatisierten Eingriff differenziert. Ein manueller Systemeingriff liegt vor, wenn der
Nutzer des Assistenzsystems über eine Schnittstelle informiert wird, wie er das Zielsys-
tem zu beeinflussen hat und dies durch eine eigene Aktivität an dem Zielsystem realisiert
wird. Dies kann beispielsweise ein Werkzeugwechsel durch den Bediener sein oder eine
Justage der Anlage. Ein teilautomatisierter Systemeingriff liegt vor, wenn Aktoren bereits
in das Zielsystem integriert sind, die Informationen über die Aktoreinstellungen jedoch
vom Menschen übertragen und sichergestellt werden. Beispielhaft hierfür können Posi-
tionseinstellung einer Walze von einem Assistenzsystem hinsichtlich der Produktqualität
optimiert werden. Das System gibt dem Bediener neue Sollgrößen für die Walzpositionen
vor. Ein automatisierter Systemeingriff liegt vor, wenn der Nutzer über eine Schnittstel-
le Handlungsempfehlungen vom Assistenzsystem bekommt und diese eigenständig vom
System umgesetzt werden. Hierbei kann ebenfalls eine optionale Kontrolle und Bestäti-
gung der Handlungsempfehlungen durch den Bediener erfolgen. Beispielhaft ist hier ein
kollaborativer Roboter, der einem Menschen bei der Verschraubung an einer schwer zu-
gänglichen Stelle unterstützt.

Fazit

In diesem Abschnitt wurde basierend auf dem Stand der Technik (siehe dazu Ab-
schnitt 2.3.1) eine Klassifikationssystematik für Assistenzsysteme entwickelt. Die-
se charakterisiert Assistenzsysteme nach ihrem Unterstützungsziel, der -art und der
technologischen Komplexität. Die Klassifikationssystematik ist eine Zusammenfüh-
rung unterschiedlicher Veröffentlichungen aus dem Stand der Technik. Sie dient nun
als Grundlage für eine Charakterisierung des in dieser Arbeit entwickelten EAS und
für eine strukturierte Abgrenzung zu vorhandenen im Stand der Technik vorgestell-
ten Assistenzsystemen. Vorbereitend werden im nächsten Abschnitt 3.2 die Rahmen-
bedingungen und Anforderungen an ein EAS erörtert.
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3.2 Rahmenbedingungen und Anforderungen

Folgend werden nun die aus der Forschungsfrage resultierenden Rahmenbedingungen
kurz zusammengefasst und die daraus folgenden Anforderungen erörtert. Dies ist die
Grundlage zur Identifikation der notwendigen Charakteristika für die Systematik des EAS.
Basierend darauf wird eine allgemeine Referenzarchitektur abgeleitet. Hierfür wird zu-
nächst das Umfeld des Einrichtens in der Produktion charakterisiert.

Der Stand der Technik hat aufgezeigt, dass Produktionsprozesse auch heute noch in vie-
len Bereichen zunächst manuell von einem Bediener gerüstet werden. Hierbei steht im
Vordergrund, dass die vom Kunden benötigte Produktqualität (zum Beispiel Toleranzen
oder Materialeigenschaften) eingehalten wird. Konterkariert wird die Qualität durch die
geforderte und zugesagte Lieferzeit: Produkte müssen in immer kürzeren Zeiten mit ei-
ner hohen Qualität zum Kunden ausgeliefert werden. Aufgrund dieser Herausforderung
und dem Wunsch der Kunden nach individualisierten Produkten werden kleinere Losgrö-
ßen produziert. Somit wird zum einen gebundenes Kapital reduziert und zum anderen die
Möglichkeit geschaffen kundenindividuell zu reagieren.

Da Produktionsprozesse Produkte in immer kürzeren Intervallen fertigen müssen, sind die
Mitarbeiter in der Produktion damit konfrontiert eine Vielzahl unterschiedlicher Werkzeu-
ge innerhalb kürzester Zeit rüsten und somit neu einrichten zu müssen. Durch die hohe
Werkzeugvielfalt von z.T. mehreren hundert bis tausend Werkzeugen ist es nicht mög-
lich, dass die Mitarbeiter die Werkzeuge kennen, sondern sich in der Regel stetig neu
einarbeiten müssen. Erschwerend kommt hinzu, dass diese Prozesse häufig mehrstufig
sind und somit der Aufbau einer Intuition für diese Prozesse langwierig ist. Zwar werden
bereits während der Prozessentwicklung Modelle genutzt, allerdings wird dieses Erfah-
rungswissen (wie zum Beispiel durch FE-Simulationen) häufig nicht für die Mitarbei-
ter im Produktionsumfeld aufbereitet. Das Ein-/Ausgangsverhalten ist in diesem Stadium
nicht quantitativ bekannt.

Das Einrichten, als Teil des Rüstens, stellt hierbei die oben angesprochene Qualität si-
cher. Beim Einrichten justiert der Mitarbeiter die kontrollierbaren Prozessparameter bis
die notwendige Qualität erreicht ist. Durch die steigende Komplexität der Produktionspro-
zesse kann dies eine erhebliche Zeit in Anspruch nehmen und somit durch Produktions-
ausfall und Personaleinsatz hohe Kosten verursachen. Die Komplexität beim Einrichten
zeigt sich durch Prozesse, deren kontrollierbare Parameter miteinander wechselwirken
und somit nichtlineare Einflüsse auf die Produktmerkmale ausüben. Dies verkompliziert
das Einrichten für den Bediener. In der Produktion existieren vielfältige Prozesse mit un-
terschiedlichen Werkzeugen. Das Wissen über den Prozess wird häufig von den Mitarbei-
tern unsystematisch durch Versuch und Irrtum erworben und personenindividuell stetig
verfeinert. Systematische Vorgehensweisen, wie in den wissenschaftlichen Veröffentli-
chungen aus dem Stand der Technik, finden seltener Anwendung. Durch die Vorgehens-
weise kann es zu einer Korrelation von Einfluss- und Qualitätsgrößen kommen, die nicht
in einer Ursache-Wirkungsbeziehung stehen. Zusätzlich problematisch an dem Wissen in
den Köpfen der Mitarbeiter ist, dass ein Ausscheiden dieser ebenfalls zu einem Wissens-
verlust für das Unternehmen und somit für die Produktion führt. Dies gilt es zu vermeiden
oder zu reduzieren.

Aufgrund der Automatisierung und der Digitalisierung sind in den Produktionsstätten
bereits eine Vielzahl unterschiedlicher Sensoren und Aktoren integriert. Sie werden für
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die Prozess- und Qualitätsüberwachung genutzt und unterstützen die Mitarbeiter beim
Einrichten der Werkzeuge durch ein Feedback über die Produktqualität. Beispiele hierfür
sind Kameras, Distanzsensoren oder auch Waagen zur Gewichtsmessung. Der Trend geht
zu einer erweiterten Überwachung der Qualität, die bereits beim Rüsten, speziell beim
Einrichten, einen Mehrwert bieten kann.

Fazit

Zusammenfassend werden folgende Aussagen über die Rahmenbedingungen festge-
halten:

1. Produktionsprozesse werden auch heute noch manuell eingerichtet, um die ge-
forderte Qualität zu gewährleisten.

2. Aktuelle Trends führen zu einer Produktion kleinerer Losgrößen: Prozesse
müssen häufiger umgerüstet und somit eingerichtet werden.

3. In der heutigen Produktionslandschaft werden vielfältige Sensoren eingesetzt,
um den Prozess und die Qualität zu überwachen. Es gilt, diese gewinnbringend
zu nutzen.

4. Mitarbeiter können nicht jedes Werkzeug kennen und das Einrichten ist kom-
plex, daher würde eine quantitative Unterstützung Kosten und Zeit sparen.

Anforderungen

Aus den gegebenen Rahmenbedingungen der Produktionslandschaft und der darauf auf-
bauenden Charakterisierung des EAS lassen sich folgende Anforderungen an das System
ableiten. Die Integration eines neuen Werkzeugs oder Prozesses muss einfach sein. Um
von den Mitarbeitern akzeptiert und genutzt zu werden, muss sowohl die Wissensgenerie-
rung als auch die -nutzung einen Vorteil gegenüber der konventionellen Variante bieten.
Das bedeutet auch, dass das Wissen idealerweise bei der Entwicklung des Werkzeugs ge-
wonnen wird und so die Systematik des EAS direkt genutzt werden kann. Zusätzliche
Aufwände, wie zum Beispiel zur Entwicklung physikalischer Modelle, sollten vermieden
werden - wenn diese Vorhanden sind, wird das Wissen genutzt.

Das System muss mit unterschiedlich ausgeprägten Automatisierungsgraden genutzt wer-
den können. Wie in Kapitel 2 beschrieben, sind die Sensorausstattung der diversen Pro-
duktionsprozesse unterschiedlich stark ausgeprägt. Einige Prozesse haben weder Senso-
ren zur Qualitätsüberwachung noch Aktoren für einen Systemeingriff, andere wieder-
um überwachen jedes produzierte Bauteil und können ohne manuellen Eingriff justiert
werden. Es müssen weiterhin mehrere Produktmerkmale als Kenngrößen für die Quali-
tät berücksichtigt werden. Auch heute stellt die Ermittlung „der“ Qualität eines Bauteils
zum Teil eine große Herausforderung dar. Zum einen erschweren zum Beispiel komple-
xe Bauteile eine Messung der qualitätsdefinierenden Merkmale und zum anderen gibt
es Produktmerkmale, die nur mit hohem Aufwand inline gemessen werden können, wie
Gefügezusammensetzung oder Festigkeit. Daher muss die Systematik des EAS mit ver-
schiedenen Qualitätsmerkmalen arbeiten.

Aufgrund der Anwendung in der Produktion müssen Berechnungen robust sein und nicht
kontrollierbare Einflüsse müssen kompensiert werden können. Weiterhin existieren in der



3.2. Rahmenbedingungen und Anforderungen 61

Über-
tragbarkeit

Konfigu-
rierbarkeit

Bedienbarkeit

Flexibilität

Effizienz

Robustheit

Lernfähigkeit

1 2 3 4 5

Bild 3-6: Zusammengefasste Anforderungen in einem Netzdiagramm zur späteren Bewer-
tung

Produktion häufig Einflüsse auf die Prozesse, die entweder unbekannt oder nicht messbar
(aufgrund wirtschaftlicher Betrachtungen oder kaum messbarer Größen, wie einigen Ver-
schleißerscheinungen) sind: diese müssen ebenfalls kompensiert werden, um die Qualität
des EAS und folglich des Zielprodukts zu maximieren. Das EAS sollte idealerweise dazu-
lernen: es sollte mit fortlaufender Nutzung an Präzision gewinnen. Zwar soll die Einricht-
unterstützung von Beginn des Lebenszyklus an nutzbar sein, allerdings muss ebenfalls
die Möglichkeit vorgesehen werden das Wissen über den Prozess stetig zu erweitern. So
sollen Störgrößen nach einiger Zeit zusätzlich berücksichtigt werden, um eine maxima-
le Qualität beim Einrichten innerhalb weniger Iterationen zu erreichen. Das Wissen über
solche Störungen kann dann ebenfalls in die Entwicklung zurückgeführt werden, um die
Prozesse weiter konstruktiv zu optimieren.

Fazit

Eine quantitative Unterstützung beim Einrichten von Produktionsprozessen würde
Kosten und Zeit sparen. Es fehlt ein System, welches den Bediener bei der Einrich-
tung unterstützt. An das EAS werden zusammenfassend die im Netzdiagramm der
Abbildung 3-6 visualisierten Anforderungen gestellt.

1 Übertragbarkeit
Die einfache Implementierung eines neuen Prozesses ohne großen Aufwand
für Modellentwicklungen ist erforderlich. Dies stellt die Nutzung für unter-
schiedliche Prozesse und deren Werkzeuge sicher.

2 Flexibilität
Eine Nutzung mit unterschiedlich automatisierten Prozessen muss vorgesehen
werden.

3 Bedienbarkeit
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Eine einfache Nutzung des EAS im Produktionsbetrieb ist notwendig. Der Be-
diener muss zielgerichtet unterstützt werden und benötigt daher nur die für ihn
wesentlichen Informationen.

4 Konfigurierbarkeit
Eine prozessindividuelle, unbestimmte Anzahl relevanter Einfluss- und Ziel-
größen muss berücksichtigt werden können.

5 Robustheit
Eine Kompensation nicht-messbarer Störungen ist erforderlich, da für die be-
trachteten Produktionsprozesse nicht alle relevanten Einflüsse messtechnisch
erfasst werden.

6 Effizienz
Der frühzeitige Einsatz im ersten Produktionsintervall muss möglich sein, um
direkt einen Mehrwert zu schaffen.

7 Lernfähigkeit
Eine kontinuierliche Verbesserung des Systems durch produktionsbegleitendes
Lernen ist erstrebenswert, um das Einrichtergebnis stetig zu verbessern.

Zur späteren Bewertung der Anforderungserfüllung in Abschnitt 3.5 wird die Erfül-
lung der definierten Anforderungen in dem Netzdiagramm eingezeichnet. Die erste
Stufe wird als „keine Erfüllung der Anforderung“, die letzte als „volle Erfüllung
der Anforderung“ definiert. An dieser Stelle ist festzuhalten, dass eine Architektur
benötigt wird, die einen einfachen Einsatz des EAS ermöglicht. Diese muss durch
eine hohe Abstraktion flexibel sein, um unterschiedlichsten Prozessen zu genügen.
Weiterhin ist vorzusehen, dass sowohl kurz- als auch langfristig aufgebautes Wis-
sen integriert werden muss, da ein schneller Einsatz in der Produktion eine intensive
Untersuchung aller Einflussgrößen verhindert. Auf Basis dieser Anforderungen wird
nun anhand der Klassifikationssystematik das EAS charakterisiert.

Charakterisierung der Systematik für Assistenzsysteme

Basierend auf der Klassifikationssystematik, den Rahmenbedingungen und den daraus
abgeleiteten Anforderungen wird nun die zu entwickelnde Systematik für EAS näher er-
örtert und klassifiziert (siehe Abbildung 3-8), um anschließend ein genaueres Bild von
der notwendigen Architektur zu skizzieren. Der Zielzustand der Systematik ist die Befä-
higung zur Entwicklung eines Einrichtassistenten und schematisch in Abbildung 3-7 zu
sehen. Der Bediener konsultiert den Einrichtassistenten, um eine Handlungsempfehlung
für den Einrichtprozess zu bekommen. Hierfür

• liegt systematisch abgelegtes Wissen über den Prozess und die Sollqualitätsmerk-
male vor,

• die aktuellen Qualitätsmerkmale werden analysiert,

• ideale Stellgrößen für die momentane Situation berechnet und

• abschließend dem Nutzer zur Verfügung gestellt.

Das zu entwickelnde System unterstützt den Nutzer bei der Entscheidungsfindung hin-
sichtlich der Stellgrößeneinstellungen für den Einrichtprozess. Hierfür stehen dem Ein-
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Bild 3-7: Schema des unterstützten Einrichtprozesses, nach [GSH+18]

Kategorie

Unterstützungsziel

Unterstützungsart

te
ch

no
lo

gi
sc

he
K

om
pl

ex
itä

t Datenaufnahme

Datenverarbeitung

Systemeingriff

Ausprägung

kompensierend erweiternd erhaltend

informativ kognitiv

psychisch physisch

manuell teilautomatisiert automatisiert

deskriptiv diagnostisch prädiktiv präskriptiv

manuell teilautomatisiert automatisiert

Bild 3-8: Einordnung des Ziel-EAS in die Klassifikationssystematik

richtassistenten neben den Sollqualitätsmerkmalen ebenfalls die momentanen Qualitäts-
merkmale der gefertigten Produkte zur Verfügung.

Die gesamte Charakterisierung mithilfe der entwickelten Klassifikationssystematik ist
in Abbildung 3-8 illustriert. Das Unterstützungsziel des EAS ist eine Erweiterung der
menschlichen Fähigkeiten beim Einrichten. Wie in Kapitel 2 beschrieben, existieren kom-
plexe, nichtlineare Auswirkungen der kontrollierbaren und nicht-kontrollierbaren Ein-
flüsse auf die Qualitätsmerkmale. In der Regel liegen die menschlichen Stärken in der
Einschätzung und Bewertung von linearen, nicht gekoppelten Auswirkungen: Nichtlinea-
ritäten erfordern ein höheres Maß an Erfahrung und gestalten somit den Einrichtprozess
schwieriger. Aufgrund dieses Umstands findet weder eine Kompensation noch eine Erhal-
tung der menschlichen Fähigkeiten statt. Die Fähigkeiten des Bedieners werden durch das
EAS grundlegend erweitert mit der Fähigkeit eines systematischen Einrichtens des Pro-
duktionsprozesses unter Berücksichtigung der Randbedingungen und komplexen Nichtli-
nearitäten des Systems. Dies zeigt, dass das zu entwickelnde System den Menschen pri-
mär kognitiv unterstützen soll, allerdings ebenfalls informative Charakteristika aufweist.
Diese sind jedoch Mittel zum Zweck und nicht im Fokus des EAS.
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Kategorie Abk. Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3 Stufe 4

Ziel Z kompensierend erweiternd erhaltend -
Art A informativ psychisch physisch kognitiv
Datenaufn. DA manuell teilautom. autom. -
Datenverarb. DV deskriptiv diagnostisch prädiktiv präskriptiv
Systemeingriff SE manuell teilautom. autom. -

Z

SE

DV DA

A

Bild 3-9: Erklärungstabelle und zugehöriges Netzdiagramm zur Charakterisierung des in
dieser Arbeit zu entwickelnden EAS (orange)

Insbesondere bei der technischen Komplexität kann das System im Allgemeinen nicht
auf singuläre Charakteristika festgelegt werden, da hier eine prozessindividuelle Lösung
benötigt wird. Bei der Datenaufnahme existieren in der Produktion viele diverse und un-
terschiedlich automatisierte Verfahren. So können wesentliche Systemgrößen manuell ge-
messen und in das System übertragen werden, andere können ggf. teilautomatisiert oder
gar vollständig automatisiert integriert werden. Aus diesem Grund kann diese Ausprä-
gung nicht genau spezifiziert werden, die Architektur des EAS muss dementsprechend
offen gehalten werden. Ähnliches gilt für den Systemeingriff, auch dieser ist prozessin-
dividuell auszugestalten. So ist bei einigen Prozessen ein manueller Eingriff notwendig,
da entsprechende Hardware in Form von Aktorik fehlt, bei anderen Prozessen kann hin-
gegen ein vollständig automatisierter Eingriff in den Prozess stattfinden. Die technische
Komplexität bezüglich der Datenverarbeitung ist bei dem hier notwendigen System prä-
skriptiv einzuordnen. So muss für das EAS anhand des aktuellen Systemzustands und der
aktuellen Systemeingänge, wie zum Beispiel Software-Parameter oder Stellgrößen, eine
Prädiktion des zukünftigen Verhaltens erstellt werden. Anhand dieser Vorhersage wird
anschließend unter Berücksichtigung des Modellwissens berechnet, wie das Zielsystem
manipuliert werden muss, um den gewünschten Zustand, sprich die benötigten Qualitäts-
merkmale, herzustellen.

Existierende Assistenzsysteme

Es folgt ein Vergleich des charakterisierten EAS mit den in Kapitel 2.3 vorgestellten Sys-
temen. Zur Übersicht werden die Systeme mittels Netzdiagrammen veranschaulicht, um
die Differenzen und Gemeinsamkeiten übersichtlich darzustellen. In Abbildung 3-9 ist
das in dieser Arbeit zu entwickelnde System dargestellt - es gilt: die Komplexität des
Ziel-EAS der Systematik in der jeweiligen Kategorie steigt mit der Entfernung vom Mit-
telpunkt.

Das erste betrachtete Assistenzsystem ist die Entwicklung aus dem Projekt „Cyberrüs-
ten 4.0“ (siehe [DHK+16]) für eine Rohrbiegemaschine. Auch dieses Assistenzsystem
(siehe Abbildung 3-10 a) hat als Unterstützungsziel die Erweiterung der Fähigkeiten des
Nutzers, da es diesen durch die Bedienung der Maschine führt und so die Effizienz stei-
gert. Bei der Unterstützungsart hingegen würde das System einem informativen Charakter
entsprechen, da die Informationen eher angezeigt werden und der Nutzer nicht bei tief-
gehenden Entscheidungen zu der Anlage unterstützt wird. Die Datenaufnahme, sowie der
Systemeingriff sind händischer Natur, da der Bediener über eine Mixed-Reality-Brille die
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Bild 3-10: Vergleich der betrachteten Assistenzsysteme (blau) zum EAS dieser Arbeit
(orange)

Informationen, wie Videos angezeigt bekommt und diese eigenhändig umsetzt. Die Auf-
nahme momentaner Daten der Maschine geht aus den vorhandenen Veröffentlichungen
[DHK+16] ebenfalls nicht hervor. Bei der Datenverarbeitung wird auf deskriptive Ana-
lysen gesetzt und der Benutzer durch vorgefertigte Analysen unterstützt. Aufgrund eines
ähnlichen Lösungsansatzes für das Rüsten einer Webmaschine in [WK18] ist dieses As-
sistenzsystem ähnlich einzuordnen.

Auch das APPsist-Projekt [PKK17] hat die Fähigkeitserweiterung als Unterstützungsziel
im Hinblick auf eine informative Unterstützung des Mitarbeiters (siehe Abbildung 3-10 b),
da hier zum Beispiel Daten für das Zielsystem aufbereitet werden, um diese dem Nutzer
darzustellen - ähnlich zu einer Pick-by-Light Anwendung. Die in den Veröffentlichungen
vorgestellte technische Komplexität der Datenverarbeitung hat insbesondere aufgrund der
Onthologie eine höhere Ausprägung, allerdings werden keine tiefgehenden Analysen des
Zielsystems vorgestellt und besitzt somit deskriptiven bis diagnostischen Charakter. Bei
der technischen Komplexität wird ein hybrides System aus manueller, teilautomatisierter,
aber auch automatisierter Datenerfassung erarbeitet; aus diesem Grund wird in der Ab-
bildung die automatisierte Datenaufnahme abgebildet. So kann der Bediener selbst Daten
erfassen und im System eingeben und wird dabei durch Daten aus dem maschinennahen
System aber auch dem Planungssystem unterstützt. Hier kann demnach keine eindeutige
Zuordnung getroffen werden. Durch den direkten Einbezug des Bedieners zur Nutzung
der Benutzerschnittstelle (HMI) wird in dem APPsist-System ein manueller Eingriff in
das System vorgesehen. Zu diesem System ist jedoch anzumerken, dass es aufgrund der
Struktur und potenziellen Informationsquellen die Möglichkeit bietet noch weit komple-
xere Analysen perspektivisch zu integrieren.

Als letztes EAS wird das Expertensystem für einen Fräsprozess aus [TEGP13] betrachtet
(siehe Abbildung 3-10 c). Auch dieses System hat das Ziel, die Fähigkeiten des Bedieners
für das Einrichten des Prozesses zu erweitern, indem optimierte Prozessparameter berech-
net werden. Hierbei ist die Unterstützungsart dem kognitiven Assistieren zuzuordnen, da
der Mensch bei dem Einschätzen des Maschinenverhaltens quantitativ unterstützt wird.
Zur Interaktion zwischen Mensch und Maschine werden in diesem System für den Sys-
temeingriff manuelle Tätigkeiten vorgesehen, wobei die Datenaufnahme automatisierter
Natur ist. Die Datenverarbeitung ist präskriptiver Natur, da die Frage beantwortet wird,
wie der Bediener die Maschine zukünftig einzustellen hat, damit eine optimale Qualität
erreicht wird. Wie bereits im Stand der Technik (Kapitel 2) angedeutet, werden in die-
sem System jedoch allein die Stellgrößen des Systems betrachtet. Messbare und nicht
messbare Störgrößen finden keine Berücksichtigung.
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Fazit

Mithilfe der Rahmenbedingungen für das EAS wurden Anforderungen an das Sys-
tem abgeleitet und das System mit der entwickelten Klassifikationssystematik näher
charakterisiert. Es hat sich gezeigt, dass für das Einrichten ein kognitives, fähigkeits-
erweiterndes System benötigt wird, welches präskriptive Analysen für das Zielsys-
tem liefert. Die Datenaufnahme und der Systemeingriff müssen flexibel anpassbar
sein, um den verschiedenen Automatisierungsgraden gerecht zu werden. Weiterhin
konnte das zu entwickelnde EAS von den im Stand der Technik vorgestellten Sys-
temen abgegrenzt und der Mehrwert aufgezeigt werden. Diese Grundlagen werden
nun für die Entwicklung einer Referenzarchitektur genutzt, die diese Anforderungen
hinreichend erfüllt. Diese Architektur wird abschließend im nächsten Kapitel anhand
eines Beispielprozesses validiert.

3.3 Entwicklung der Referenzarchitektur

Nach der Analyse der Rahmenbedingungen und der anschließenden Definition der An-
forderungen an das EAS wird im folgenden Abschnitt die Referenzarchitektur erläutert.
Hierfür wird zunächst ein Überblick über die Architektur und ihre Komponenten gegeben
und abschließend die einzelnen Module ausdetailliert.

In Abbildung 3-11 ist das Zusammenspiel zwischen einem abstrakten Beispielprozess und
dem EAS zu sehen. Der Produktionsprozess wird von verschiedenen Größen, nament-
lich Stell- und Störgrößen, beeinflusst und produziert aufgrund dieser Einflüsse Produk-
te mit dedizierten Eigenschaften. Veranschaulicht bedeutet dies, dass ein Produktions-
prozess aufgrund dieser Größen Produkte mit unterschiedlichen Produkt- und Quali-
tätsmerkmalen y fertigt. Produkt- und Qualitätsmerkmale können sowohl geometrischer
Natur sein (wie Längen oder Winkel), die Prozessfähigkeit, aber auch die Materialeigen-
schaften betreffen (wie Zugfestigkeit, Härte oder Gefügezusammensetzung). In der Regel
ist die Ermittlung „der“ Produktqualität nicht trivial, da zum einen zunächst die zu ermit-
telnden Qualitätsmerkmale des Produkts spezifiziert werden müssen und zum anderen die
Messung dieser Merkmale mit der notwendigen Präzision unter Produktionsbedingungen
eine Herausforderung darstellt. Häufig muss daher auf repräsentative Kenngrößen zurück-
gegriffen werden, die in Summe mit der eigentlichen Produktqualität korrelieren. Dies
können zum Beispiel Merkmale aus Thermographiebildern eines Produkts kurz nach der
Herstellung sein oder die Bestimmung der ferromagnetischen Eigenschaften als Korre-
lationsgröße für die Materialzusammensetzung. Diese beiden messbaren Gattungen der
Einflussgrößen werden nun erfasst und für das EAS genutzt.

Das EAS besteht dabei aus drei wesentlichen Komponenten. Dem Systemverhalten ŷ, der
Berechnung optimierter Startwerte (BoS) und die Kompensation nicht-messbarer Ein-
flussgrößen (KnE). Das Systemverhalten ŷ gliedert sich wiederum in ein Stellgrößen-
ŷk und ein Störgrößenmodell ŷnk, die zusammen eine Prädiktion der Produktqualität be-
rechnen. Ersteres nutzt gezielt kontrollierbare Einflussgrößen, um deren Auswirkungen
auf die Produktmerkmale ŷk abzubilden. Letzteres bildet die nicht-kontrollierbaren, aber
messbaren Störgrößen xnk in Kombination mit den aktuellen Stellgrößen xk auf eine Pro-



3.3. Entwicklung der Referenzarchitektur 67

Produktionsprozess

Stellgrößen xk

Störgrößen xnk

Qualitäts-
merkmale y

Einrichtassistenzsystem

Systemverhalten ŷ
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Bild 3-11: Referenzarchitektur des EAS

duktmerkmalsabweichung ∆ŷnk ab. So gilt für das Systemverhalten

ŷ (xk, xnk) = ŷk(xk) + ∆ŷnk(xk, xnk) (3-1)

wenn angenommen werden kann, dass keine signifikanten Wechselwirkungen zwischen
kontrollierbaren und nicht-kontrollierbaren Einflüssen vorliegen. In der Referenzarchitek-
tur wurden Stellgrößen- und Störgrößenmodelle separiert, um eine frühzeitige Nutzung
des EAS zu ermöglichen, ohne alle Einflüsse, insbesondere die nicht-kontrollierbaren und
deren Auswirkungen kennen zu müssen. Die Auswirkungen der Stellgrößen sind in der
Regel bekannt oder durch Versuche ermittelbar, sodass dieses bereits beim initialen Pro-
duktionsstart genutzt werden kann. Die nicht kontrollierbaren Störungen hingegen hängen
maßgeblich von der Umgebung ab und lassen sich nicht gezielt ermitteln. Daher steht das
Modell erst ab einer gewissen Produktionszeit zur Verfügung, in der die Störeinflüsse
gemäß ihrer Varianz auf das System eingewirkt haben.

Das abgelegte Systemverhalten ŷ wird in den beiden Modulen (BoS, KnE) genutzt, um
an die momentane Situation angepasste Handlungsvorschläge für den Maschinenbediener
bereitzustellen. Beide Module setzen auf eine numerische Optimierung, um die Hand-
lungsvorschläge zu berechnen. Der erste Schritt ist die BoS, die dazu dient Anfangswer-
te für das Einrichten zu berechnen. Während bei der Berechnung optimierter Startwerte
noch keine aktuellen Qualitätsmerkmale zur Verfügung stehen, können diese Qualitäts-
merkmale anschließend zur Kompensation der nicht-messbaren Störungen genutzt und
somit die Produktqualität in einer weiteren Iteration verbessert werden. In dieser können
die oben angesprochenen Wechselwirkungen und nicht-messbaren Einflüsse kompensiert
werden.

In den nächsten Abschnitten (3.3.1 bis 3.3.4) werden nun die vier wesentlichen Modu-
le und deren Zusammenspiel näher erläutert und anschließend in einer Vorgehensweise
eingeordnet. Anschließend wird im Kapitel 4 die Referenzarchitektur auf einen Beispiel-
prozess angewendet und validiert.
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3.3.1 Stellgrößenmodelle

Die Stellgrößenmodelle bilden in der Referenzarchitektur die wesentlichen, kontrollier-
baren Einflüsse auf die Produkt- und Qualitätsmerkmale ab, bei konstanten weiteren Ein-
flüssen:

ŷk = ŷk(xk) (3-2)

Da das Stellgrößenmodell, wie das Störgrößenmodell, in einer Optimierung genutzt wird,
ergeben sich zwei wesentliche Anforderungen an die Modelle. Zum einen müssen die
Modelle die Produktqualität hinreichend genau abbilden und zum anderen recheneffizient
sein, da sie in der Optimierung mehrfach mit unterschiedlichen Einflussgrößen ausge-
führt werden, um die Präskription zu berechnen. Das bedeutet ebenfalls, dass die meisten
physikalischen Modelle, die zur Simulation von Produktionsprozessen genutzt werden,
nicht direkt zur Anwendung kommen können, da Rechenzeiten von mehreren Minuten
bis Stunden oder Tagen in diesem Anwendungsszenario nicht zielführend sind. Regressi-
onsmodelle (siehe Abschnitt 2.4) bieten die Möglichkeit eine ausreichend hohe Präzision
bei einer sehr geringen Ausführungszeit zu kombinieren. Hierbei können für die Daten-
generierung zwei unterschiedliche Quellen genutzt werden: Simulationen und empirische
Versuche.

Zum einen können die bereits angesprochenen vorhandenen physikalischen Modelle ge-
nutzt werden. So können Mehrkörper- oder auch FE-Modelle in Kombination mit einem
statistischen Versuchsplan genutzt werden, um mithilfe von Regressionsmodellen die we-
sentlichen Zusammenhänge für die Produktqualität zu berechnen. In dieser Variante wer-
den die variablen Einflussgrößen simulativ variiert, um die resultierenden Auswirkungen
zu berechnen. Der Vorteil an dieser RSM mit solchen dynamischen Modellen ist, dass hier
nur das stationäre Ein-/ Ausgangsverhalten abgeleitet wird – eine Integration von Diffe-
renzialgleichungen ist nicht mehr notwendig und somit für die spätere Anwendung re-
cheneffizienter. Weiterhin ist diese Methode, bei vorhandenen Simulationsmodellen, sehr
kostengünstig und sicher, da auch bei einer Exploration der Prozessgrenzen kein Schaden
am Werkzeug oder Prozess entstehen kann.

Eine weitere Quelle für Daten können empirische Versuche mit den Produktionsprozes-
sen sein, die ebenfalls mithilfe des DoE geplant und durchgeführt werden. Hierbei ist es
notwendig, dass die kontrollierbaren Einflüsse, wie zum Beispiel Prozessparameter, ver-
ändert werden. Weiterhin entsteht durch die Versuche, je nach Versuchsplan und Anzahl
der betrachteten Einflussgrößen, ein erhöhter Kostenaufwand. Hierbei ist das benötigte
Personal, die Maschinenzeit, die Betriebsmittel und Werkstoffe von Bedeutung. Der Kos-
tenaufwand wird zusätzlich durch den notwendigen Stichprobenumfang zur Ermittlung
eines Qualitätsmerkmals erhöht. Die notwendige Produktanzahl hängt von der Varianz
der ermittelten Qualitätsmerkmale und der notwendigen Genauigkeit ab, um den Mittel-
wert der Qualitätsmerkmale hinreichend genau bestimmen zu können [Mon13, S. 51].
Aus diesen Gründen ist eine deutlich genauere Planung der Versuchsreihen im Gegensatz
zur Simulation erforderlich.

Unabhängig von der Datenquelle (Simulationen oder empirische Versuche) entstehen Re-
gressionsmodelle, die das Ein-/ Ausgangsverhalten beschreiben. Hierbei gilt es nun, nur
die statistisch signifikanten Einflüsse zu berücksichtigen. Um die Signifikanz zu berech-
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nen, wird eine ANOVA (siehe Abschnitt 2.4) durchgeführt: ein Overfitting des Modells,
also ein zu starkes Anpassen an die Prozessvarianz, wird vermieden.

3.3.2 Störgrößenmodelle

Im vorherigen Abschnitt wurde dargelegt, dass die Stellgrößenmodelle über eine syste-
matische Vorgehensweise wie der statistischen Versuchsplanung erstellt werden können.
Dies gilt nicht für die Störgrößenmodelle

ŷnk = ŷnk(xk, xnk),

also die Abbildung der Auswirkungen nicht-kontrollierbarer Einflüsse auf die Produkt-
merkmale. Für die statistische Versuchsplanung (Design of Experiments) (SVP) ist es
erforderlich diese Faktoren systematisch variieren zu können.

Um die Störauswirkungen abbilden zu können, kann das Expertenwissen mithilfe von
physikalischen Modellen und anschließenden Simulationen genutzt werden. Die Model-
lierungsart wird hier bedarfsgerecht je nach betrachteten nicht-kontrollierbaren Einflüssen
und Qualitätsmerkmalen ausgewählt. So werden für die Analyse von Vibrationen andere
Modellarten genutzt, als für die Analyse von Materialänderungen. Die Modelle müssen
validiert werden, um nicht nur eine qualitative, sondern eine quantitative Aussage zu er-
möglichen. Hierfür müssen die entsprechenden Messungen mit dem System durchgeführt
werden oder die Modellaussagen durch Experten bestätigt werden.

Eine weitere Möglichkeit ist die kontinuierliche Datenerfassung der wesentlichen Pro-
zesseinflüsse und deren Auswirkungen auf die Qualitätsmerkmale. Insbesondere aufgrund
günstiger Speichersysteme und dem Trend zur Vernetzung der Maschinen sind viele Pro-
zesse bereits mit vielfältigen Sensoren für die Prozessüberwachung ausgestattet. Diese
Daten können anschließend mit den Qualitätsdaten korreliert werden, um die Auswir-
kungen der Störgrößen zu ermitteln. Je nach Prozess und Taktzeit fällt hier ein großes
Datenvolumen an, welches verarbeitet und analysiert werden muss. Da in dem hier be-
trachteten Fall die Qualitätsdaten vorhanden sein müssen, können die Algorithmen des
überwachten Lernens zur Regression oder ggf. Klassifikation angewendet werden (siehe
Abschnitt 2.4). Das Ergebnis ist die Abbildung der Störgrößen auf die absoluten Quali-
tätsmerkmale.

Zur Integration dieser absoluten Qualitätsmerkmale in die Referenzarchitektur werden
diese nun in Relation zu dem bekannten Zustand des Stellgrößenmodells gesetzt. Somit
beschreibt

∆ŷnk(xk, xnk) = ŷ(xk, xnk) − ŷk(xk)

die Abweichung des Störverhaltens vom Maschinenverhalten und wird aus Gleichung (3-1)
für die Beschreibung des Gesamtsystemverhaltens ersichtlich.

Mit der Aufteilung der Modelle in Stell- und Störgrößenmodelle wird ein Kompromiss
zwischen Entwicklungszeit und Vorhersagepräzision gemacht. So kann das EAS bereits
mit wenig Aufwand genutzt werden und zum Beispiel über kontinuierliche Messungen
der Störgrößen über den Prozesslebenszyklus immer weiter verbessert werden. Die Stell-
größenmodelle werden hierbei als das Referenzverhalten betrachtet und die Störgrößen-
modelle als Abweichung von diesem Verhalten integriert.
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Bild 3-12: Toleranzbreite und Nominalwert

3.3.3 Berechnung der Startwerte

Beim Einrichten ist eine Herausforderung für den Maschinenbediener zunächst einen
funktionsfähigen Parametersatz für den Prozess zu finden. Ideal wäre eine Invertierung
des Systemverhaltens, um die für die angestrebten Qualitätsmerkmale benötigten Größen
der kontrollierbaren Einflüsse direkt aus Gleichung (3-2) zu berechnen:

xk = ŷ−1
k .

Das Finden dieser Umkehrfunktion ist im Allgemeinen durch die unterschiedlichen Mo-
delle nicht möglich und würde somit für jeden weiteren Prozess zusätzlichen Aufwand
bedeuten. Daher wird in der hier vorliegenden Referenzarchitektur hierfür eine gradien-
tenfreie numerische Optimierung genutzt, um optimierte Startwerte für den Maschinen-
bediener zu finden. Für den Erfolg der Optimierung ist die Definition der Zielfunktion von
zentraler Bedeutung. Im Allgemeinen liegt dem hier vorliegenden Problem ein Mehrziel-
optimierungsproblem vor, da eine Vielzahl unterschiedlicher Qualitätsmerkmale berück-
sichtigt werden muss. Durch die beschriebenen Wechselwirkungen der unterschiedlichen
Stellgrößen auf die Qualitätsmerkmale werden die produzierten Merkmale nur in selte-
nen Fällen vollständig mit den Nominalwerten übereinstimmen: in der Regel wird ein
Kompromiss bei den Einstellungen gesucht. In dem hier vorgeschlagenen Ansatz wird
mithilfe einer gewichteten Summe die Komplexität des Optimierungsproblems auf eine
Dimension reduziert.

Aufgrund des generalistischen Anspruchs des EAS ist eine einfache, aber auf die Quali-
tätsmerkmale abgestimmte Zielfunktion zu definieren. Hierbei wird berücksichtigt, dass
sich sowohl Qualitätsmerkmale aus dem Prozess, als auch spätere Produktmerkmale stets
innerhalb einer definierten Toleranz befinden müssen. So ergibt sich die Zielfunktion

Js (xk) =
ny∑

i=1

(
ŷi (xk, xnk) − yn,i

∆Ti

)2

(3-3)

=
∥∥∥∆T−1 (ŷ − yn)

∥∥∥2
.

In der Zielfunktion wird die gewichtete Abweichung des Systemverhaltens vom Nomi-
nalwert berechnet und aufsummiert. Hierfür wird die quadratische Abweichung des i-ten
Elements ŷi (xk, xnk) von dessen Nominalwert yn,i (siehe 3-12) berechnet und mithilfe der
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zugehörigen Toleranzbreite ∆Ti gewichtet (siehe 3-12). Die Summe wird über alle ny Pro-
duktmerkmale durchgeführt. Äquivalent zu dem Ausdruck ist die quadrierte euklidische
Norm der Multiplikation der invertierten Toleranzmatrix ∆T−1 multipliziert mit dem Dif-
ferenzvektor ŷ − yn. Die Toleranzmatrix

∆T =


∆T1 0

. . .

0 ∆Tny


ist mit den Toleranzwerten diagonal besetzt, sodass für die Invertierung

∆T−1 =


1
∆T1

0
. . .

0 1
∆Tny


gilt. Durch die individuelle Gewichtung mit der Toleranzbreite erfolgt eine bedarfsge-
rechte Priorisierung der Qualitätsmerkmale. So wird eine Abweichung eines strenger to-
lerierten funktionsgebenden Merkmals in der späteren Optimierung stärker gewichtet als
ein Merkmal mit größerer Toleranz. Grundlage hierfür sind die von Produkt- und Pro-
duktionsprozessentwicklern festgelegten Grenzwerte. Das nichtlineare Optimierungspro-
blem

min
xk∈Rnv

Js (xk)

mit xk,u ≤ xk ≤ xk,o

wird unter der Begrenzung von xk optimiert, da die vorhandenen Stelleingänge in der Re-
gel eine physikalische Begrenzung aufweisen, um den Prozess nicht zu gefährden. Dies
können zum Beispiel bei Softwareparametern maximal zulässige Temperaturen, bei Ak-
toren zulässige Verfahrwege oder Anschläge bei mechanischen Justagestellen sein.

Das Ergebnis der Optimierung sind die optimierten Startwerte für die kontrollierbaren
Prozesseinflüsse xk,opt. Die Präzision dieser ist abhängig von der Qualität der Modelle, die
für das Maschinen- und Störverhalten ermittelt wurden, sowie von den Toleranzen für die
einzelnen Qualitätsmerkmale. Unter der Randbedingung genauer Modelle, sowie kaum
vorhandener nicht-messbarer Einflussgrößen, wird diese Optimierung für eine optima-
le Parametrierung des Prozesses ausreichen. Wie bereits in Abschnitt 3.3.2 beschrieben,
können die Störgrößenmodelle in der Regel nicht vor der ersten Produktion erstellt wer-
den. Weiterhin existieren viele Prozesse, die durch nicht-messbare Störgrößen beeinflusst
werden. Daher muss in vielen Fällen noch eine Kompensationsstrategie anhand der aktu-
ellen Situation gefunden werden. Diese wird im nächsten Abschnitt 3.3.4 beschrieben.

3.3.4 Kompensation der Störungen

Die Kompensationsstrategie dient der Verbesserung der Produktqualität nach dem die op-
timierten Startwerte auf den Prozess angewendet wurden. Dies kann sowohl während des
initialen Einrichtens der Anlage, als auch während des Betriebs erfolgen. Aufgrund von
Modellungenauigkeiten und Störungen resultiert eine suboptimale Produktqualität, die in
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Bild 3-13: Prinzipbild der Strategie zur Kompensation nicht-messbarer Einflussgrößen

einer anschließenden Iterationsphase verbessert wird. Grundlage sind nun eine ausrei-
chend hohe Anzahl gefertigter Produkte, deren Qualitätsmerkmale ermittelt wurden.

Die Kompensationsstrategie ist in Abbildung 3-13 zu sehen. Wie beschrieben werden
die optimierten Startparameter xk,opt eingestellt und anschließend eine ausreichende Pro-
duktanzahl gefertigt, um den Erwartungswert mit erforderlicher Präzision berechnen zu
können. Ein Ansatz hierfür wird über die Prozessfähigkeit geliefert.

yu yn µ yo

Qualitätsmerkmal
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Bild 3-14: Illustration der Kenngrößen des Prozessfähigkeitsindexes

Diese beschreibt das Verhältnis der vorgegebenen Toleranz zur Prozessstreuung und cha-
rakterisiert die Lage des Mittelwerts zur vorgegebenen Toleranzmitte (siehe Abbildung 3-14).
Der CpK-Wert (Gleichung 3-4) steht damit in direkter Beziehung zur Prozessstreuung und
berechnet sich aus dem Minimum der Abweichung des Stichprobenmittelswerts µ von
den Toleranzgrenzen yu und yo und ist antiproportional zur Standardabweichung σ:

CpK =
min (µ − yu|yo − µ)

3σ
(3-4)

Damit kann aus dem CpK-Wert auf die vorhandene Prozessstreuung geschlossen werden,
welche ebenfalls für eine Abschätzung der notwendigen Stichprobe pro Einzelversuch
benötigt wird. Bei einem bekannten CpK-Wert gilt damit als Abschätzung für die Stan-
dardabweichung σ des Prozesses und die Qualitätsmerkmale:

σ =
min (µ − yu|yo − µ)

3 ·CpK
.
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Die Varianz ist die Grundlage zur Abschätzung der Stichprobengröße n nach [Mon13,
S. 51], sodass

n ≥
z2
α/2 · σ2

e2 , mit der Transformation z =
y − µ
σ

gilt. Die Stichprobengröße n wird in Abhängigkeit der Varianz σ2, dem erlaubten Fehler
e und der standardisierten Zufallsvariablen der Normalverteilung für das benötigte Konfi-
denzintervall ermittelt.

−zα/2 0 zα/2

Φ
(z

)

−zα/2 0 zα/2

Φ
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−zα/2 0 zα/2

Φ
(z
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Bild 3-15: Illustration der Berechnungsmöglichkeiten für das beidseitige Konfidenzinter-
vall

Für ein beispielhaftes beidseitiges 95%-Konfidenzintervall beträgt zα/2 = ±1.96. Hierfür
wird das Integral über die Standardnormalverteilung (siehe Abbildung 3-15), links):

Φ
(−zα/2, zα/2

)
= 0.95 =

∫ zα/2

−zα/2

1√
2π

e−u2/2du

gelöst [Mon13, S. 684]. Für eine Approximation stehen ebenfalls vorberechnete Tabellen
zur Interpolation zur Verfügung (siehe A0-1). Daher werden häufig die Integrale von −∞
bis zum interessierenden z-Wert betrachtet (siehe Abbildung 3-15, mittig und rechts).
Somit werden die Integrale

Φ(−zα/2) = 0.025 =
∫ −zα/2

−∞

1√
2π

e−u2/2du

Φ(zα/2) = 0.975 =
∫ zα/2

−∞

1√
2π

e−u2/2du.

gelöst und der oben genannte z-Wert ermittelt. Das Resultat ist die abgeschätzte Stichpro-
be für die Produkte.

Von diesen Produkten werden anschließend die gemessenen Qualitätsmerkmale ym ermit-
telt und die Abweichung ∆ym zu den Nominalwerten yn bestimmt. In dieser Abweichung
sind implizit die Informationen zu den nicht-messbaren Einflussgrößen enthalten. Die
Abweichungen vom Normverhalten werden für die Modifikation des Stell- und Störgrö-
ßenmodells genutzt. Dieses wird über einen Offset an die momentanen Umgebungsbedin-
gungen angepasst:

ŷc (xk, xnk) = ŷk(xk) + ∆ŷnk(xk, xnk) + ∆ym

= ŷ (xk, xnk) + ∆ym.
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Das Kompensationsmodell ŷc ergibt sich demnach aus den Anteilen der Stell- (ŷk(xk)) und
Störgrößenmodelle (∆ŷnk(xk, xnk)), sowie der ermittelten Abweichung der Qualitätsmerk-
male (∆ym). Resultierend daraus ergibt sich eine Anpassung der Zielfunktion

Jc (xk) =
ny∑

i=1

(
ŷi (xk, xnk) + ∆ym,i − yn,i

∆Ti

)2

(3-5)

=
∥∥∥∆T−1 (ŷ + ∆ym − yn)

∥∥∥2
,

welche wiederum in ein Optimierungsproblem

min
xk∈Rnv

Jc (xk) mit xk,u ≤ xk ≤ xk,o

integriert wird. Als Lösung resultiert der Einflussgrößenvektor xc, der die nicht-messbaren
Störungen des Prozesses bei der Parametrisierung berücksichtigt. In einigen Prozessen ist
die relative Abweichung zu den optimierten Startwerten ∆x von Interesse, für die

∆x = xc − xk,opt

gilt. Durch eine iterative Ausführung der Kompensationsstrategie, also der Produktion
neuer Bauteile, dem Lösen des Optimierungsproblems und der Neujustage des Prozesses,
kann so die Produktqualität iterativ und systematisch optimiert werden. Die Grenzen sind
hierbei durch die Präzision der Parametrisierung, sowie der Ermittlung der Qualitätsmerk-
male gesetzt.

3.4 Vorgehensweise

Damit ein Einrichtassistenzsystem für einen Zielprozess entwickelt werden kann, wird
im Folgenden die notwendige Vorgehensweise vorgestellt. Sie gliedert sich wie in Ab-
bildung 3-16 in eine Analysephase, der Synthese der Stellgrößenmodelle, einer ersten
Produktionsphase und der Synthese der Störgrößenmodelle.

Die Analysephase legt den Grundstein für die weitere Entwicklung des EAS. Ziel die-
ser Phase ist der Aufbau eines Prozessverständnisses, die Identifikation der wesentlichen
Einflussgrößen und der Qualitätsmerkmale des Systems. Im ersten Schritt wird daher das
Produkt hinsichtlich der vorhandenen Qualitätsmerkmale untersucht und diese bezüglich
ihrer Signifikanz für das Produkt priorisiert. Es gibt in der Regel für Produkte funktions-
gebende Eigenschaften, deren definierte Ausprägung von hoher Relevanz ist. Demgegen-
über stehen Eigenschaften, die zur Ausgestaltung des Produktes definiert sein müssen,
aber keine besondere Relevanz für dieses besitzen. Zusätzlich wird die Messbarkeit je-
des Merkmals bewertet und eine ggf. notwendige Erweiterung des Sensorkonzepts des
Produktionsprozesses initiiert.

Im nächsten Schritt werden zum Beispiel mit einem Ishikawa-Diagramm, zum Teil auch
Fishbone-Diagramm genannt, die wesentlichen Einflüsse auf die Produktqualität mithilfe
von Prozessexperten identifiziert und bezüglich ihrer Kontrollier- und Messbarkeit struk-
turiert. Einflüsse können hier mithilfe der 5M-Methode systematisch erfasst werden und
verschiedener Natur sein. Um relevante Einflussgrößen für die bereits identifizierten Qua-
litätsmerkmale zu finden, können diese in einer Matrix gegenübergestellt und bezüglich
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Bild 3-16: Darstellung der Vorgehensweise für das EAS

der vermuteten Einflussnahme auf das jeweilige Qualitätsmerkmal bewertet werden. So
können weitere Qualitätsmerkmale oder auch Einflussgrößen für die weitere Untersu-
chung ausgeschlossen werden. Das Ziel ist hierbei die wichtigsten Qualitätsmerkmale und
Einflussgrößen zu identifizieren, um eine wirtschaftliche Umsetzung zu gewährleisten.

Im nächsten Schritt der Analysephase werden Vorversuche mit den Stellgrößen durchge-
führt. Zunächst wird mithilfe erster Messungen die Fähigkeit der Sensorsysteme sicher-
gestellt und die Prozessstreuung analysiert. Wenn der Prozess stabil ist und die Prozessfä-
higkeit den Erwartungen entspricht, werden die Vorversuche durchgeführt. Hierfür wird
ein teilfaktorieller Versuchsplan genutzt, um ein Regressionsmodell erster Ordnung zu
berechnen. Dieses wird mithilfe zusätzlicher Versuche validiert. Für dieses werden mit-
hilfe der ANOVA die signifikanten Einflüsse ermittelt. Das heißt, es werden Einflüsse
ermittelt, die von der weiteren Betrachtung ausgeschlossen werden. So wird eine wirt-
schaftliche Modellsynthese sichergestellt.

Der nächste Schritt der Vorgehensweise ist die Synthese des Stellgrößenmodells. Hierfür
wird zunächst ein Versuchsplan für die identifizierten Stellgrößen ausgewählt. Kriteri-
en hierfür sind die Anzahl der Stellgrößen, die Anzahl der zulässigen Versuche und die
Ausprägung des mutmaßlichen Ein-/ Ausgangsverhaltens. Wie in Abschnitt 2.4 beschrie-
ben, stehen hierfür Versuchspläne mit unterschiedlichen Eigenschaften zur Verfügung.
Nach der Auswahl des Versuchsplans werden, unter Berücksichtigung der Prinzipien der
statistischen Versuchsplanung, die Versuche durchgeführt. Nach der Regressionsanalyse
können mithilfe von Residuenplots die Plausibilität der Versuchsdaten und Modelle unter-
sucht und ggf. Ausreißer identifiziert werden. Bei den Residuenplots werden die gemes-
senen Werte gegenüber den prädizierten Werten aufgetragen (zum Beispiel [TNW+16]),
um eine Abweichung von der Winkelhalbierenden der beiden Achsen zu identifizieren.
Eine Alternative ist die der Größe nach sortierten Residuen gegenüber der Auftretens-
wahrscheinlichkeit (zum Beispiel [Mon13, S. 81]) aufzutragen. In Kombination mit der
ANOVA wird ein generalisierendes Modell erstellt, welches die Qualitätsmerkmale mit-
hilfe der Stellgrößen prädiziert. Abschließend wird das Modell mithilfe zusätzlicher Ver-
suche validiert. Aufgrund falscher Annahmen kann für diese Phase ein iteratives Vorgehen
notwendig sein, da Versuchsplan, Versuche und Modell variiert werden müssen. Das Er-
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gebnis ist das Stellgrößenmodell, welches in Kombination mit der Berechnung optimier-
ter Startwerte und der Kompensation nicht-messbarer Störungen genutzt werden kann.
Bereits ab diese Phase können die Maschinenbediener beim Einrichten des Zielsystems
unterstützt werden.

In der nächsten Phase unterstützt das System den Produktionsbetrieb. Während dieser
Phase wird das System für das Einrichten genutzt und die identifizierten messbaren Stör-
größen, sowie die resultierenden Qualitätsmerkmale aufgezeichnet. Diese Phase wird so-
lange fortgeführt bis die Störgrößen aufgrund ihrer Varianz den erwarteten Bereich abge-
deckt haben. Aufgrund der stetigen Produktwechsel in der Produktion kann diese Phase
längere Zeit in Anspruch nehmen.

Sobald die Produktionsdaten zur Verfügung stehen, startet die letzte Phase zur Entwick-
lung des EAS. In dieser Phase werden die Produktionsdaten genutzt, um das Störgrößen-
modell zu erstellen. Hierfür werden Regressionsverfahren aus dem Bereich des maschi-
nellen Lernens genutzt, um die relativen Auswirkungen der Störgrößen auf die Quali-
tätsmerkmale zu approximieren. Da eine Voraussage eines geeigneten Algorithmus nicht
möglich ist, werden verschiedene ML-Algorithmen trainiert und hinsichtlich ihrer Prädik-
tionsgenauigkeit verglichen. Das Ergebnis ist das Störgrößenmodell, welches ab diesem
Zeitpunkt das Einrichtassistenzsystem unterstützt und die Einrichtqualität und -effizienz
durch ein genaueres Modell steigert. Dies stellt einen optionalen Schritt dar, der sich ins-
besondere für kostenintensive Bauteile rentiert.

3.5 Bewertung der Anforderungserfüllung

Im Folgenden wird die Systematik bezüglich der Erfüllung der sieben in Kapitel 3.2 iden-
tifizierten Hauptanforderungen überprüft mithilfe einer qualitativen Experteneinschätzung.
Das Ergebnis ist in dem Netzdiagramm in Abbildung 3-17 illustriert und zusammenge-
fasst. Wenn eine Anforderung mit Stufe 1 bewertet wird, ist das gleichbedeutend mit
einer Nichterfüllung der Anforderungen. Stufe 5 heißt hingegen, dass die Anforderung
vollständig erfüllt wird.

Übertragbarkeit
Die Anforderung nach einer einfachen Übertragbarkeit auf weitere Prozesse wurde durch
die Auswahl der vorgeschlagenen Methoden sichergestellt. So wird die Response-Surface
Methode als effizientes statistisches Verfahren eingesetzt, um die Stellgrößenmodelle zu
entwickeln. Die Datengrundlage können hier sowohl vorhandene, detaillierte physika-
lische Modelle, als auch die reale Anlage mithilfe von Experimenten liefern. Dies ist
wichtig, da einige Prozesse hochkomplexe oder -dynamische Vorgänge beinhalten, deren
Modellierung einen nicht unerheblichen Aufwand impliziert. Aufgrund der Möglichkeit
die notwendigen Daten (teil-) automatisiert zu generieren und zu verarbeiten, können wei-
tere Prozesse mit geringem Aufwand erschlossen werden. In der Systemarchitektur sind
Störgrößenmodelle als Option vorgesehen, was zusätzlich die Flexibilität steigert. Auch
wenn Störungen nicht vollständig erfasst werden können (da sie zum Beispiel messtech-
nisch nicht wirtschaftlich erfassbar sind), kann das System trotzdem auf solche Systeme
übertragen werden. Diese Anforderung wird daher als vollständig erfüllt (Stufe 5) bewer-
tet.

Flexibilität
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Bild 3-17: Bewertung der zusammengefassten Anforderungen im Netzdiagramm

Aufgrund der Wahl abstrahierter Schnittstellen ist eine Nutzung mit unterschiedlich au-
tomatisierten Prozessen möglich. Generell ist sowohl eine automatisierte Zuführung der
Eingangsdaten zum EAS, als auch eine manuelle Eingabe realisierbar. Auch die Hand-
lungsempfehlungen des EAS können in beiden Varianten verarbeitet werden. Je nach An-
wendung ist bei der Ausarbeitung der Schnittstellen demnach noch Aufwand vorhanden,
da diese aufbereitet und zugänglich gemacht werden müssen. Allerdings ist der Kern der
Architektur davon nicht betroffen, dieser ist flexibel einsetzbar. Aufgrund der notwendi-
gen weiteren Anpassungen der Schnittstellen wird die Anforderung als gut erfüllt (Stu-
fe 4) kategorisiert.

Bedienbarkeit
Durch die Trennung der Modellbildung von der späteren Anwendung in der Produkti-
on, benötigt der Maschinenbediener keine spezifische Fachkenntnis von den eingesetzten
Methoden. In der Entwicklung oder Erstinbetriebnahme des Prozesses wird der Maschi-
nenbediener mit den vorgeschlagenen Methoden, wie der RSM, bei seiner Arbeit syste-
matisch unterstützt, sodass gezielt die Funktionsfähigkeit nachgewiesen werden kann. Als
Beiprodukt dieses Prozesses werden die Stellgrößenmodelle für den Einrichtassistenten
entwickelt. Die eingesetzte Architektur könnte perspektivisch ebenfalls zentralisiert auf
einem Server vorgehalten werden, sodass die notwendigen Informationen ortsunabhängig
zur Verfügung stehen. Der Bediener wird allein mit den für ihn interessanten Informatio-
nen, wie den Einflussgrößen und den Qualitätsmerkmalen versorgt und kann diese dann
für sich bewerten und an der Maschine nutzen. Aus diesem Grund wird diese Anforderung
als vollständig erfüllt (Stufe 5) eingeordnet.

Konfigurierbarkeit
Zunächst ist die Entwicklung des EAS unabhängig von den prozessindividuellen Einfluss-
und Zielgrößen. Allerdings muss berücksichtigt werden, dass bei einer wachsenden An-
zahl von wechselwirkenden Einflussgrößen die Anzahl der notwendigen Experimente
ebenfalls steigt – dies kann zeit- und kostenintensiv sein. Daher ist es bei einer größe-
ren Anzahl an Einflussgrößen hilfreich das Zielsystem im Vorfeld genau zu analysieren,
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um mögliche separate Betrachtungen der Einflüsse zu identifizieren. So können die not-
wendigen Versuche auf ein Minimum reduziert und kosteneffizient umgesetzt werden.
Die Anforderung wird somit zum Großteil erfüllt, mit der Einschränkung eines höhe-
ren Aufwands bei höherer Prozesskomplexität bezüglich der Einflussgrößen. Diese Ein-
schränkungen hinsichtlich der Systemkomplexität werden ebenfalls in der Bewertung der
Anforderungserfüllung berücksichtigt, sodass bezüglich der Konfigurierbarkeit eine mitt-
lere Erfüllung (Stufe 3) der Anforderung definiert wurde.

Robustheit
Die Robustheit des Systems gegenüber den üblichen Ungenauigkeiten in der (datenge-
triebenen und physikalischen) Modellbildung wird durch den zweischrittigen Ansatz si-
chergestellt. Durch die Aufteilung auf eine Berechnung initialer Stellgrößen und einer
anschließenden Kompensation, basierend auf den momentan vorherrschenden Qualitäts-
merkmalen, werden die Auswirkungen von Modellungenauigkeiten kompensiert und die
Modelle so an die realen Begebenheiten adaptiert. Durch das zweischrittige Vorgehen
wird ein robustes Verhalten sichergestellt und damit die Anforderung vollständig erfüllt
(Stufe 5).

Effizienz
Aufgrund der Aufteilung des Systemmodells in Stell- und Störgrößenmodell, kann bereits
nach der Erstinbetriebnahme das System zum Einrichten genutzt werden. Das heißt, beim
Produktionsstart können optimierte Stellgrößen berechnet und mithilfe der Kompensati-
onsstrategie vorhandene Störungen eliminiert werden. Der Einrichtprozess wird dadurch
reproduzierbar und die Qualität der Produkte sichergestellt. Die Anforderung wurde da-
mit sehr gut erfüllt, allerdings steht dieser das gewählte iterative Vorgehen bei einem
Einrichtvorgang entgegen, welcher somit zeitaufwändiger sein kann. Als Resultat wird
die Anforderung als gut erfüllt (Stufe 4) kategorisiert.

Lernfähigkeit
Die Modellaufteilung erlaubt ebenfalls eine kontinuierliche Verbesserung des Systems,
bei gleichzeitig schnellem Einsatz. So können während der ersten Phase, der Anwendung
der Stellgrößenmodelle, Daten aus der digitalisierten Produktion gesammelt und mithilfe
von ML-Verfahren in Störgrößenmodelle überführt werden. In der zweiten Phase können
diese Modelle dann sowohl für eine genauere Präskription genutzt, als auch in den Ent-
wicklungsprozess zurückgeführt werden. Durch die genauere quantitative Kenntnis der
Störgrößen auf den Produktionsprozess können diese in den nächsten Iterationen wei-
ter verbessert werden. Die Lernfähigkeit stellt somit eine wichtige Säule des EAS dar,
kann allerdings erst bei ausreichender Datenlage sinnvoll angewendet werden. Aus die-
sem Grund wird die Anforderungserfüllung mit gut (Stufe 4) bewertet.

Fazit

In diesem Kapitel wurde zunächst eine Klassifikationssystematik für Einrichtassis-
tenzsysteme basierend auf dem Stand der Technik entwickelt. Hierbei wurden als
wesentliche Kategorien das Unterstützungsziel, die -art und die technische Komple-
xität bezüglich Datenaufnahme, -verarbeitung und dem Systemeingriff identifiziert.
Im Anschluss wurden die Rahmenbedingungen aus der Produktion, bezogen spe-
ziell auf das Einrichten von Produktionsanlagen, konkretisiert. Hierbei stellte sich
heraus, dass das Einrichten in der heutigen Zeit immer noch hohe Relevanz besitzt,
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aber durch die momentanen Entwicklungen und Trends komplexer wird und häufi-
ger durchgeführt werden muss. Aus diesen Rahmenbedingungen und der Klassifi-
kationssystematik konnten dann konkrete Anforderungen an das EAS abgeleitet und
anschließend eine Referenzarchitektur für die Systematik, inklusive der notwendigen
Funktionen entwickelt werden. Letztere beruhen auf einer zweischrittigen mathema-
tischen Optimierung, die zunächst optimierte Startwerte berechnet und anschließend
nicht messbare Störungen kompensiert. Die Optimierung basiert auf einer Zielfunk-
tion mit einer toleranzbasiert gewichteten Summe.

Die Überprüfung der Anforderungserfüllung hat gezeigt, dass die entwickelte Sys-
tematik die Anforderungen im Allgemeinen sehr gut erfüllen. Die Analyse hat noch
einmal hervorgehoben, dass die methodische Aufteilung von Stell- und Störgrößen-
modellen vorteilhaft ist. So kann bereits zu Produktionsbeginn das EAS effizient an-
gewendet werden. Auch wenn die Präskription aufgrund der fehlenden Daten zu den
Störungen noch Ungenauigkeiten aufweisen wird, werden diese mithilfe der entwi-
ckelten Kompensationsstrategie eliminiert. Diese bietet weiterhin den Vorteil, dass
momentan vorhandene, nicht-messbare Störungen durch die Berücksichtigung aktu-
eller Qualitätsmerkmale ebenfalls durch den Algorithmus ausgeglichen werden. In
der nächsten Phase können die nicht beeinflussbaren Störungen und die resultieren-
den Qualitätsmerkmale während der Produktion beobachtet werden. Diese Beobach-
tungen können dann für die Modellierung der Störungen genutzt werden. Somit wird
die Lernfähigkeit des Systems sichergestellt.

Es hat sich gezeigt, dass die Systematik den identifizierten Anforderungen auf theo-
retischer Basis genügt. Um das konzipierte Vorgehen zu validierten, wird im nächs-
ten Kapitel mithilfe der Systematik ein Einrichtassistenzsystem für einen exempla-
rischen Produktionsprozess entwickelt und erprobt. Mithilfe der Anwendung wird
die Vollständigkeit der Systematik und die Leistungsfähigkeit der Algorithmen un-
tersucht.
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4 Validierung der Systematik für Einrichtassistentssysteme

In diesem Kapitel wird die in Kapitel 3 erarbeitete Systematik an einem Beispielprozess
validiert. Der als Validierungsbeispiel betrachtete Prozess ist ein FVP, welcher spezifisch
für die Produktion eines Bauteils der elektrischen Verbindungsindustrie genutzt wird (sie-
he Abbildung 4-1). Der Prozess wurde bereits in Betrieb genommen und für die Produk-
tion der Bauteile erfolgreich genutzt.

Bild 4-1: Betrachteter Folgeverbundprozess mit Messstation

Gemäß dem im Abschnitt 3.4 dargestellten Vorgehen der Systematik, wird zunächst das
FVWZ näher beschrieben und analysiert, um die wesentlichen Ein- und Ausgänge für
dieses System zu ermitteln und wesentlichen Produktmerkmale herauszuarbeiten. An-
schließend werden Stell- und Störgrößenmodelle entwickelt, um das EAS auszudetaillie-
ren. Die Algorithmen der Startwertberechnung und die Kompensationsstrategie mit dem
Stellgrößenmodell werden an der realen Anlage validiert. Die in Abschnitt 3.3.2 vorge-
stellten Ansätze zur Integration von ML werden modellbasiert getestet. Hierfür wird ein
Referenzmodell entwickelt und mithilfe physikalisch motivierter Störgrößenmodelle das
noch hypothetische Szenario eines Werkzeugs mit sensorischer Überwachung der nicht-
kontrollierbaren Einflussgrößen simuliert. Die resultierenden Ergebnisse werden disku-
tiert und abschließend bewertet.

4.1 Analyse des Folgeverbundwerkzeugs

Der Ablauf des betrachteten Folgeverbundprozesses (FVP) ist vereinfacht in Abbildung
4-2 dargestellt. Das Werkzeug besteht aus einem Ober- und einem Unterwerkzeug und
wird in eine Schnellläuferpresse, eine Bruderer BSTA 500, für die Produktion eingebaut.
Im Betrieb wird der obere Werkzeugteil in eine zyklisch-translatorische Bewegung ver-
setzt, um über die Stanz- und Biegestempel das Material in das gewünschte Endprodukt
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Bild 4-2: Prinzipschaubild des betrachteten FVWZ

zu verarbeiten. Als Halbzeug kommt ein Bandmaterial aus CuNi3SiMg zum Einsatz:
eine niedriglegierte Kupferlegierung mit mittlerer Leitfähigkeit, hoher Festigkeit, guter
Biegbarkeit und sehr guter Relaxationbeständigkeit [Vin16, S. 551]. Mit jedem Hub der
Schnellläuferpresse wird das Bandmaterial um einen definierten Weg über einen Vorschub
weiter befördert. So durchläuft das Band Schritt für Schritt jede der Bearbeitungsoperatio-
nen bis am Ende des Werkzeugs das (vorläufige) Endprodukt zur Verfügung steht (siehe
Abbildung 4-3). Das Endprodukt kann hierbei aus dem Trägermaterial ausgestanzt wer-
den und so als separiertes Bauteil zur Verfügung stehen oder in dem Trägermaterial für
ein vereinfachtes Handling verbleiben.

Bild 4-3: Das Produkt im Trägermaterial während der Qualitätsermittlung in der Mess-
station (Otto Vision Inspektionslösung von Jenoptik)

Die Stanz- und Biegestempel können dabei durch Stellschrauben an die momentane Stör-
situation angepasst werden. Die Stellschrauben aktuieren ein Keilschiebersystem, wel-
ches den Eingriffszeitpunkt und -ort selbiger variiert und so zum Beispiel ein definiertes
Überbiegen bei Winkeln zur Kompensation der Rückfederung ermöglicht. Die adressier-
ten Störungen können in diesem Prozess vielfältiger Natur sein: Neben den insbesondere
herstellerübergreifend schwankenden Materialeigenschaften, wie Banddicke, Festigkeit
oder Legierungszusammensetzung, ist auch der Werkzeugzustand von Bedeutung. Hier
können sich zum Beispiel der momentane Verschleißgrad jedes einzelnen Stempels, der
Schmierungszustand des Werkzeugs, aber auch die Werkzeugtemperatur auf die Produkt-
merkmale auswirken.

Zusätzlich haben die Maschinenparameter einen Einfluss auf die Qualitätsmerkmale,
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so wird durch die Massenträgheit bei höheren Produktionsgeschwindigkeiten das obere
Werkzeug stärker verformt, was sich ebenfalls auf die Produkte auswirkt. Auch die einge-
stellte Kraft, mit der das Werkzeug belastet wird, kann die Qualität des Produkts positiv
oder negativ beeinflussen. Wie zuvor angedeutet, wird das Halbzeug in diesem Fall in
einem Reel-to-Reel Prozess verarbeitet, bei dem ein Bandmaterial von einem Coil zum
anderen ab- und aufgewickelt wird. Dies ist vorteilhaft bei einer nachgelagerten Qualitäts-
sicherung, die so auf eine definierte Positionierung der Bauteile zurückgreifen kann. Bei
einigen Prozessen, wie der hier betrachtete, werden die resultierenden Produktmerkma-
le mit einer geeigneten Messtechnik erfasst und dienen so dem Bediener als Referenz für
das Einrichten und der Qualitätssicherung.

Der betrachtete Folgeverbundprozess (FVP) ist als dreistufiges Verfahren ausgeführt, wel-
ches zwei unterschiedliche Produktvarianten fertigen kann. Sie unterscheiden sich im
Wesentlichen durch eine geometrische Längenabweichung zwischen zwei funktionsge-
benden Elementen. Die erste Stufe ist das Vorstanzen, welches in einer Taktzahl von 400
Hübe pro Minute durchgeführt wird. In diesem Schritt wird das unbeschichtete Band ge-
stanzt und in einem Kontaktbereich des Produkts vorgebogen, um eine spätere selektive
Beschichtung zu ermöglichen und so den Kontakt für die spätere elektrische Verbindung
zu verbessern. Für die unterschiedlichen Produktversionen wird ein Modul des Werkzeugs
ausgetauscht. Abschließend wird das Band zusammen mit einem Trennmaterial aufgewi-
ckelt, um ungewollte Verformungen zu reduzieren. In der zweiten Stufe wird das Band
zuerst verzinkt und anschließend selektiv beschichtet, um den Übergangswiderstand zu
reduzieren.

Die letzte Stufe ist das Fertigstanzen, welches eine Taktzahl von 250 Hüben pro Minute
erreicht. Dieses besteht aus zwei Werkzeugmodulen, aufgeteilt in Kontakt- und Schneid-
klemmmodul, welche das Produkt finalisieren. In diesem Schritt werden unterschiedli-
che Stanz- und Biegeoperationen sequentiell an dem Produkt vorgenommen, um die ge-
wünschte Geometrie zu erhalten. Die Operationen finden in einem definierten Bereich
oberhalb des unteren Totpunkts der Hubbewegung der Schnellläuferpresse statt. Im Falle
einer Maßabweichung der funktionsgebenden Merkmale können über fünf Justagestellen
im ersten Modul und vier Justagestellen im zweiten Modul (siehe Abbildung 4-1) die Bie-
geoperationen angepasst werden. Diese neun Stellschrauben beeinflussen den Stellweg
des Biegestempels über ein Keilschiebersystem. Durch die unterschiedlichen Eingriffs-
möglichkeiten werden jeweils andere Merkmale des Produkts beeinflusst.

4.1.1 Voruntersuchung Stellgrößenmodell

In Anlehnung an Abschnitt 3.4 wurde der Einfluss der Stellschrauben auf die Produkt-
merkmale in zwei Schritten ermittelt. Zunächst wurde zusammen mit dem Konstrukteur
des Werkzeugs in einem Workshop der Einfluss jeder Stellschraube auf die Produktmerk-
male abgeschätzt. Anschließend wurden Vorversuche durchgeführt, um einen signifikan-
ten Einfluss der Stellschrauben auf diese Produktmerkmale nachzuweisen. Beide Schritte
werden im Folgenden näher erläutert.

Im ersten Schritt wurde eine Übersichtsmatrix (siehe Abbildung 4-4) mithilfe eines Exper-
teninterviews erstellt, die die laut Experten wahrscheinlichen Einflüsse der Stellschrau-
ben (Justagen x1 bis x9) auf die jeweiligen Produktmerkmale (3 bis 66) veranschaulicht.
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Bild 4-4: Einflüsse der Stellschrauben auf Produktmerkmale

Das Ziel dieser Visualisierung ist die Identifikation von Justagegruppen, die separat von-
einander betrachtet werden können. So kann die notwendige Versuchsanzahl reduziert
werden, da die Einflüsse auf verschiedene Qualitätsmerkmale separiert und Wechselwir-
kungen zwischen den Gruppen vernachlässigt werden können. Es zeigt sich, abgesehen
vom Qualitätsmerkmal 30, dass die beiden Produktionsmodule bezüglich der beeinfluss-
ten Qualitätsmerkmale entkoppelt sind. Dies ist daran zu erkennen, dass in der Matrix
die einzelnen Merkmale jeweils nur von den Justagestellen eines der Module beeinflusst
werden. Daher können die beiden Produktionsmodule bei der Entwicklung des EAS se-
parat betrachtet werden und demnach kann von einer deutlich reduzierten Versuchsanzahl
profitiert werden, um die Auswirkungen der Stellschrauben zu erfassen. Im Folgenden
wird die Systematik anhand des ersten Produktionsmoduls dargestellt. Für dieses Modul
wurden zusätzlich die funktionsgebenden und damit für das EAS signifikanten Qualitäts-
merkmale innerhalb des Workshops identifiziert.
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Bild 4-5: Betrachtete Stellschrauben und identifizierte Einflüsse auf die signifikanten
Qualitätsmerkmale

Wie in Abbildung 4-5 zusammenfassend dargestellt, werden nun fünf Stellschrauben und
vier Qualitätsmerkmale, basierend auf den Produktmerkmalen, für diese Arbeit exempla-
risch betrachtet (siehe Abbildung 4-6). Die ersten beiden Qualitätsmerkmale (y1, y2) sind
Längen des Zielproduktes, die anderen beiden (y3, y4) Winkel. Die Auswahl ergibt sich
aus den Kriterien der Messbarkeit der Qualitätsmerkmale und der Relevanz für die spätere
Bauteilfunktion.

Um die signifikanten, kontrollierbaren Einflussgrößen zu ermitteln, werden Vorversuche
durchgeführt. Für jedes Experiment wird eine hinreichend hohe Anzahl an Produkten
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y1 y2

y3

y4

Bild 4-6: Abstrahierte Abbildung des Produkts und die vier identifizierten Qualitätsmerk-
male

benötigt, um die Prozessstreuung bei der Bestimmung der Qualitätsmerkmale zu kom-
pensieren. Für eine erste Abschätzung der Stichprobengröße kann auf die für den Prozess
vorgegebene Prozessfähigkeit zurückgegriffen werden.

Da der betrachtete Folgeverbundprozess die Abnahme bestanden hat, kann angenommen
werden, dass die Prozessfähigkeit des Folgeverbundprozesses bei korrekter Einrichtung
erfüllt wird. Es wird zusätzlich vorausgesetzt, dass bei der Einrichtung allein die Mit-
telwertlage der Merkmale konfiguriert wird, die Streuung des Prozesses soll unverändert
bleiben. Für die Merkmale existiert ein definierter CpK-Wert. Für die tolerierten, aus-
gewählten Qualitätsmerkmale (y1 und y2) wurden die Toleranzen im strengsten Fall auf
±0, 1mm festgelegt und so mithilfe der in Abschnitt 3.3.4 vorgestellten Vorgehensweise
die Stichprobengröße festgelegt.

Vorversuche zur erweiterten Systemanalyse

Durch die Abschätzung ist nun bekannt, welche Stichprobe benötigt wird, um eine hin-
reichend genaue Aussage für den Mittelwert eines jeden Einzelversuchs des Versuchs-
plans treffen zu können. Für die Voruntersuchung wurde ein teilfaktorieller Versuchsplan
(siehe Anhang A0-2) genutzt, um die signifikanten Stellgrößen und ggf. Wechselwirkun-
gen zu ermitteln. Hierzu wurde zunächst je Einflussgröße der Stellbereich ermittelt und
dieser auf dimensionslose ±0.5 normiert. Als Referenzposition oder Nullposition für je-
de Stellschraube konnte ein mechanischer Anschlag der Aktorkinematik genutzt werden.
Zusätzlich zu notwendigen Versuchen des teilfaktoriellen Versuchsplans wurden Validie-
rungsversuche vorgesehen, bei denen jeweils nur eine Stellgröße von dem Zentralpunkt
variiert wird. In Summe werden daher zusätzlich die Faktoreinstellungen des Zentral-
punkts und eines Zwischenpunkts, wie in Abbildung 4-7 prinzipiell für einen zweidimen-
sionalen Raum dargestellt, durchgeführt. Vor der Durchführung der Versuche wurde der
Versuchsplan randomisiert, um systematische Fehler bei der Einstellung der Stellschrau-
ben zu minimieren.

In Abbildung 4-8 sind die Messwerte eines Experiments der durchgeführten Vorversuche
abgebildet. Je Einstellung wurden 200 Bauteile produziert und die als relevant identifi-
zierten Qualitätsmerkmale y1 bis y4 ermittelt. Neben den Messungen in grün, ist der Tole-
ranzbereich in grau hinterlegt und der Nominalwert mit einer Strichpunktlinie dargestellt.
Es ist zu erkennen, dass sich bei diesen Messungen die Streubreite der Merkmale deutlich
voneinander unterscheidet und zusätzlich die Lage der Qualitätsmerkmale differiert. So
liegen die beiden Merkmale y1 und y2 auf den jeweils entgegengesetzten Toleranzgren-
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x1

x2

Bild 4-7: Prinzipdarstellung der zur Validierung zusätzlich durchgeführten Vorversuche
(in grün)

zen, Merkmal y3 schwankt deutlich über dem Nominalwert innerhalb des Toleranzbe-
reichs und Merkmal y4 liegt außerhalb des unteren Toleranzbereichs. Da die abgebildete
Messung eine Momentaufnahme aus dem Versuchsplan ist, ist eine Abweichung vom To-
leranzbereich zufällig und auch gewünscht, um die Effekte der variablen Einflussgrößen
auf die Qualitätsmerkmale ermitteln zu können.

Während die Versuche in Abbildung 4-8 ein hinreichend glattes Verhalten zeigen, ist wäh-
rend eines anderen Versuchs, wie in Abbildung 4-9 dargestellt, eine sehr hohe Streuung
des Merkmals y3 zu beobachten. Auch die weiteren Merkmale variieren deutlich innerhalb
des Experiments. Aus diesen Messungen kann der Schluss gezogen werden, dass gewis-
se Einstellungen des Werkzeugs zu einer erhöhten Streuung des Prozesses führen. Die
Ursachen wurden in einer weiteren, im Folgenden beschriebenen Analyse identifiziert.

In Abbildung 4-10 sind exemplarisch die Messergebnisse der normierten Einzelverstel-
lung (Teil der Validierungsversuche) der Justagestelle x4 zu sehen. In der Darstellung sind
die Einzelversuche mithilfe von Boxplots aggregiert dargestellt. Jedes Experiment be-
steht, analog zu den vorherigen Abbildungen, aus 200 Messpunkten. Je Experiment wird
ein Box-Plot erstellt, dessen orangener Balken den Median der Messpunkte angibt. Die
Box selbst, in grün dargestellt, illustriert die 25%- und 75%-Perzentile der Messungen:
die Höhe dieser Box wird Interquartilrange (IQR) genannt. Die Antennen, im Englischen
als Whiskers bezeichnet, sind üblicherweise auf das 1.5-fache der IQR begrenzt. Alle
Messpunkte, die außerhalb dieser Begrenzung liegen, werden zunächst mit einem roten
Kreuz als Ausreißer definiert. Ob diese Punkte tatsächlich als Ausreißer gelten können,
muss individuell analysiert werden: eine absolute Aussage ist mit dieser Methodik nicht
möglich. Bei der Analyse der Messungen in der Abbildung 4-10 fällt die hohe Streuung
fast aller Versuche auf und umfasst alle Merkmale in unterschiedlichen Ausprägungen.
Zusätzlich zeigt sich der Haupteffekt der Justagestelle 4 auf die einzelnen Merkmale. Fast
jedes Qualitätsmerkmal zeigt eine Änderung bei einer Verstellung der betrachteten Justa-
gestelle. Zwischen den einzelnen Box-Plots sticht der Versuch bei −0.25 des normierten
Verstellbereichs hervor. Diese Werkzeugeinstellung zeichnet sich durchgängig durch eine
sehr geringe Streuung aus.

Diese Auswertung indiziert, dass eine Verstellung der Justagestelle x4 zwar die Merkmale
wesentlich beeinflusst, aber zusätzlich das Streuverhalten der Qualitätsmerkmale prägt.
Aus diesem Grund wird die Justagestelle 4 für die Hauptversuche auf einen Wert fixiert,
um eine konstant niedrige Streuung der Qualitätsmerkmale zu erreichen. Diese Erkenntnis
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Bild 4-8: Beispielmessung der Vorversuche (grün) und der zugehörige Toleranzbereich
(grau)
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Bild 4-9: Weitere Beispielmessung der Vorversuche mit erhöhter Streuung (grün) mit zu-
gehörigem Toleranzbereich (grau). Die Achsen sind zwecks Übersichtlichkeit
unterschiedlich zu der vorherigen Abbildung skaliert.

wird dadurch gestützt, dass die in der letzten Produktion angewendete Einstellung der
betrachteten Justagestelle nahezu identisch mit der hier gefundenen war. Ein zusätzlicher
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Bild 4-10: Boxplots der Justagestelle 4 für die Einzelverstellungen

Vorteil für die Hauptversuche ist eine Reduktion der notwendigen Versuche aufgrund der
Fixierung der Justagestelle.

Trotz der hohen Streuung einiger Messungen, wird nun die Signifikanz der Stellgrößen
für die betrachteten Qualitätsmerkmale untersucht. Hierfür wird ein polynomiales Regres-
sionsmodell erster Ordnung inklusive der ersten Wechselwirkungen

ŷi = β0 + β1 x1 + ... + β5 x5 + β1,2 x1 x2 + ... + β4,5 x4 x5

= β0 +

5∑
i=1

βi xi +

4∑
i=1

5∑
j=1

βi, j xi x j

mithilfe der teilfaktoriellen Versuche berechnet und dessen Koeffizienten analysiert. Bei
der Analyse der Residuen des Regressionsmodells zeigt sich, dass es eine Abweichung
von der Normalverteilung der Residuen (siehe Abbildung 4-11) insbesondere an den
Randbereichen gibt. Ein Residuum ri ergibt sich aus der Abweichung von prädiziertem ŷi

zum gemessenen Wert yi:

ri = ŷi − yi.

Die Abweichung von der Normalverteilung resultiert aus hohen Streuung der Messungen,
dem damit verbundenen Fehler und mutmaßlich an einem noch nicht betrachteten quadra-
tischem Verhalten der Hauptauswirkungen. Da das Modell nur einer erste Analysen dient,
ist dies für den Nachweis signifikanter Parameter ausreichend.

Die Haupteffekte (β1, ..., β5) auf die Merkmale sind in Abbildung 4-12 zu sehen. Das
Merkmal ŷ1 wird zum Großteil durch die Justagestellen x3 und x4 geprägt, wohingegen
das Merkmal ŷ2 durch die Justagestellen x3 und x5 beeinflusst wird. Es zeigt sich ebenfalls,
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Bild 4-11: Wahrscheinlichkeitsdiagramme der Residuen

dass das erste Merkmal sensitiver bezüglich der Verstellung ist. Die Winkel ŷ3 und ŷ4

haben jeweils einen ausgeprägten Haupteinfluss (Justagestelle x5 bzw. x1), der eine präzise
Einstellung des Werkzeugs erschweren kann. Weiterhin sind noch geringere Einflüsse von
den Justagestellen x3 und auch x4 zu erkennen. Laut den Vorversuchen haben zusätzlich zu
den Haupteinflüssen Wechselwirkungen einen signifikanten Einfluss auf die Merkmale.

Fazit

Mithilfe der Voruntersuchungen konnten wesentliche Punkte für das weitere Vor-
gehen festgehalten werden. Im ersten Schritt wurden Einzelmessungen analysiert
und wurde nachgewiesen, dass die Justagestelle x4 einen deutlichen Einfluss auf das
Streuverhalten des Systems ausübt. Aus diesem Grund wird diese für die Hauptver-
suche auf einen identifizierten Wert festgelegt und nicht mehr variiert. Dies reduziert
die notwendigen Versuchsvarianten. Nach der Berechnung eines polynomialen Re-
gressionsmodells erster Ordnung wurde dieses für die weitere Analyse genutzt. Jede
Justagestelle übt einen Einfluss auf die gewählten Qualitätsmerkmale aus. Die zwei-
te Justagestelle hat den geringsten Einfluss, kann jedoch noch nicht vollständig aus-
geschlossen werden. Daher wird die Justagestelle x2 weiterhin berücksichtigt. Bei
der Analyse wurden vordergründig die Haupteinflüsse analysiert. Es wird festgehal-
ten, dass Wechselwirkungen die Qualitätsmerkmale zusätzlich prägen. Mithilfe der
Residuenplots konnte identifiziert werden, dass das für die Voruntersuchungen übli-
che Regressionsmodell erster Ordnung das Verhalten noch unzureichend abbildet, da
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Bild 4-12: Hauptauswirkungen der Stellschrauben auf die Qualitätsmerkmale

insbesondere in den Randbereichen die Wahrscheinlichkeit der Residuen ri von der
Normalverteilung stark abweicht. Es wird angenommen, dass ein Regressionsmodell
höherer Ordnung hier Abhilfe schafft.

Nachdem nun die kontrollierbaren Einflussgrößen erfolgreich analysiert wurden,
folgt im nächsten Schritt eine Analyse der Störeinflüsse und eine abschließende Zu-
sammenfassung. Darauf aufbauend wird folgend die Architektur für das Einrichtsys-
tem schrittweise systemindividuell ausdetailliert und die Funktionsfähigkeit nachge-
wiesen.

4.1.2 Voruntersuchung Störgrößenmodell

Ziel dieses Abschnitts ist die Analyse der nicht-kontrollierbaren Einflussgrößen und die
Erstellung eines Überblicks der für den Prozess weiter betrachteten Störgrößen. Aufgrund
der namensgebenden Eigenschaft können die Auswirkungen der Störeinflüsse, im Gegen-
satz zu vielen Störeinflüssen selbst, kaum oder nur mit hohem Aufwand gezielt ermittelt
werden. Die Störeinflüsse müssen entweder künstlich in den Prozess injiziert werden oder
bei Auftritt am Prozess beobachtet werden. Beispielhaft ist eine Blechdicke einfach zu
ermitteln, die Auswirkungen unterschiedlich dicker Bänder auf die Qualitätsmerkmale
hingegen aufgrund der chargenabhängigen Varianz ist deutlich komplexer. Die Heraus-
forderung hier ist nicht die Messung, sondern die Beschaffung des Materials mit den be-
nötigten Eigenschaften. Im Folgenden werden eine kurze Übersicht über mögliche nicht-
kontrollierbare Einflussgrößen gegeben und die wesentlichen Einflüsse identifiziert, um
diese später in der Simulationsumgebung implementieren zu können. Bezogen auf den
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Folgeverbundprozess werden vier Einflussarten

• Mensch,

• Maschine,

• Material und

• Milieu

der 5M-Methode6 näher erläutert.

Auch für den Folgeverbundprozess ist der Mensch ein wesentlicher, häufig nicht prädi-
zierbarer Einfluss. So können bereits bei der Installation des Werkzeugs schwer repro-
duzierbare Einflüsse entstehen. Exemplarisch können außermittig montierte Werkzeuge
durch die hohen Massekräfte einen negativen Effekt auf die Produkt- und Qualitätsmerk-
male ausüben. Weiter kann der Bediener durch eine unüblich hohe oder niedrige Schmier-
stoffmenge einen ungewollten Einfluss auf die Qualitätsmerkmale ausüben. Zusätzlich be-
einflusst der Bediener durch diesen Eingriff ebenfalls das Verschleißverhalten des Werk-
zeugs, welches durch die regelmäßigen Wartungsintervalle beeinflusst wird. Ebenso ist er
für die regelmäßige Reinigung des Werkzeugs zuständig: bereits kleine Schmutzpartikel
durch Werkzeug- oder Materialabrieb können das Ergebnis signifikant verändern.

Gleichermaßen bedeutsam wie der Mensch ist die Maschine für die Qualitätsmerkmale.
Durch den Verschleiß des in der Maschine eingebauten Werkzeugs kann sich die Rei-
bung des Systems, somit das Werkzeugverhalten und folglich die Qualitätsmerkmale ste-
tig ändern. Zusätzlich kann durch eine unzureichende oder ungleichmäßige Verteilung
der Schmierung die Betriebstemperatur des Werkzeugs ändern und über die Änderung der
Materialeigenschaften des Werkzeugs einen Einfluss auf die Produkte ausüben. Weiterhin
kann die Materialzuführung, also der Vorschub, einer gewissen Streuung unterliegen und
so Stanz- und Biegeergebnisse beeinflussen.

Auch das Material prägt die Produktqualität. So können Schwankungen der Material-
dicke zu Qualitätsabweichungen und Ausschuss führen. In der Regel werden die vom
Hersteller angegebenen Toleranzen in einer Materialcharge nicht ausgeschöpft, allerdings
können sich innerhalb des Toleranzbandes signifikante Änderungen über verschiedene
Coils ergeben. Ähnlich sind variierende Werkstoffeigenschaften zu bewerten. Auch die-
se variieren in der Regel für den betrachteten Prozess nicht maßgeblich innerhalb eines
Coils, allerdings gibt es über mehrere Chargen bzw. Hersteller hinweg deutliche Unter-
schiede. Durch die notwendige, zusätzliche Beschichtung des Zielprodukts existiert ein
zusätzlicher Einfluss: auch die Beschichtung kann in ihrer Zusammensetzung und Dicke
variieren. Zuletzt wird das Material auf Coils angeliefert, durch die Aufwicklung wird
das Material unterschiedlich stark vorgekrümmt und Eigenspannungen in das Halbzeug
eingebracht, was das Biegeergebnis zusätzlich und anisotrop beeinflusst.

Zusätzlich wirkt die Umwelt des Prozesses, also das Milieu, auf die Produktqualität ein.
So kann die Umgebungstemperatur in unklimatisierten Produktionshallen zwischen den
Jahreszeiten deutlich schwanken und so das Werkzeug, aber auch die Betriebsstoffe be-
einflussen. Neben der Temperatur können sich auch Vibrationen durch weitere Anlagen

6Die hier fehlende Einflussart, die Messung, ist für das Einrichtassistenzsystem nicht im Optimie-
rungsfokus und wird daher hier nicht betrachtet, ist aber für die Optimierung eines Prozesses von
grundlegender Bedeutung.
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negativ auf die Produktqualität auswirken. Diese können zum einen zu einem Qualitäts-
drift, aber auch zu einer erhöhten Prozessstreuung führen.

Dieser kurze Überblick zeigt bereits verschiedene Einflüsse auf, die die Produkt- und
Qualitätsmerkmale des Zielprozesses beeinflussen. Sie differieren ebenfalls bezüglich
ihrer Messbarkeit. So ist vorstellbar, dass viele Werkstoffeigenschaften zwar prinzipiell
messbar sind, jedoch häufig zerstörungsfreie inline-Messsysteme fehlen oder nicht wirt-
schaftlich sind. Ähnliches gilt für den Schmierzustand oder auch die Vibrationen externer
Anlagen. Sie gelten damit als nicht-kontrollierbar und nicht-messbar (siehe Begriffsdefi-
nitionen in Kapitel 3). Diese Größen müssen weiterhin durch die Kompensationsstrategie
eliminiert werden, was im Abschnitt 3.3.4 vorgestellt wird.

Andere Störgrößen hingegen gelten als nicht-kontrollierbar, aber messbar und können mit
den Qualitätsmerkmalen korreliert werden, um die Präzision des Gesamtmodells stetig zu
steigern. Hierzu zählen zum Beispiel

• die Umgebungstemperatur,

• der Zeitpunkt seit der letzten Wartung als Repräsentation des Verschleißes oder

• die Materialdicke.

Aufgrund der sehr guten, wirtschaftlichen Messbarkeit und damit Realisierbarkeit werden
diese Einflussgrößen im späteren Verlauf in einer simulationsgestützten Validierung für
die Betrachtung nicht-kontrollierbaren Einflussgrößen implementiert und die Funktions-
fähigkeit der Systematik nachgewiesen.

4.1.3 Zusammenfassung der Analyse

Das Ziel der Analyse war die Identifikation der wesentlichen Ein- und Ausgänge des
Systems FVWZ. Hierbei werden kontrollierbare und nicht-kontrollierbare Einflussgrö-
ßen als Eingänge unterschieden und Produkt- und Qualitätsmerkmale als Ausgänge. In
Abbildung 4-13 werden die wesentlichen Eigenschaften des Folgeverbundwerkzeugs ag-
gregiert dargestellt.

Stellschrauben

• Schwierige Messung
• Geringe Varianz während 

des Betriebs

Produktmerkmale

• Automatisierte 
Vermessung möglich

• Beinhalten indirekt 
Störgrößen

Maschinenparameter

• Werden i.d.R. nicht 
variiert

• Einfluss auf Fertigungs-
qualität vorhanden

Störgrößen

• Varianz über längere Zeiträume
• Einflüsse schwer über definierte 

Versuche ermittelbar
• Sind (z.T.) messbar

Bild 4-13: Zusammenfassung über Ein- und Ausgänge des FVP
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Der Ausgang des Systems sind Produktmerkmale, wovon in diesem Abschnitt vier we-
sentliche Qualitätsmerkmale für die weitere Betrachtung identifiziert wurden. In dem
betrachteten Anwendungsbeispiel ist eine automatisierte Erfassung dieser Qualitätsmerk-
male möglich, was eine schnelle Auswertung der Produktqualität ermöglicht.

Die Stellschrauben stellen die hauptsächlichen kontrollierbaren Einflussgrößen dar. Die
Analyse, basierend auf einem teilfaktoriellen Versuchsplan, hat die Signifikanz der Jus-
tagestellen auf die Produktqualität bestätigt. Es ist festzuhalten, dass die Positionen der
Stellschrauben in dem Beispielsystem nicht direkt messbar sind, sondern über eine ex-
terne Einheit erfasst werden müssen. Hierbei wurde auf eine manuelle Erfassung mittels
mechanischem Anschlag als Referenzposition zurückgegriffen. Es hat sich in der Ana-
lysephase gezeigt, dass die Justagestelle 4 einen wesentlichen Einfluss auf die Streuung
der Qualitätsmerkmale hat. Aus diesem Grund wird die Justagestelle im Folgenden nicht
mehr variiert und auf den identifizierten Wert fixiert. Hierbei hat sich der Wert der Analy-
sephase für die Anwendung der Einrichtsystematik gezeigt: der finale Versuchsplan kann
aufgrund des Ausschlusses der Justagestelle im Umfang reduziert werden.

Zusätzlich wurde eine Übersicht über nicht-kontrollierbare Einflüsse, den Störgrößen,
gegeben. Diese ändern über schwer abzuschätzende Zeiträume ihren Einfluss auf die Pro-
duktqualität: folglich ist der Einfluss kaum über definierte Versuche realitätsnah ermittel-
bar. Zusätzlich sind einige von den hier betrachteten Störgrößen kaum oder nur schwer
messbar. Daher wurde eine Auswahl relevanter und wirtschaftlich messbarer Störgrößen
identifiziert, die später für die Integration in das Gesamtmodell berücksichtigt werden.
Die nicht-messbaren Störungen werden weiterhin von der Kompensationsstrategie eli-
miniert. Die Maschinenparameter werden in der Regel von den Entwicklern einmal
festgelegt und anschließend nicht mehr variiert. Ein Einfluss auf die Produktqualität ist
dennoch vorhanden. Da es sich hier um Software-Parameter handelt ist eine zufällige
Variation dieser Einflüsse jedoch ausgeschlossen.

In diesem Abschnitt wurden die Grundlagen für die im nächsten Abschnitt folgende An-
wendung der Systematik, genauer die Ausdetaillierung der Einrichtarchitektur gelegt. Es
wurden die kontrollierbaren und nicht-kontrollierbaren Einflussgrößen charakterisiert und
festgelegt, welche im nächsten Abschnitt berücksichtigt werden.

4.2 Anwendung der Einrichtsystematik

Folgend wird die erarbeitete Architektur der Systematik für das Einrichten auf den be-
reits analysierten Folgeverbundprozess angewendet. Zunächst wird in Abschnitt 4.2.1 das
Maschinenmodell für die kontrollierbaren Einflussgrößen auf Basis der statistischen Ver-
suchsplanung entwickelt. Im Anschluss daran werden die Modelle validiert und für ein
erstes Einrichten und eine Störkompensation genutzt. Dies entspricht dem Ersteinsatz
in der Produktion ohne zusätzliches Wissen über die nicht-kontrollierbaren Einflüsse.
Anschließend wird ein simulationsgestützter Funktionsnachweis für die Integration der
nicht-kontrollierbaren Störungen erbracht, um die entwickelte Systematik zu komplettie-
ren.
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4.2.1 Stellgrößenmodell

In diesem Abschnitt wird das Maschinenmodell für den FVP ermittelt. Für den Prozess
existieren FE-Simulationen, die einzelne Prozessschritte, sprich Biegeschritte, abbilden.
Ein Modell vom Gesamtsystemverhalten der Stellschrauben auf die signifikanten Qua-
litätsmerkmale existiert nicht, daher wäre der Aufwand für eine Neuentwicklung eines
bedarfsgerechten FE-Modells zu groß. Resultierend wird das Maschinenmodell auf Basis
der statistischen Versuchsplanung als Regressionsmodell ausgeführt. Im Folgenden wer-
den die notwendigen Schritte von der Versuchsplanung bis zum Maschinenmodell näher
erörtert.

Auswahl des Versuchsplans

Der Versuchsplan dient, wie bereits bei den Vorversuchen, der zielgerichteten Untersu-
chung des FVP und bildet die Basis zur Berechnung der Stellgrößenmodelle. So wird
zum einen festgelegt, welche Faktorkombinationen getestet und zum anderen in welcher
Reihenfolge die Versuche durchgeführt werden (siehe Abschnitt 2.4). In den Vorversu-
chen wurden vier kontrollierbare Einflussgrößen identifiziert, die die vier wesentlichen
Qualitätsmerkmale wesentlich beeinflussen. Nichtlineare Auswirkungen auf die Quali-
tätsmerkmale konnten noch nicht ausgeschlossen werden, wurden bei der Residuenana-
lyse sogar indiziert: ein dementsprechendes Modell höherer Ordnung muss vorgesehen
werden. Für den Folgeverbundprozess ist zusätzlich eine strikte Einhaltung des Parame-
terraums erforderlich. Das heißt, dass die einzelnen Prozessparameter nur innerhalb der
spezifizierten Grenzen verstellt werden dürfen, um eine Schädigung des Werkzeugs zu
vermeiden. Unter Berücksichtigung dieser Rahmenbedingungen wird nun ein Versuchs-
plan ausgewählt und angewendet.

x1

x2

Bild 4-14: Central Composite Design - Inscribed: dargestellt im zweidimensionalen Pa-
rameterraum

Ein zentral zusammengesetzter Versuchsplan (central composite design – CCD, siehe Ab-
bildung 4-14) erfüllt die oben genannten Voraussetzungen. Bei dieser Methode wird ein
voll- oder teilfaktorieller zweistufiger Versuchsplan (grün) um weitere Versuche ergänzt,
die eine dritte Stufe beinhalten. Diese Versuche beinhalten sowohl ein mehrmaliges An-
fahren des Mittelpunktes (blau im Bild), als auch weitere sternförmig verteilte Versuche
(orange). Das „inscribed Design“ belässt im Gegensatz zu den üblichen CCD die Stern-
punkte auf den Stirnflächen des Faktorraums und rückt die Eckpunkte des Faktorraums
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ein. Es ergibt sich so eine approximiert sphärische Abdeckung des Faktorraums. Dies hat
den Vorteil, dass wie beim konventionellen CCD eine Trennung der quadratischen Ein-
flüsse ermöglicht wird. Dem gegenüber steht ein kleinerer Gültigkeitsbereich des Modells
bezüglich des Parameterraums, da eine Extrapolation der Ergebnisse über die Parameter-
grenzen hinaus nicht legitim ist.

Der gesamte Versuchsplan ist im Anhang 5.2 in der Tabelle A0-3 abgebildet. Das Central
Composite Design Inscribed (CCDI) besteht aus einem vollfaktoriellen Versuchsplan für
die vier Einflussgrößen, den Stern-, sowie den Zentralpunkten in fünffacher Ausführung.
Weiterhin wurden, wie bei der Analyse auch, noch weitere Versuche durchgeführt, die
für die Validierung der Modelle genutzt werden. In dem Versuchsplan werden die Ein-
flussgrößen auf einen Bereich von ±1 normiert, um eine übersichtliche Darstellung zu
erhalten. Für die Versuchsdurchführung wird der Versuchsplan „randomisiert“ (siehe An-
hang, Tabelle A0-4), das heißt, die Versuche werden zufällig und nicht in der sortierten
Reihenfolge durchgeführt, um systematische Fehler bei den Einstellungen zu vermeiden.
Für jede vom Versuchsplan vorgesehene Konfiguration wird, wie im letzten Abschnitt
abgeschätzt, eine definierte Produktanzahl gefertigt, um die Messstreuung zu kompen-
sieren und den Erwartungswert der Qualitätsmerkmale so mit hinreichender Genauigkeit
ermitteln zu können.

Auswertung und Modellregression

In Abbildung 4-15 sind die fünf Zentralpunktversuche zu erkennen, die der Bewertung
der Versuchsreproduzierbarkeit dienen. Es zeigt sich, dass die Streuung der Merkmale
gegenüber den Vorversuchen deutlich verringert werden konnte. Dies liegt zum einen
an der Fixierung der Justagestelle x4 und zum anderen an einem zusätzlich angepassten
Stellbereich der einzelnen Justagestellen.

In der Abbildung zeigt sich eine gute Reproduzierbarkeit der Messungen, auch unter
Rücksichtnahme der prozessbedingten Streuung. Aufgrund dieser Streuung wird der Me-
dian, als ausreißerunempfindliches statistisches Merkmal, für die Berechnung der Regres-
sionsmodelle genutzt. Es ist auffällig, dass der letzte Versuch (in Abbildung 4-15 V05) eine
deutliche Abweichung von den vorherigen Versuchen zeigt. Die Ursache hierfür war der
manuell notwendige Eingriff und das fehlende Feedback des Systems bezüglich der aktu-
ellen Einstellung. Konkret bedeutet dies, dass das Werkzeug bei diesem Versuch anders
eingestellt worden sein muss, als es der Versuchsplan vorgegeben hat. Dieser Versuch
wird daher als Ausreißer klassifiziert. Es lässt sich festhalten, dass die Versuche bezüg-
lich der Qualität eine deutliche Verbesserung zu den Vorversuchen sind und somit zur
Berechnung der Regressionsmodelle genutzt werden können.

Für die Modellerstellung werden die Versuche des CCI-Versuchsplans für eine Regression
genutzt. Für das Modell wird, wie auch in der Literatur üblich, ein quadratischer Ansatz
gewählt:

ŷi = β0 +

5∑
i=1

βi xi +

5∑
i=1

βi,i x2
i,i +

4∑
i=1

5∑
j=1

βi, j xi x j.

Im Gegensatz zu den Vorversuchen sind in diesem Modell ebenfalls die quadratischen
Terme βi,i x2

i,i enthalten. Diese werden aufgrund des ausführlicheren Versuchsplans er-
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Bild 4-15: Auswertung der Zentralpunktversuche

möglicht. Für diese Funktion werden eine Regressionsanalyse durchgeführt und anschlie-
ßend über den F-Test (siehe Abschnitt 2.4) die nicht signifikanten Einflüsse aussortiert.
Um die Modellqualität zu bewerten und ggf. Ausreißer zu identifizieren werden die Auf-
tretenswahrscheinlichkeiten der Residuen bezüglich einer Normalverteilung untersucht.
Diese ist in Abbildung 4-16 zu sehen.

An diesen Grafiken können die Versuchsausreißer identifiziert werden, wie in der Gra-
fik für das Modell ŷ3 sehr deutlich zu erkennen ist. Im Wesentlichen liegen die Residuen
auf der Geraden, die einer Normalverteilung entspricht. Ein Punkt hingegen liegt sehr
weit außerhalb dieser Geraden (ungefähr bei 4mm/0.99). Dies ist der gleiche Versuch,
der bereits im Vorfeld in der Untersuchung der Zentralpunkte (siehe Abbildung 4-15) als
Ausreißer identifiziert wurde. Zusätzlich ist ein weiterer Versuch in dem Modell y2 auffäl-
lig, sodass diese beiden Versuche von der folgenden Regressionsanalyse ausgeschlossen
werden. Aus dem Ergebnis ergibt sich die neue Auftretenswahrscheinlichkeit der Residu-
en aus Abbildung 4-17. Bei dieser Grafik ist in den unteren beiden Plots die Skalierung
im Vergleich zur Abbildung 4-16 reduziert.

Es zeigt sich, dass insbesondere bei den Modellen für die Merkmale ŷ2 und ŷ3 die Ver-
teilung der Residuen deutlich näher an der Normalverteilung liegt. Die Modelle werden
daher als qualitativ hochwertiger eingestuft. Es ergibt sich nun die Frage, welche Justa-
gestellen eine signifikante Auswirkung auf die jeweiligen Qualitätsmerkmale haben.

In Abbildung 4-18 sind die aus der ANOVA identifizierten Einflussgrößen auf die zu-
gehörigen Merkmale abgebildet. Bei einer Berücksichtigung eines Einflusses im Modell
wird dies in der Abbildung mit einem Kreis (◦) gekennzeichnet. Die Kennzeichnung mit
einem grünen Hintergrund zeigt die Prognose aus der Analysephase (siehe Abschnitt 4.1)
an. Der obere Teil der Tabelle stellt die Hauptauswirkungen dar, die ebenfalls in der Ana-
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Bild 4-16: Auftretenswahrscheinlichkeit der Modellresiduen

lysephase abgeschätzt wurden, der untere Teil beinhaltet die quadratischen Einflüsse und
die Wechselwirkungen. Es zeigen sich Übereinstimmungen der Prognose mit den aus
der Regressionsanalyse ermittelten signifikanten Einflussgrößen, allerdings wurden viele
Auswirkungen deutlich unterschätzt. Bei dem Merkmal ŷ1 wurden einige Haupteinflüsse
überschätzt und der Einfluss der fünften Justagestelle nicht ermittelt. Zusätzlich zu den
Haupteffekten treten ebenfalls Wechselwirkungen von den Justagestellen und eine qua-
dratische Abhängigkeit von Justagestelle fünf auf. Es zeigt sich auch hier, dass Prognosen
von Experten wichtig sind, aber keine systematische Analyse ersetzen. Exemplarisch er-
gibt sich daher für dieses Modell die Gleichung:

ŷ1 = β0 + β1 x1 + β3 x3 + β5 x5 + β1,3 x1 x3 + β5,5 x 2
5 .

In der Abbildung 4-18 ist zusätzlich zu sehen, dass die Qualitätsmerkmale ŷ2 und ŷ3 von
den gleichen Einflussgrößen abhängen. Dies wurde in der Analysephase bereits korrekt
prädiziert, allerdings wurde auch hier die Vielfalt der Einflüsse unterschätzt, sodass eben-
falls die Justagestelle x1 und die Wechselwirkungen von Justagestelle x1 und x5, sowie der
quadratische Einfluss der letzteren, signifikante Auswirkungen auf die beiden Merkmale
zeigen. Das letzte Merkmal ŷ3 wird maßgeblich von der Justagestelle x1 beeinflusst, wie
bereits im Vorfeld korrekt erkannt, allerdings wirken sich die Justagen x1 und x5 ebenfalls
auf dieses Qualitätsmerkmal aus.

Das Ergebnis der Regressionsanalyse sind vier Modelle, die einen funktionalen Zusam-
menhang zwischen den Justagestellen x und den jeweiligen Qualitätsmerkmalen ŷ ab-
bilden. Es wurden in den Modellen nur statistisch signifikante Einflüsse berücksichtigt,
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Bild 4-17: Auftretenswahrscheinlichkeit der Modellresiduen mit ausgeschlossenen Versu-
chen

indem eine ANOVA angewendet wurde. Die Qualität der Modelle wurde mithilfe von
Wahrscheinlichkeitsplots der Modellresiduen sichergestellt. Es folgt nun die Validierung
der Modelle mithilfe der zusätzlichen Messungen.

Validierung der Stellgrößenmodelle

Für die Validierung wurden während der Versuche des CCD-Designs zusätzliche Experi-
mente durchgeführt. Hierfür wurde die einzelne Justagestelle je einmal auf ±0.5 gestellt,
während die anderen Justagestellen auf den Wert des Zentralpunkts gesetzt wurden. Somit
stehen acht zusätzliche Messungen zur Validierung zur Verfügung.

In Abbildung 4-19 ist das Ergebnis der Validierung dargestellt. In den Diagrammen sind
die prädizierten Qualitätsmerkmale über das durch Messungen nachgewiesene Verhalten
aufgetragen. Idealerweise würden die Messpunkte (in grün) exakt auf der grauen Diago-
nalen liegen: die Prädiktion würde genau der Messung entsprechen. Bei den Merkmalen
y1 und y2 ist zunächst eine geringe Streuung der Validierungsmessungen über den be-
trachteten Bereich zu beobachten. Dies liegt an einer „zu geringen“ Einstellmöglichkeit
für diese robusteren Merkmale. Die Qualitätsmerkmale können nur in geringem Maße
mit den Justagestellen beeinflusst werden und ist konsistent zu den Erkenntnissen aus
der Analysephase im Abschnitt 4.1. Nichtsdestotrotz ist die Validierung dieser Modelle
erfolgreich: die Messpunkte streuen in einem kleinen Bereich um die Diagonale.
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Bild 4-18: Prognostizierte (grün) und ermittelte (◦) Auswirkung der Stellschrauben auf
die Merkmale. Bei den fehlenden Nebeneffekten konnte keine Signifikanz nach-
gewiesen werden.

Ähnliches gilt für die Prädiktion des Merkmals y3, welches mit einer größeren Varianz
und einer sehr guten Präzision auffällt. Etwas ungenauer wird das Merkmal y4 vorausge-
sagt. Bei diesem Modell fällt eine größere Streuung um die Diagonale auf, das Modell
unterschätzt in einigen Fällen den realen Wert. Dieses Verhalten war bereits aufgrund der
höheren Streuung in den Messungen (siehe Abbildung 4-15) zu erwarten. Auch dieses
Modell liefert zuverlässige Ergebnisse, sodass die Modelle im nächsten Schritt für die
Validierung der Systematik angewendet werden können.

4.2.2 Validierung der Einrichtsystematik mit dem Stellgrößenmodell

Nachdem nun das Stellgrößenmodell entwickelt und validiert wurde, wird das Modell im
Folgenden in der Einrichtstrategie genutzt. Das Einrichten, gestützt auf das Maschinen-
modell, steht laut des Konzepts dem Bediener von Produktionsbeginn an zur Verfügung.
Hierfür werden zunächst mit dem Stellgrößenmodell die initialen Startwerte berechnet
und anschließend Produkte gefertigt und vermessen. Die Störungen wirken sich auf die
Qualitätsmerkmale aus, die erfasst und dem System zurückgeführt werden. Dieses be-
rechnet dann basierend auf dem Stellgrößenmodell eine optimierte Kompensation (siehe
Kapitel 3).

Das Maschinenmodell wurde hierfür in eine Optimierung der NLopt-Toolbox [Joh19]
eingebettet. Für die Optimierung wird der Algorithmus COBYLA [Pow94] genutzt: ein
lokaler, gradientenfreier, nichtlinearer Optimierer. Dieser berechnet die (aufgrund der ex-
ternen Einflüsse) momentanen Optima für die Stellschrauben. In diesem Fall ist ein loka-
ler Optimierer ausreichend, da in der Regel durch den Prozess ein eindeutiges Optimum
vorgegeben ist, welches sich in der Nähe der Starteinstellungen befindet. Die Effizienz
und damit Rechenzeit der Optimierung spielt in der vorliegenden Anwendung zum Ein-
richten nur eine untergeordnete Rolle.

Das Einrichten gestaltet sich wie folgt. Zunächst wird vom Bediener das Modell des vor-
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Bild 4-19: Vergleich der Modelle mit zusätzlichen Messungen

liegenden Werkzeugs ausgewählt. Das Modell wird geladen und für eine Optimierung ge-
nutzt, mit der optimierte Startwerte berechnet werden. Hierfür wird die Zielfunktion aus
Gleichung (3-3) verwendet und unter den Nebenbedingungen (siehe Abschnitt 3.3.3) für
die Justagestellen minimiert. Die Startwerte für den Optimierungsparameter sind je nach
Kenntnisstand entweder die aktuellen Startwerte an dem Werkzeug oder der Zentralpunkt
des CCD-Versuchsplans. Das Ergebnis wird dem Maschinenbediener ausgegeben, der die
Einstellung am Werkzeug vornimmt.

In Abbildung 4-20 werden die mithilfe der Optimierung berechneten Produktionseinstel-
lungen mit historischen Einstellungen verglichen. Die erfahrungsbasierten Einstellungen
wurden bei dem letzten Werkzeugeinsatz für die Produktion funktionsfähiger Produkte
verwendet. Es wird deutlich, dass sich die Einstellungen nur in sehr kleinem Maße von-
einander unterscheiden. Das bedeutet, dass das Modell in Kombination mit der Optimie-
rung zu einem ähnlichen Ergebnis gekommen ist wie der Maschinenbediener mit seinem
Erfahrungswissen. Dies zeigt ebenfalls die Eignung der vorgeschlagenen Zielfunktion,
die die intuitive Gewichtung und Priorisierung der Merkmale seitens der Maschinenbe-
diener sehr gut trifft. Allerdings kann davon ausgegangen werden, dass auch wenn der
Maschinenbediener für den früheren Betriebspunkt Einstellungen gefunden hat, diese für
die momentanen nicht-kontrollierbaren Einflussgrößen nicht mehr optimal sind. Es zeigt
sich aber auch, dass das gewählte Vorgehen zur Berechnung der Startwerte und damit ein
Teil der Vorgehensweise für die Entwicklung des EAS validiert werden konnte. Der Vor-
teil ist, dass nun auch unerfahrenere Bediener eine gute Starteinstellung für den Prozess
finden können.
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Bild 4-20: Vergleich erfahrungsbasierter Produktionseinstellungen mit den Modellbe-
rechnungen

Die resultierenden Qualitätsmerkmale basierend auf den berechneten Startwerten sind
in Abbildung 4-21 zu sehen. Die linken Diagramme zeigen die Produktmerkmale wäh-
rend des Einstellvorgangs selbst, der ab dem Bauteil 125 bis zum Bauteil 140 andauert.
Der Maschinenbediener fertigt mit dem Prozess im Anschluss die definierte Anzahl an
Produkten (hier 150), um das Einstellergebnis zu kontrollieren. Der Abstand zwischen
den Korrekturen an den beiden Merkmalen in den linken Diagrammen ist mit der ört-
lichen Verteilung der Justagestellen zu erklären. Es zeigt sich zunächst, dass die histo-
rischen Produktionseinstellungen (linke Diagramme, bis Bauteil 125) für die aktuellen
nicht-kontrollierbaren Einflussgrößen insbesondere für die Merkmale y3 und y4 nicht im
Bereich um den Nennwert liegen. Während das Qualitätsmerkmal y3 noch im Toleranz-
bereich liegt, ist das Merkmal y4 auf der Grenze des Toleranzbereichs. Die Merkmale y1

und y2 hingegen sind deutlich robuster gegenüber Einflüssen von außen und liegen beide
nah am Nennwert innerhalb des Toleranzbandes.

Nach der Einstellung der von der Optimierung berechneten Startwerte (ab Bauteil 140 in
den linken Diagrammen und die rechten Diagramme) verbessern sich die Qualitätsmerk-
male deutlich. Es zeigt sich, dass das Merkmal y3 präziser eingestellt werden konnte als
das Merkmal y4. Dies ist auf die streuungsbehaftete Messung des Merkmals y4 zurück-
zuführen und die daraus resultierende geringere Vorhersagegenauigkeit, die auch in der
Abbildung beobachtet werden kann.

Da im Stellgrößenmodell nicht berücksichtigte Einflüsse das Ergebnis noch stark vom
Optimum, den Nennwerten, abweichen lassen, können die Auswirkungen der anliegenden
Störungen kompensiert werden. Hierfür wird die in Abschnitt 3.3.4 beschriebene Kom-
pensationsstrategie genutzt. Die Messung wird hierfür aus dem angeschlossenen Mess-
system ausgelesen und verarbeitet. Das Ergebnis, die absoluten Messwerte der Qualitäts-
merkmale, wird dem Optimierer zugeführt und ebenfalls in einer Optimierung mit der
Zielfunktion nach Gleichung (3-5) verwendet. Als initiale Optimierungsparameter wird
hierbei auf die letzte Einstellung gesetzt. Dem Bediener können entweder die absoluten
Einstellungen oder die zur momentanen Konfiguration relativen Einstellungen ausgege-
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Bild 4-21: Justage der berechneten Startwerte (links) und resultierende, stationäre Qua-
litätsmerkmale (rechts)

ben werden. Letzteres ist im Fall des FVWZ komfortabler.

Die Auswirkungen dieser Kompensation ist in Abbildung 4-22 abgebildet. In den linken
Diagrammen ist wie in der Abbildung zuvor die Verstellung der Justagestellen abgebildet
und in den rechten Diagrammen der stationäre Zustand des Systems. Wie in den linken
Diagrammen zu erkennen, werden die Längen der Merkmale y1 und y2 kaum beeinflusst,
da diese bereits in einem sehr guten Bereich sind. Während der Winkel y3 eine kleine
Änderung erfährt, wird durch die Kompensationsjustage das Qualitätsmerkmal y4 deut-
lich korrigiert. Das Resultat sind sehr gut eingestellte Merkmale, die für die Produktion
genutzt werden können. Für einen Bediener erfordert eine solche Kompensation eine gu-
te Einarbeitung in das Werkzeugverhalten, da er die quantitativen Auswirkungen jeder
Stellschraube abschätzen muss, um eine Korrektur zu ermitteln. Somit konnte in diesem
Abschnitt neben der in dieser Arbeit erarbeiteten Strategie zur Ermittlung der Startwerte
ebenfalls die Kompensationsstrategie validiert werden.

Fazit

In diesem Abschnitt wurde das zuvor entwickelte Stellgrößenmodell in Kombinati-
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Bild 4-22: Justage der Kompensationseinstellungen

on mit der Systematik an einem FVP erprobt. Ein Vergleich mit manuell ermittelten
Einstellungen des Werkzeugs hat gezeigt, dass mithilfe des EAS der Prozess wie
durch einen erfahrenen Maschinenbediener eingerichtet werden konnte. Bereits die
Berücksichtigung der kontrollierbaren Einflussgrößen, in Zusammenwirken mit der
vorgestellten Optimierung und der Kompensationsstrategie, konnte das Einrichten
des Werkzeugs deutlich vereinfachen. Vereinfachen heißt hier, dass durch die sys-
tematische Vorgehensweise der Maschinenbediener zielgerichtet zu den optimalen
Einstellungen geführt wird. Die Einarbeitung in komplexe Werkzeugdokumentatio-
nen entfällt, Fehler durch falsche Justagen werden reduziert. Mit der Validierung
der Systematik hat sich gezeigt, dass das Zusammenspiel von Stellgrößenmodell,
Startwertberechnung und Kompensationsstrategie sehr gut funktioniert. Die gewähl-
te Zielfunktion bildet das intuitive Verhalten eines erfahrenen Maschinenbedieners
sehr gut ab. Auch kleine Modellungenauigkeiten wie die des Qualitätsmerkmals y4

konnten mithilfe der vorgeschlagenen Module sehr gut kompensiert werden.

Es hat sich gezeigt, dass allein die Berücksichtigung des Stellgrößenmodells noch
Potenzial zur Optimierung offen lässt, um direkt ein sehr gutes Einrichtergebnis nach
der Berechnung der Startwerte zu berechnen. Dies ist insbesondere bei kostenintensi-
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ven Produkten weiterhin ein Optimierungspotenzial. Aus diesem Grund wird im wei-
teren Verlauf die Integration der modellierten Auswirkungen nicht-kontrollierbarer,
aber messbarer Einflussgrößen verfolgt und vorgestellt.

4.2.3 Störgrößenmodell

Im Folgenden wird nachgewiesen, ob durch die Integration der Störgrößenmodelle die Be-
rechnung der Startwerte präziser wird. Grundlage hierfür ist die Erfassung aller relevanten
messbaren Störgrößen für das System: Um auch ein solch momentan noch hypothetisches
Zukunftsszenario einer durchgängig digitalisierten Produktion und deren Vorteile mit dem
EAS abzudecken, wird dieses Szenario modellbasiert untersucht. Das Ziel der Simulation
ist die synthetische Datengenerierung, um Störgrößenmodelle basierend auf diesen Daten
zu berechnen und in die Architektur der Systematik integrieren zu können. So kann im
nächsten Abschnitt 4.2.4 die Funktionsweise und Plausibilität der Einrichtstrategie nach-
gewiesen werden.

Der simulationsgestützte Test bietet dabei mehrere Vorteile. Zum einen existiert an dem
betrachteten Prozess keine Sensorik, die die identifizierten Störgrößen aufnehmen könn-
te. Das heißt für eine Validierung am Prozess müsste kostenintensive Sensorik integriert
werden. Zusätzlich wurde für die Produktion noch keine Infrastruktur zur Erfassung und
Verarbeitung solcher Datenmengen aufgebaut. Es müssten provisorische Lösungen im-
plementiert oder ebenfalls zusätzliche höhere Investitionen getätigt werden. Ein weiteres
Hindernis wäre die Bestimmung der aktuellen Justagepositionen. Diese weisen momen-
tan keine Sensorik auf, sodass die notwendige Ermittlung der Eingangsdaten während der
Produktionszeit sehr fehlerbehaftet wäre. Für die durchgeführten Versuche wurden diese
manuell erfasst. Ein Lösungsansatz wäre, dass die Maschinenbediener die aktuelle Kon-
figuration über einen längeren Zeitraum dokumentieren. Dies wäre eine deutliche Mehr-
belastung für die Maschinenbediener und würde zu Akzeptanzproblemen führen, sodass
dieser Ansatz wenig nachhaltig wäre. Der letzte Punkt ist die deutlich kürzere Zeitspanne,
die eine solch simulationsgestützte Validierung benötigt. Aus diesen Gründen wird in die-
sem Kapitel der simulationsgestützte Funktionsnachweis geführt und folgendes Vorgehen
gewählt:

1. Integration der identifizierten Störungen in das Maschinenmodell.

2. Durchführung einer Monte-Carlo-Simulation für einen definierten Produktionszeit-
raum.

3. Entwicklung eines datengetriebenen Modells und Integration in die Systematik.

Nachdem die Einrichtarchitektur und somit die Einrichtsystematik komplettiert wurde,
kann im nächsten Abschnitt die Verifikation erfolgen.

Synthetische Produktionsdaten

Wie in Abschnitt 4.1 analysiert, werden im Folgenden die Störgrößeneinflüsse, also

• die Temperatur T ,

• die Blechdicke d und
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• der Verschleiß V

modelliert. Diese ergeben, wie in Abbildung 4-23 zu erkennen, zusammen mit dem Ma-
schinenmodell ein Referenzmodell für das FVWZ. Das Referenzmodell besteht dabei aus

Stellgrößen-
modell

+
+

Aktor-
kinematik

Biegespalt-
modell

yx∗

s

∆x
d,T,V

Störgrößen

x
Stellgrößen

Bild 4-23: Referenzmodell des FVWZ

dem bereits bekannten Stellgrößenmodell, welches mithilfe der statistischen Versuchs-
planung (siehe Abschnitt 4.2.1) erstellt wurde. Neben den Stellgrößen wirken sich nun
ebenfalls die Störgrößen (T , d und V) auf die Qualitätsmerkmale aus. In dem Referenzmo-
dell wird zunächst abgebildet, wie sich diese Störungen auf den Biegespalt s auswirken,
sodass sich anhand dieses Spalts über die Aktorkinematik eine äquivalente Stellgrößen-
änderung ∆x berechnen lässt. Für das Referenzmodell wird angenommen, dass sich die
Störgrößen in dem Prozess wie eine Veränderung der Stempelposition auswirken, dies
ist in Abbildung 4-24 mit dem Biegespaltmodell illustriert und wird folgend plausibili-
siert.

Biege-
kern

Biege-
stempel

Halbzeug

sBS

sB

Bild 4-24: Biegespaltmodell: Auswirkungen der Störungen auf eine beispielhafte Biege-
operation

Über die Stellschrauben wird während des Einrichtens der Biegekern, in einigen Konfi-
gurationen auch Treiber genannt, über ein Keilschiebersystem in der Höhe verstellt. Dem
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Biegestempel wird dabei während des Betriebs über die Schnellläuferpresse eine feste
Bewegung mit festem Hub sBS aufgeprägt. Eine mögliche Auswirkung einer Störung ist
nun, dass sich der Biegespalt sB zwischen den beiden Stempeln verändert. So kann bei-
spielhaft die Temperatur beide Stempel und das Schiebersystem kontrahieren oder expan-
dieren, ein Halbzeug kann (innerhalb der Toleranz) dicker/dünner sein oder aufgrund von
Verschleiß wird Material von den Stempeln abgetragen. Dadurch vergrößert oder verklei-
nert sich der Biegespalt sB und beeinflusst so die Qualitätsmerkmale. Eine Vergrößerung
dieses Biegespalts kann ebenfalls als Verringerung der Biegekernhöhe interpretiert und
damit als Reduktion der Stellgrößen aufgefasst werden. Basierend auf dieser Verschie-
bung werden in dem Modell die Qualitätsmerkmale mithilfe des Stellgrößenmodells va-
riiert. In dem Referenzmodell werden dabei die Auswirkungen der kontrollierbaren und
nicht-kontrollierbaren Störungen im Folgenden separat berücksichtigt und somit impli-
ziert, dass zunächst keine Wechselwirkungen stattfinden. Für die abschließende Integrati-
on der Störgrößen in das Referenzmodell fehlt zunächst ein funktionaler Zusammenhang
zwischen aufgetretener Störgröße (Temperatur, Verschleiß, Blechdicke) und der resultie-
renden Auswirkung auf den Biegespalt. Diese werden im Folgenden näher erörtert.

Biegespaltmodell
Temperatur

T

st,0, T0

∆sT Biegespaltmodell
Blechdicke

d

dn

∆sd

Biegespaltmodell
Verschleiß

V

aV , bV

∆sV

Bild 4-25: Systembetrachtung der Biegespaltmodelle für die Temperatur, Blechdicke und
Verschleiß

Für die Temperatur wird angenommen, dass die Betriebstemperatur aufgrund einer verän-
derten Umgebungstemperatur oder auch einer höheren inneren Wärmeentwicklung vari-
iert. Die Betriebstemperatur hat einen Effekt auf das Werkzeug und die filigranen Schieber
und Biegestempel, sodass sich diese (verglichen mit einer Referenztemperatur) expandie-
ren oder kontrahieren. Das Modell für die Temperaturausdehnung ∆sT des Materials sei
linear [DD11, Seite 188]

∆sT (T ) = sT,0 αT (T − T0)

und abhängig von der Ausgangslänge sT,0 bei der Referenztemperatur T0, dem Wärmeaus-
dehnungskoeffizienten αT sowie der aktuellen Materialtemperatur T . Für das Störgrößen-
modell (siehe Abbildung 4-25) wird somit eine virtuelle Verschiebung der Stellschrauben
(∆xT ) berechnet, indem die Übersetzungsverhältnisse in dem Keilschiebersystem in ei-
ner resultierenden Gesamtlänge sT,0 berücksichtigt und mit der Gewindeteilung der Stell-
schauben ϕ multipliziert werden. Aufgrund der Übersetzungen sind Temperaturausdeh-
nungen direkt am Biegestempel signifikanter als die Ausdehnungen an der Stellschraube.
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Bild 4-26: Qualitativer Verlauf der Biegespaltänderung ∆sV über die Anzahl der Hübe V

Der Einfluss der Blechdicke wird ähnlich modelliert. Es wird angenommen, dass die Ab-
weichung der Blechdicke d sich direkt auf den Biegespalt sB auswirkt. Es gilt daher

∆sM = ∆d = d − dn.

Auch diese Änderung des Biegespalts kann in eine äquivalente Stellgrößenverschiebung
xd unter Berücksichtigung der Übersetzungsverhältnisse in dem Schiebersystem umge-
rechnet werden.

Die letzte Störgröße, der Verschleiß, wird über die vergangenen Hübe V des FVWZ mo-
delliert. Es wird angenommen, dass durch die Nutzung des Werkzeugs das Material an
den biegerelevanten Stempeln abgenutzt wird. Die Abnutzung des Materials wird über
eine logarithmische Gleichung

∆sV = logaV
(bV V + 1)

modelliert. Die Variablen aV und bV werden zur Parametrisierung der Funktion genutzt.
Hierbei wird über den funktionalen Zusammenhang angenommen, dass der abrasive Ver-
schleiß nach einer kurzen Zeit stärker ansteigt und sich einem Grenzwert annähert, wie in
Abbildung 4-26 zu sehen. Eine weitere Annahme für das Modell stellt die Festlegung des
Grenzwerts des resultierenden Gesamtmaterialabtrags ∆sV auf 10µm dar. Dieser wird so
definiert, dass er sich nach der Hubzahl einstellt, die innerhalb einer üblichen Werkzeug-
nutzung eines halben Jahres gefahren wird. Durch den progressiven, abrasiven Verschleiß
an den Biegestempeln wird somit bei gleicher Stempelposition eine geringere Biegewir-
kung erzielt. Analog zu den anderen Störgrößen wird ebenfalls eine anhand des Gesamt-
materialabtrags äquivalente Stellgrößenänderung xV über die Übersetzungsverhältnisse
des Aktorsystems und des Teilungsverhältnisses der Stellschraube ermittelt.

Auf Basis dieser Modelle wurde das Referenzmodell erstellt und in einer Simulationsum-
gebung in MATLAB Simulink implementiert, welches im Folgenden eine reale Anlage
darstellt. Das Referenzmodell besteht aus den bereits bekannten Stellgrößenmodellen, die
die Qualitätsmerkmale berechnen. Diese werden nun von den Störgrößenmodellen beein-
flusst, sodass abweichende Qualitätsmerkmale resultieren. Die Störgrößenmodelle beste-
hen jeweils aus einer Annahme für die Auswirkung der Störgröße auf den Biegespalt s, der
Umrechnung dieser Auswirkung in eine äquivalente Stellgrößenänderung und der Berech-
nung der resultierenden Abweichung der Qualitätsmerkmale. Auch wenn die Annahmen
für die Auswirkungen der Störgrößen auf den Biegespalt bei der Blechdicke und der Tem-
peratur linearer Natur sind, sind die Auswirkungen auf die Qualitätsmerkmale durch die
nichtlinearen Stellgrößenmodelle nichtlinear und individuell für jedes Qualitätsmerkmal
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Bild 4-27: Beispiele der Auswirkungen der Temperatur auf die Qualitätsmerkmale y1

bis y4

wie in Abbildung 4-27 beispielhaft anhand der Auswirkungen der Temperatur zu erken-
nen. Im Folgenden wird das Referenzmodell verwendet, um die Nutzung des Werkzeugs
über ein halbes Jahr zu simulieren und so Produktionsdaten synthetisch zu generieren, die
mithilfe von ML-Verfahren in datengetriebene Modelle überführt werden.

Zur Datenerzeugung wird eine Monte-Carlo-Simulation genutzt, die synthetische Daten
für die Produktion eines Halbjahres mit dem Zielwerkzeug ausgibt. Für die Produktion
in dem halben Jahr wird angenommen, dass das Werkzeug alle zwei Wochen für je zwei
Schichten á acht Stunden genutzt wird und die Daten persistiert werden. Hierbei stehen
neben den Stellgrößen und Qualitätsmerkmalen der Produkte ebenfalls die Störgrößen zur
Verfügung und können in der Simulation vorgegeben werden. Während die durchlaufenen
Hübe der Maschine und damit der Verschleiß über das halbe Jahr monoton steigen bis das
Werkzeug instandgesetzt wird, wird für die Temperatur und die Blechdicke jeweils eine
Normalverteilung angenommen, die über die Erwartungswerte µT bzw. µd und der Stan-
dardabweichung σT bzw. σd abgebildet werden (siehe Abbildung 4-28). Bei jedem neuen
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Bild 4-28: Normalverteilte Wahrscheinlichkeitsverteilung für Temperatur und Blechdicke
und Gleichverteilung für den Verschleiß

Produktionstag wird vereinfachend angenommen, dass der Wahrscheinlichkeitsverteilung
folgend eine Temperatur in der Produktionshalle und eine Blechdicke beim Material vor-
herrscht. Somit wird für jede Sicht eine Simulation mit zufälliger Störverteilung berechnet
und die Merkmale der einzelnen virtuellen Produkte ermittelt und aufgezeichnet. Zusätz-
lich wurde in dem Modell ein an reale Messungen angelehntes Prozessrauschen integriert,



4.2. Anwendung der Einrichtsystematik 109

um die Schwankungen des Prozesses und das Messrauschen zu berücksichtigen.

Entwicklung des datengetriebenen Störgrößenmodells

Dieser Datensatz wurde dazu genutzt, um verschiedene ML-Modelle zu trainieren. Hier-
bei soll das Modell die Gesamtauswirkungen der Störungen auf das Qualitätsmerkmal
vorhersagen, also der Form

∆ŷ = ∆ŷ (T, s, k)

sein. Auf die Regressionsaufgabe wurden unterschiedliche ML-Algorithmen angewendet
und mithilfe einer Rastersuche und der Kreuzvalidierung die einzelnen Modelle bezüg-
lich der Hyperparameter optimiert. Hierzu wurden die Daten zufällig in Trainings- und
Testdaten unterteilt und die Verteilung auf Konsistenz überprüft. Neben

• Support-Vector-Machines Regression (SVM), wurden

• künstliche neuronale Netze (ANN),

• Ensemble Trees (ET) und

• die lineare Regression (LR)

auf das Problem mit jeweils optimierten Hyperparametern angewendet. Das Ergebnis ist
vergleichend in Abbildung 4-29 zu sehen. In der Grafik ist jeweils die von dem jeweiligen
Algorithmus optimal parametrisierte Variante abgebildet und die mittlere quadratische
Abweichung (RMSE7)

eRMS , j =

√√∑nT
i=1

(
ŷ j,i − y j,i

)2

nT

für die Testdaten abgebildet, welche hier als Auswahlkriterium herangezogen wird. Hier-
bei spiegelt nT die Anzahl der Testdatensätze wider und ŷ j,i die Prädiktion für das j-te
Qualitätsmerkmal und den i-ten Datensatz. In den Ergebnissen zeigt sich, dass insbeson-
dere für die Qualitätsmerkmale y1 und y2 die neuronalen Netze als auch die SVM die
besten Ergebnisse liefern. Werden nun noch die weiteren Qualitätsmerkmale y3 und y4

hinzugezogen, kristallisieren sich die neuronalen Netze für den hier betrachteten Fall als
geeignetster Approximator heraus.

Als sehr gut herausgestellt hat sich hier eine Architektur des neuronalen Netzes mit dem
notwendigen Input Layer mit drei, ein Hidden Layer mit acht und einem Output Layer
mit den notwendigen vier Neuronen für die betrachteten Qualitätsmerkmale. Im Hidden
Layer wurde als Aktivierungsfunktion die Sigmoid-Funktion, im Output-Layer eine li-
neare Funktion genutzt. Zur Berechnung der Gewichte des neuronalen Netzes wurde als
Zielfunktion der Mean Squared Error genutzt und für die Optimierung der Levenberg-
Marquardt-Algorithmus eingesetzt. Für das Training wurden 80% der Daten zufällig aus-
gewählt und per Kreuzvalidierung die idealen Gewichtungen berechnet. 20% der Daten
wurden für den abgebildeten abschließenden Test genutzt. Die künstlichen neuronalen
Netze werden aufgrund der sehr guten Ergebnisse weiter betrachtet und näher beleuch-
tet.

7RMSE: Root Mean Squared Error
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Bild 4-29: Root Mean Squared Error (eRMS E) der betrachteten ML-Algorithmen für die
berücksichtigten Qualitätsmerkmale

Die Residuenplots in Abbildung 4-30 zeigen im Überblick die berechneten Werte des
Referenzmodells (yi) über die prädizierten Werte des neuronalen Netzes (ŷi). Die Daten-
basis für diese Grafiken sind die 20% der Testdaten, die ebenfalls für die Berechnung
des mittleren Fehlerquadrats genutzt wurden. Bei der Interpretation der Abbildung ist
die individuelle Skalierung der einzelnen Qualitätsmerkmale zu berücksichtigen. Mithil-
fe dieser Grafiken wird darauf geschlossen, dass das Approximationsverhalten des neu-
ronalen Netzes für die Testdaten in einem hinreichend genauen Bereich liegt. Zwar wirkt
die Streuung der ersten beiden Merkmale bei der ersten Betrachtung zunächst etwas hö-
her als die der verbleibenden Qualitätsmerkmale. Mit Blick auf die Größenverhältnisse
der Streuung und der Toleranz der Merkmale ist ersichtlich, dass diese in einem für das
Einrichten hinreichend genauen Bereich liegt.

Während die Residuenplots eine stark aggregierte Form zur Analyse des Störgrößenmo-
dells bietet und einen schnellen Überblick verschafft, können ebenfalls die einzelnen Ver-
läufe der Störgrößenmodelle analysiert werden. Es ist zu beachten, dass in diesem Fall
drei Eingangsgrößen auf eine Ausgangsgröße abgebildet werden und damit in grafischer
Form schwer übersichtlich darstellbar sind. In Abbildung 4-31 wurde die prädizierte Aus-
wirkung (grün) und die Referenzauswirkung (orange) auf das Qualitätsmerkmal y1 und
y3 abgebildet. Für die jeweilig betrachtete Störgröße wurden die anderen beiden Größen
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ŷ4 in ◦

y 4
in
◦

Bild 4-30: Residuenplot der Merkmale y1 bis y4 des künstlichen neuronalen Netzes

konstant auf ihrem Erwartungswert (µT , µd) bzw. für den Verschleiß auf den Anfangs-
wert (V = 0) gesetzt. Die erste Auffälligkeit ist die unterschiedlich hohe Sensitivität der
beiden Merkmale y1 und y3 zueinander. So wird das Merkmal y3 deutlich stärker von den
Störgrößen beeinflusst als das Längenmaß y1. Das Verhalten ist jedoch bereits seit der Be-
rechnung des Stellgrößenmodells bekannt und damit konsistent hierzu. Insbesondere bei
dem Qualitätsmerkmal y1 zeigt sich, dass mithilfe der Störgrößenmodelle maximal durch
eine verstärkende Auswirkung der Störgrößen auf das Merkmal der Toleranzbereich von
±0.1mm verlassen wird.

Ähnliches gilt für das Qualitätsmerkmal y3. Hier zeigt sich zunächst eine deutlich höhere
Sensitivität des Merkmals bezüglich des Toleranzbereichs von ±1◦. Bei diesem Merkmal
kann in der Regel bereits eine Störgröße mit ausreichender Intensität das Merkmal aus
dem Toleranzbereich bringen. Weiterhin zeigt sich, im Gegensatz zum vorherigen Merk-
mal, dass in diesem Bereich die Qualitätsabweichungen für die Blechdicke und die Tem-
peratur nahezu linearen Charakter haben. Beiden Qualitätsmerkmalen ist gemein, dass die
Auswirkungen des isoliert betrachteten Verschleißes mit sehr hoher Genauigkeit approxi-
miert werden. Demgegenüber weisen die Auswirkungen der Blechdicke und der Tempe-
ratur deutliche Abweichungen vom Referenzverhalten auf.

Die stärkeren Abweichungen des Modells sind damit zu erklären, dass diese in einem
Randbereich mit geringer Datendichte ausgewertet wurden. Aufgrund der Betrachtung
des Anfangszustands des Verschleißes war nur wenig Möglichkeit zur Variation für die
anderen Störeinflüsse vorhanden. Somit entsteht für den Algorithmus ein schwer zu ap-
proximierendes Bild der Störeinflüsse. Dies ist bei dem späteren Funktionsnachweis zu
berücksichtigen. Es zeigt sich, wie in Abbildung 4-32 zu erkennen, dass bei Betrachtung
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Bild 4-31: Prädizierte (grün) und referenzielle (orange) Auswirkung der Störungen auf y1

und y3

eines zentraler liegenden Punktes von knapp 15% des Wartungsintervalls (also 1.2 Mio.
Hübe) die Qualität des Modells deutlich gesteigert und somit der Referenzverlauf nahezu
optimal mit dem künstlichen neuronalen Netz (kNN) approximiert wird.

Fazit

Es wurden in diesem Abschnitt datengetriebene Störgrößenmodelle entwickelt, die
als Grundlage synthetische Daten aus einem eigens entwickelten Referenzmodell
haben. Das Referenzmodell wurde zur Simulation eines halben Produktionsjahres
genutzt und beinhaltet, neben dem Maschinenmodell, zusätzlich Annahmen für Stör-
größenmodelle. Es konnte in diesem Abschnitt gezeigt werden, dass die verschiede-
nen Qualitätsmerkmale in dem Modell in unterschiedlicher Weise von den Störungen
beeinflusst werden. Die Approximation des neuronalen Netzes wurde kurz beleuch-
tet. Aufgrund der inhomogenen Datenverteilung ist die Approximation des Rand-
bereichs des Parameterraums ungenauer, als innerhalb. Diese Modelle können nun
in die Einrichtsystematik integriert werden, um so die notwendigen Iterationen für
den Prozess zu minimieren. Dieser Funktionsnachweis wird im nächsten Abschnitt
erbracht.

4.2.4 Einrichtsystematik mit Störgrößenmodellen

Für den Funktionsnachweis der Einrichtsystematik mit Störgrößenmodellen wird diese
Strategie ebenfalls mithilfe des Referenzmodells simulativ erprobt. So wird zunächst zu-
fällig ein Störparametersatz erzeugt und dieser dem Referenzmodell zugeführt. Anschlie-
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Bild 4-32: Prädizierte (grün) und referentielle (orange, im Hintergrund) Auswirkung der
Störungen auf y1 und y3 bei einem Verschleiß im Bereich von 1.2 · 106 Hüben

ßend werden die optimalen Startparameter berechnet, einmal allein mit dem Stellgrößen-
modell und einmal mit Stell- und datengetriebenem Störgrößenmodell und so die resul-
tierenden Qualitätsmerkmale aus dem Referenzmodell ermittelt. Eine zusätzliche Kom-
pensation abweichender Qualitätsmerkmale findet nicht statt, da diese bereits im Vorfeld
validiert wurde. Hierbei wird verglichen, inwieweit ein Vorteil bei der Berechnung der
optimalen Startwerte durch die Integration der Störungen erlangt wird. Zur besseren Ver-
gleichbarkeit der unterschiedlich ausgeprägten Qualitätsmerkmale wird die Abweichung
des einzelnen Qualitätsmerkmals yi vom Nominalwert yn,i mit dessen Toleranzbreite ∆Ti

normiert, somit gilt für den normierten Fehler

eQM,i =
yi − yn,i

0.5 ∆Ti
.

Bei symmetrischem Toleranzbereich um den Nominalwert würde demnach eine Abwei-
chung von 1 bedeuten, dass die obere Toleranzgrenze erreicht wird, da mit 0.5 ∆Ti die
halbe Toleranzbreite erfasst wird.

In Abbildung 4-33 sind die Ergebnisse von zwei verschiedenen Einrichtvorgängen bei
einer definierten Störkonfiguration zu sehen. Abgebildet ist der normierte Fehler der re-
sultierenden Qualitätsmerkmale bei einer leicht erhöhten Umgebungstemperatur, einer
durchschnittlichen Blechdicke und einem fortgeschrittenem Verschleiß. Die Balkenhöhe
gibt den verbleibenden normierten Fehler der einzelnen Qualitätsmerkmale (y1,...,y4) nach
der Berechnung initialer Startparameter an - eine Kompensation hat nicht stattgefunden.
Der erste Einrichtvorgang (grün) wurde dabei nur mit dem Stellgrößenmodell durchge-
führt, der zweite simulierte Einrichtvorgang mit den zusätzlichen Störgrößenmodellen.

Die Ergebnisse entsprechen dabei den Erwartungen. Zunächst ist auffällig, dass die Stö-
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Bild 4-33: Vergleich simulierter Einrichtprozesse mit (orange) und ohne (grün) Störgrö-
ßenmodelle mit der Störkonfiguration

rungen auf die Startwertberechnung ohne Störgrößenmodelle (grün) den erwarteten nega-
tiven Effekt aufweisen. Die Qualitätsmerkmale sind zum Teil sehr nah an der Toleranz-
grenze und übertreten diese sogar (siehe Qualitätsmerkmal y3). Bei der Berechnung der
Startwerte unter Berücksichtigung der Störgrößenmodelle (orange) ergibt sich in diesem
Fall ein gemischtes Bild. So hat sich das Qualitätsmerkmal y1 etwas weiter verschlech-
tert, wohingegen sich die anderen Merkmale verbessert (y2) oder auch deutlich verbessert
(y3, y4) haben. Die Optimierung hat die Konfiguration als den bestmöglichen Kompro-
miss zwischen den verschiedenen Qualitätsmerkmalen berechnet. Es zeigt sich zusätzlich
noch ein Effekt, der bereits in den früheren Kapiteln (siehe Abschnitt4.2.1) aufgefallen
ist: während die ersten beiden Qualitätsmerkmale (y1, y2) eine geringe Sensitivität bezüg-
lich der Stellschrauben aufweisen, lassen sich die anderen beiden Qualitätsmerkmale (y3,
y4) in einem deutlich größeren Bereich verstellen, sodass sich auch anliegende Störungen
leichter ausgleichen lassen. Demgegenüber steht aber auch ein deutlich schwierigeres ma-
nuelles Finden der optimalen Einstellungen. Mithilfe der Optimierung ist es möglich, die
zuletzt genannten Qualitätsmerkmale nahezu ohne verbleibendem Fehler einzurichten.

In Abbildung 4-34 ist eine weitere Störkonfiguration und deren resultierender verbleiben-
der Fehler nach der Berechnung der Startwerte illustriert. Die Störkonfiguration ergibt
sich aus einer höheren Umgebungstemperatur, einer deutlich geringeren Blechdicke und
einem fortgeschrittenen Verschleiß. Auch mit dieser Konfiguration bestätigten sich die
Aussagen aus dem vorherigen Test. Zusätzlich wird hier deutlich, dass auch größere Ab-
weichungen eines Qualitätsmerkmals (y3, y4) entstehen können, die durch eine genauere
Kenntnis der Störungen bereits bei der initialen Einrichtiteration eliminiert werden kön-
nen. Bei dieser Störkonfiguration ist das Systemverhalten signifikant unterschiedlich zum
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Bild 4-34: Vergleich eines zweiten simulierten Einrichtprozesses mit einer definierten
Störkonfiguration mit (orange) und ohne (grün) Störgrößenmodelle

berechneten Modell und somit differieren die initialen Startwerte ohne den Einbezug der
Störgrößenmodelle deutlich vom aktuellen Optimum: resultierend sind die Qualitätsmerk-
male ebenfalls weit außerhalb des tolerierbaren Bereichs. Insgesamt wurden somit sehr
gute Einstellungen in einem Schritt gefunden. Insbesondere bei preisintensiven Produkten
stellt dies einen wirtschaftlichen Vorteil dar.

In Abbildung 4-35 wurden nach gleichem Schema wie in den vorherigen beiden Einricht-
simulationen weitere zehn Störkonfigurationen zufällig ausgewählt und die resultierenden
Qualitätsmerkmale abgebildet. In den Versuchen wird eine Störintensität berechnet, die in
unterschiedlicher Ausprägung auf die verschiedenen Merkmale wirkt. Diese variiert über
die verschiedenen durchgeführten Versuche. Zusätzlich zeigt sich, dass analog zu den vor-
herigen beiden Simulationen, die Streuung im Allgemeinen bei den Qualitätsmerkmalen
y1 und y2 deutlich geringer ist als bei den anderen beiden Qualitätsmerkmalen. Aufgrund
der geringen Sensitivität der ersten beiden Qualitätsmerkmale bezüglich der Stellschrau-
ben und einem notwendigen Kompromiss bei der Einstellung der Stellschrauben, ist eine
Reduktion des Fehlers für die Qualitätsmerkmale y1 und y2 kaum möglich. Demgegenüber
stehen die Qualitätsmerkmale y3 und y4, die nahezu optimal auf ihren Sollwert eingestellt
werden können.

4.3 Bewertung der Ergebnisse

In diesem Kapitel wurde die in Kapitel 3 entwickelte Systematik mit der Referenzar-
chitektur, also den vorgeschlagenen Algorithmen zur Berechnung der Startwerte für das
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Bild 4-35: Vergleich der Startwertberechnung für zehn verschiedene Störkonfigurationen

Einrichten und der Kompensationsstrategie anhand eines Beispiels validiert. Nach einer
Analyse des Zielsystems, einem FVP, wurde zunächst mithilfe der statistischen Versuchs-
planung und der RSM ein Modell des Stellgrößenverhaltens berechnet. Dieses bildet die
Auswirkungen der Stellgrößen auf die Qualitätsmerkmale ab. Bei dem Modell hat sich
gezeigt, dass deutlich mehr und auch nichtlineare Einflüsse der Stellgrößen auf die Quali-
tätsmerkmale existieren als zuvor während der Analysephase mit Experten angenommen.
Zusätzlich hat sich gezeigt, dass sich die Qualitätsmerkmale bezüglich ihrer Sensitivität
deutlich unterscheiden. Während die Längen (Qualitätsmerkmale ŷ1 und ŷ2) ein robustes
Verhalten zeigen, sind die Winkel deutlich anfälliger für Änderungen. Das Modell für
den zweiten Winkel (ŷ4) zeigt hier aufgrund der unsicheren Messung eine höhere Abwei-
chung als sein Pendant, dem Winkel ŷ3. Weiterhin wurde dargestellt, dass die vorhandenen
nichtlinearen Effekte eine geringere Ausprägung als die linearen Effekte haben. Es kann
festgehalten werden, dass diese nichtlinearen Effekte insbesondere bei Präzisionsanwen-
dungen und -produkten in ihrer Bedeutung zunehmen. Die Stellgrößenmodelle wurden
abschließend mithilfe zusätzlicher Messungen validiert. Für zukünftige Applikationen ist
dieses Modell das extrahierte Expertenwissen, welches bereits beim Produktionsstart ver-
fügbar ist. Das Wissen über die Auswirkungen der Störungen ist zu diesem Zeitpunkt
noch nicht vorhanden.

Im Anschluss daran wurde dieses Modell genutzt, um das Einrichtkonzept für einen Test-
produktionsstart des Produkts an der physischen Produktionsanlage zu validieren. Hierzu
wurde das Modell in die toleranzbasiert gewichteten Mehrzieloptimierung integriert und
die initialen Startparameter über die definierte Zielfunktion berechnet. Hierbei zeigte sich,
dass sich die berechneten Werte zunächst kaum von den bereits vorhandenen Produkti-
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onsparametern unterschieden. Da diese bereits erfolgreich zur Herstellung von Produkten
verwendet wurden, ist dies ein sehr guter Indikator für die erfolgreiche Implementierung
der Optimierung, inklusive Modelle und toleranzbasiert gewichteter Zielfunktion.

Im nächsten Schritt wurde dann die Kompensation der Störungen durchgeführt. Da in die-
sem Schritt die Auswirkungen der messbaren Störungen noch nicht bekannt sind, werden
diese zusätzlich zu den nicht-messbaren Störungen kompensiert. Aufgrund der bereits
sehr guten Startwerte, war nur noch eine geringe Kompensation notwendig, die ebenfalls
sehr erfolgreich berechnet werden konnte. Beim Testen der Systematik in der Produktion
hat sich gezeigt, dass beim konventionellen Einrichten schnell Fehler bezüglich Betrag
und Richtung der Kompensation passieren und viel Wissen vom Bediener erfordert. Auf-
grund der mechanischen Ausführung des Prozesses sind die Fehler zwar auch bei dem
assistierten Einrichten nicht ausgeschlossen, durch die verbesserte Unterstützung des Be-
dieners konnten diese jedoch deutlich abgeschwächt werden.

Es ist festzuhalten, dass sowohl die Erstellung der Modelle mithilfe der RSM, sowie die
entwickelte Optimierung zur Berechnung der Startwerte, als auch der Kompensation sehr
gut funktioniert. Funktionsfähige, initiale Prozesseinstellungen werden mithilfe der Opti-
mierung zuverlässig gefunden, es zeigte sich jedoch auch, dass insbesondere durch vor-
handene Störungen noch Verbesserungspotential besteht. Bei niedrigpreisigen Produkten
ist die initiale Abweichung der Qualitätsmerkmale und die anschließende Kompensati-
on der Störungen eine gute Variante, bei hochpreisigen, komplexeren Produkten ist die
Motivation, eine direkt optimale Einstellung zu finden, ausgeprägter. Insbesondere für
letztere Produktgruppe wurde in der Systematik die Möglichkeit für das kontinuierliche
Lernen vorgesehen, indem zusätzliche Daten für die Störungen und die Abweichung der
Qualitätsmerkmale gesammelt und ausgewertet werden.

Das so erweiterte Konzept wurde im Gegensatz zur vorherigen Variante simulativ veri-
fiziert, da die notwendige Sensorik an dem Beispielprozess nicht vorhanden ist und ei-
ne Modifikation des Werkzeugs aus betrieblichen und wirtschaftlichen Gründen ausge-
schlossen war. Aus diesem Grund wurden die Stellgrößenmodelle um Störgrößenmodelle
zur Blechdicke, Temperatur und Verschleiß erweitert und mithilfe eines Referenzmodells
synthetisch Produktionsdaten erzeugt. Diese Daten wurden mithilfe verschiedener Ler-
nalgorithmen approximiert und der für diese Anwendung beste Algorithmus, künstliche
neuronale Netze, für die weitere Anwendung ausgewählt. Nun wurden verschiedene Ein-
richtsituationen mit unterschiedlichen Störeinflüssen simuliert und entsprechend der in
dieser Arbeit vorgeschlagenen Strategie vorgegangen. Es zeigt sich, dass ein genaueres
Verständnis des Prozesses mithilfe umfangreicherer Modelle einen sehr positiven Effekt
auf die Genauigkeit der initialen Stellgrößenprädiktion hat und demzufolge insbesondere
bei höherpreisigen Produkten dieser Aufwand lohnenswert ist. Eine umfangreiche Daten-
sammlung, welche ebenfalls die Variabilität dieser messbaren Störungen gut erfasst, ist
notwendig. So schwanken Temperaturen möglicherweise saisonal und Blechdicken oder
-eigenschaften lieferantenabhängig. Diese Erkenntnis bekräftigt zusätzlich die Design-
Entscheidung für das Einrichten zwischen kontrollierbaren und nicht-kontrollierbaren
Stellgrößen zu unterscheiden und eine Vorstufe zu implementieren, um bereits im frü-
hen Produktionsstadium diesen komplexen Prozess unterstützen zu können.
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Bewertung der Anforderungserfüllung

Zu Beginn dieser Arbeit wurden in Kapitel 3 verschiedene Anforderungen identifiziert,
die für das System relevant sind, um in der Produktionsumgebung erfolgreich eingesetzt
werden zu können. Es wurde definiert, dass das entwickelte System keine Insellösung
für eine Prozessgruppe sein soll, sondern die Übertragbarkeit gewährleistet sein muss:
auch auf weitere Prozessarten. Dies konnte bereits in dem hier betrachteten Anwendungs-
beispiel aufgrund der ausgewählten Methoden nachgewiesen werden. So wurden für die
Anwendung die RSM für Stellgrößen und ML-Verfahren für Störgrößen verwendet und
die ebenfalls allgemein vorgeschlagenen Strategien für die Berechnung der Startwerte
und die Störkompensation genutzt. Ein weiteres Kriterium war die Flexibilität, die an-
hand des FVP gut dargestellt werden konnte. Aufgrund der mechanischen Ausprägung
der Prozessaktorik wurde ein manueller Eingriff in das System vorgenommen und eine
automatisierte Qualitätsermittlung integriert. Hier hat sich ebenfalls bestätigt, dass auf-
grund der heterogenen Produktionslandschaft eine weitere spezifische Ausdetaillierung
der Schnittstellen nicht zielführend ist. Die Systematik stellt eine einfache Bedienbarkeit
der implementierten Modelle und Algorithmen sicher. In ähnlicher Form könnte diese auf
zentralen Servern zur Verfügung gestellt werden, um ortsunabhängig auf die Daten und
Berechnungsergebnisse zugreifen zu können. Dies setzt natürlich eine entsprechend ver-
netzte Produktion voraus, die bei dem betrachteten FVP und auch in den meisten produ-
zierenden Unternehmen zum jetzigen Zeitpunkt noch nicht gegeben ist. Aber auch dieses
Zukunftsszenario kann mithilfe der Systematik abgebildet werden.

Über-
tragbarkeit

Konfigu-
rierbarkeit

Bedienbarkeit

Flexibilität

Effizienz

Robustheit

Lernfähigkeit

1 2 3 4 5

Bild 4-36: Erfüllung der Anforderungen an das Einrichtsystem

Bezüglich der Konfigurierbarkeit des Zielsystems, wurde bei der Entwicklung der Sys-
tematik darauf geachtet, dass diese auch mit einer höheren Anzahl an Einflussgrößen
zurecht kommt. Dies konnte ebenfalls mit der Validierung am Beispielprozess nachge-
wiesen werden: das Vorgehen zur Reduktion der Versuche und Einflussgrößen war er-
folgreich und hat die Entwicklung des EAS unterstützt sowie die Effizienz des zwei-
schrittigen Ansatzes aufgezeigt. Auch die prognostizierte Robustheit gegenüber Modell-
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ungenauigkeiten konnte nachgewiesen werden. Es wurde gezeigt, dass die unbekann-
ten Einflüsse in der Startwertberechnung Auswirkungen zeigen, diese aber insbesonde-
re durch die Störkompensation eliminiert werden: das EAS reagiert so gegenüber den
unbekannten Einflüssen robust. Es muss jedoch berücksichtigt werden, dass sich Stö-
rungen zum Teil verstärken können und in einigen Fällen die Grenzen der Stellgrößen
erreicht werden können. Dies ist kein Spezifikum des EAS, sondern eine generelle Her-
ausforderung für Produktionsprozesse. Aufgrund der Systematik wird diese in dem be-
trachteten Fall jedoch deutlicher. Mithilfe der langfristigen Berücksichtigung der nicht-
kontrollierbaren Einflussgrößen lernt das System stetig hinzu und verbessert die Progno-
sefähigkeit der Qualitätsmerkmale, womit ebenfalls die Lernfähigkeit aufgezeigt und
implementiert wurde.

Die Beispielapplikation hat gezeigt, dass die entwickelte Systematik für das Einrichten
einen sinnvollen Rahmen bietet, um den Einrichtprozess komplexer Produktionsprozesse
zu systematisieren. Die zuvor prognostizierte Erfüllung der Anforderungen wurde anhand
des Beispielprozesses nachgewiesen. Die explizite Unterscheidung zwischen kontrollier-
baren und nicht-kontrollierbaren Einflussgrößen für das EAS hat den Vorteil, dass das
System in einem zweischrittigen Verfahren in die Produktion integriert werden kann und
bereits von Beginn an für die Bediener Unterstützung bietet. Aufgrund der mechanisch
geprägten Beschaffenheit des betrachteten Prozesses wurden in dem Anwendungsbei-
spiel einige Prozessschritte manuell durchgeführt, die bei höher automatisierten Prozes-
sen durch regelbare Prozesseingriffe substituiert werden können. Für diese kann die hier
beschriebene Systematik ebenfalls den notwendigen Input liefern.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Nachdem im vorherigen Kapitel die entwickelte Einrichtsystematik anhand eines Bei-
spielprozesses erfolgreich validiert wurde, wird folgend eine abschließende Zusammen-
fassung der vorliegenden Arbeit und ein Ausblick auf weitere mögliche Forschungsarbei-
ten gegeben.

5.1 Zusammenfassung

Die Arbeit ist im Produktionsbereich situiert und befasst sich mit dem Einrichten der Pro-
duktionsprozesse. Das Einrichten von Produktionsprozessen befasst sich mit dem Finden
optimaler Einstellungen für einen Produktionsprozess. Es findet sowohl bei der initialen
Inbetriebnahme des Prozesses, als auch bei der Wiederaufnahme der Produktion eines
Produkts statt. Das Ziel der Arbeit ist, das Vorgehen zu systematisieren, um die Qualität
und die Effizienz dieser Tätigkeit zu maximieren.

Hierfür wurde zunächst der Stand der Technik ausgearbeitet und im ersten Schritt die
verschiedenen Produktionsprozesse nach DIN 8580 in Kategorien unterteilt. Hier zeig-
te sich die hohe Diversität der verschiedenen Produktionsprozesse, deren Gemeinsam-
keit die Nutzungsmöglichkeit unterschiedlicher Prozessparameter ist. Nachfolgend wur-
den die verschiedenen Automatisierungsgrade der Produktion, analog zu den Stufen des
autonomen Fahrens, vorgestellt. Hierbei wurden in der Literatur 6 Stufen definiert, die je-
weils eine unterschiedlich ausgeprägte Automatisierung aufweisen. Von der Stufe 0, rein
gesteuerte Prozesse, über Stufe 2, der Regelung von Prozessgrößen und Stufe 3, der Rege-
lung von Qualitätsmerkmalen, bis zu Stufe 5 einer selbstoptimierenden, selbstlernenden
Produktion. Anhand aktueller Forschungsarbeiten wurde der Schluss gezogen, dass nur in
wenigen Fällen in der Praxis die Stufe 3 erreicht wird. In den meisten Fällen findet keine
Regelung der Qualitätsmerkmale eines Produkts statt. Daher nehmen auch nach wie vor
die Maschinenbediener einen wichtigen Platz in der Produktion ein: sie rüsten die Maschi-
ne, berücksichtigen die Systemgrenzen, überwachen den Prozess und die Produktqualität
während des Produktionsbetriebs und ergreifen Maßnahmen, um korrigierend einzugrei-
fen.
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Bild 5-1: Anteil der Einrichtzeit an der Maschinennutzung
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Das Rüsten stellt dabei eine wesentliche Aufgabe der Maschinenbediener dar und liefert
einen signifikanten Beitrag für die resultierende Produktqualität. Daher wurde im nächs-
ten Schritt der Rüstprozess näher betrachtet und analysiert. Es hat sich anhand der Lite-
ratur gezeigt, dass der Rüstprozess bereits in vielen Veröffentlichungen Optimierungsge-
genstand war. Eine der verbreitetsten Methoden ist das SMED-Verfahren (Single Minute
Exchange of Die), welches durch eine Separation von in- und externen Rüsttätigkeiten
den Maschinenstillstand reduziert. Im Zuge dieser Methode hat sich bestätigt, dass das
Einrichten einen wesentlichen Teil der Aufwände beim Rüsten generiert (siehe Abbil-
dung 5-1). Daher wurde im Anschluss daran der Einrichtprozess näher untersucht, sowie
die Analogie zur Regelungstechnik aufgezeigt. Darauf aufbauend wurden verschiedene,
häufig prototypische Ansätze für das Finden optimaler Maschinenparameter vorgestellt,
die im Rahmen von Forschungsprojekten entwickelt wurden. Hier hat sich gezeigt, dass
die Anwendungen häufig für eine einmalige Ausführung ausgelegt sind, das Einrichten
aber ein wiederkehrender Prozess ist (siehe Abbildung 5-2). Ein weiteres Problem ist,
dass ein zeitinvariantes Verhalten des Systems postuliert wird und so veränderliche Stö-
rungen keine Anwendung finden. Es wurde der Schluss gezogen, dass Assistenzsysteme
ein Ansatz sind, um auch bei flexibler Produktion und kleinen Losgrößen die Einrichtauf-
wände auf einem wirtschaftlichen Niveau zu halten. Daher wurden im nächsten Schritt
bereits vorhandene, kontextnahe Assistenzsysteme in der Produktion erörtert.

Einricht-
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Bediener

Produktions-
prozess

Qualitäts-
ermittlung

Sollqualitäts-
merkmale

Handlungs-
empfehlungen

Produkte

Qualitäts-
merkmale

Stell-
größen

Bild 5-2: Schema des Einrichtprozesses - nach [GSH+18]

Hierfür wurden verschiedene Sichten auf die Assistenzsysteme eingenommen und ana-
lysiert. So wurden Kategorisierungen aus Sicht der Arbeitsgestaltung, Logistik und Pro-
duktionsprozesse betrachtet und die einzelnen Schwerpunkte herausgearbeitet, um einen
Überblick über mögliche Ausprägungen der Assistenzsysteme zu geben. Anschließend
wurden vorhandene Assistenzsysteme insbesondere aus dem Forschungskontext erörtert
und dargelegt, in welchem Bereich noch Forschungsbedarf besteht. Es hat sich gezeigt,
dass in den bereits vorhandenen Anwendungen vor allem bereits vorhandenes Experten-
wissen nutzerfreundlich für einen spezifischen Prozess aufbereitet wird, wobei ein Fokus
auf qualitatives und nicht quantitatives Wissen gelegt wird und Störungen im Einrichtpro-
zess noch keine Berücksichtigung finden. Grundlage für die betrachteten Systeme sind in
der Regel Repräsentationen des Produktionsprozesses, welche auf Basis von Experten-
wissen und Prozessdaten entwickelt werden.

Für diese Arbeit wurden im Anschluss die datengetriebenen Verfahren zur Modellbil-
dung erörtert. Hierbei wurde zum einen das klassische Verfahren, die RSM, vorgestellt.
Die Methode besteht aus der statistischen Versuchsplanung, einer Regressionsanalyse und
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einer Varianzanalyse, um die Auswirkungen von Einflüssen und Qualitätsmerkmalen zu
untersuchen. Der Vorteil dieser Methode ist ein geringer Versuchsumfang bei maximaler
Aussagekraft, um zu einem statistisch abgesicherten Modell zu gelangen. Aufbauend dar-
auf wurden verschiedene Anwendungen aus der Wissenschaft skizziert, um die üblichen
Zielsetzungen dieser Methoden aufzuzeigen. Häufig wird die RSM zur Parameteropti-
mierung für Prozesse genutzt. Allerdings finden sich hier vorwiegend einmalige Anwen-
dungen wieder: der Umgang mit Störungen und eine wiederkehrende Anwendung, wie
sie beim Einrichten notwendig ist, werden nicht thematisiert. Aufgrund der zunehmenden
Speicher- und Rechenkapazitäten wird der Einsatz der Methoden des maschinellen Ler-
nens auch für die Produktion ermöglicht, sodass auch diese im Anschluss grundlegend
vorgestellt wurden. Basierend auf einem Vorgehensmodell wurden Lernaufgaben (Klas-
sifikation, Regression und Clustering) und Lernstile (zum Beispiel überwachtes, unüber-
wachtes, bestärkendes Lernen) vorgestellt. Anschließend wurde auch ein kontextnaher
Überblick über verschiedene Anwendungen gegeben. Zusätzlich wurden auch Kombina-
tionen der statistischen Versuchsplanung und maschineller Lernverfahren dargestellt. Es
wurde der Schluss gezogen, dass sich die datengetriebenen Anwendungen je nach Da-
tengrundlage bereits etabliert haben. Einschränkend festzuhalten ist, dass auch bei den
maschinellen Lernverfahren häufig einmalige Anwendungen fokussiert werden und nicht-
messbare Störungen keine Berücksichtigung finden. Das Einrichten und die Kompensati-
on von Qualitätsabweichungen ist auch heute noch in der Verantwortung der Maschinen-
bediener.

Aus dem Stand der Technik wird abgeleitet, dass eine Systematisierung von Einrichtas-
sistenzsystemen benötigt wird, um auch in Zukunft für die teilautomatisierten Prozesse
einen flexiblen und wirtschaftlichen Betrieb zu ermöglichen. Diese Systeme haben das
Potenzial die Bediener weitreichend zu unterstützen und durch eine strukturierte Vorge-
hensweise die Qualität in einer immer komplexer werdenden Produktion sicherzustellen.
Hierfür wird eine Systematik benötigt, welche eine einfache Nutzung für die vielfälti-
gen Produktionsprozesse ermöglicht. Weiterhin sollen sowohl messbare, also auch nicht-
messbare Störungen in dem System berücksichtigt werden, um die Arbeit der Bediener
zu unterstützen.

Basierend auf dem Stand der Technik wurde in Kapitel 3 eine Systematik für Einrichtas-
sistenzsysteme nach den identifizierten Forschungsfragen entwickelt. Hierbei wurde zu-
nächst eine Klassifikationssystematik für Assistenzsysteme in der Produktion entwickelt,
um zum einen die wesentlichen Systemkomponenten zu identifizieren und zum ande-
ren eine bessere Charakterisierung zu ermöglichen. Hierbei wurden die bereits erörterten
Klassifikationen zusammengeführt und erweitert. Zusätzlich wurden die Rahmenbedin-
gungen für ein solches System analysiert und darauf aufbauend eine Referenzarchitektur
(siehe Abbildung 5-3) entwickelt. Bei der Referenzarchitektur wurden wesentliche Mo-
dule identifiziert und theoretisch ausgearbeitet. Die Systematik für das EAS basiert auf
einem zweigeteilten Modell, welches das Stell- und das Störgrößenverhalten abbildet.
Die Idee ist, dass das Stellgrößenverhalten mithilfe der RSM abgebildet wird, welche
die statistische Versuchsplanung, sowie eine Regressions- und Varianzanalyse umfasst.
Dies ist aufgrund der Kontrollierbarkeit dieser Einflüsse möglich. Demgegenüber steht
des Störgrößenmodell, welches aufgrund der zu erwartenden deutlich größeren Daten-
menge mithilfe maschineller Lernverfahren approximiert wird. Das größere Datenvolu-
men ist mit der geringeren Variabilität der nicht-kontrollierbaren Störungen begründet:
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optimierte
Startwerte

Kompensation
nicht-messbarer

Störungen

Handlungs-
vorschlag ∆x

Bild 5-3: Referenzarchitektur der Systematik für das EAS

das Produktionssystem muss über eine längere Zeit beobachtet werden, um die notwen-
digen Korrelationen aufzudecken.

Mithilfe dieser sukzessiv erstellbaren Modelle der Anlage wurden anschließend die bei-
den Module der Startwertberechnung und der Kompensationsstrategie vorgestellt. Hier-
für wurde eine toleranzbasierte Zielfunktion vorgestellt, die als gewichtete Summe der
quadratischen Abweichung des Modells vom Nominalwert der Qualitätsmerkmale ausge-
führt ist. Das Modell kann hierbei entweder nur das Stellgrößenmodell sein oder ebenfalls
das Störgrößenmodell inkludieren. Die Gewichte der einzelnen Summanden werden da-
bei mithilfe der Toleranzbreite der einzelnen Qualitätsmerkmale definiert. Basierend auf
der Zielfunktion wurde so ein Optimierungsproblem unter Berücksichtigung der Prozess-
grenzen formuliert, welches mit einem Optimierer gelöst werden kann. Die so berechne-
ten Einstellungen werden dem Bediener als Empfehlung kommuniziert und anschließend
die resultierende Qualität beurteilt. Da sich Produktionsprozesse verändern können oder
nicht-messbare Störungen Auswirkungen auf die Produktqualität haben können, wird die
Möglichkeit der Störkompensation vorgesehen. Diese basiert ebenfalls auf einem Opti-
mierungsproblem, welches die momentan ermittelten Abweichungen vom Nominalzu-
stand berücksichtigt. Den Abschluss des Kapitels bildet die Erörterung der Vorgehens-
weise für die Systematik und die Bewertung der Anforderungserfüllung, welche zusam-
menfassend in Abbildung 5-4 abgebildet ist.

Nach der Entwicklung und Bewertung der Systematik wurde diese anhand eines Beispiel-
prozesses in Kapitel 4 validiert. Hier wurden zunächst der Produktionsprozess, ein Folge-
verbundprozess, vorgestellt und die wesentlichen Einflussgrößen und Qualitätsmerkmale
des Produkts mithilfe von Experteninterviews herausgearbeitet. Der Folgeverbundprozess
wird über mehrere mechanische Stellschrauben an die aktuellen Umweltbedingungen an-
gepasst und die Qualität mithilfe eines Kamerasystems erfasst. Nach der Abschätzung des
notwendigen Stichprobenumfangs wurden Vorversuche an dem Prozess durchgeführt, um
die signifikanten Merkmale mithilfe einer geringen Versuchsanzahl zu bestätigen. Mit-
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Bild 5-4: Erfüllung der Anforderungen an das Einrichtsystem

hilfe dieser Vorversuche konnten zum einen Justagestellen für die weitere Betrachtung
ausgeschlossen werden und zum anderen die für die Betrachtung wesentlichen Qualitäts-
merkmale identifiziert werden. Dies ist hilfreich, um den Versuchsumfang auf ein Mini-
mum zu beschränken. Im Anschluss an die Analyse der Stellgrößen wurden zusätzlich die
wesentlichen, messbaren Störgrößen mithilfe der 5M-Methode identifiziert. Das Ergebnis
war, dass die Störgrößen Umgebungstemperatur, Zeitpunkt seit der letzten Wartung und
Blechdicke berücksichtigt werden sollen.

Nach der Analyse des Prozesses wurde die entwickelte Architektur der Systematik ange-
wendet. So wurde zunächst das Stellgrößenmodell berechnet, indem ein Central-Composite
Design auf die signifikanten Stellgrößen (hier Stellschrauben) angewendet und mithilfe
einer Regressions- und abschließender Varianzanalyse ausgewertet wurde. Das Resultat
war ein statistisch abgesichertes Stellgrößenmodell. Nach der Validierung des Modells
mithilfe zusätzlicher Messungen wurde die Einrichtstrategie validiert. Das Stellgrößen-
modell wurde in der Optimierung genutzt, um ideale Stellgrößenkonfigurationen zu be-
rechnen und diese an den Bediener als Empfehlung auszugeben. Hier hat sich gezeigt,
dass diese sehr ähnlich zu den Einstellungen waren, die bereits von einem erfahrenen
Maschinenbediener genutzt wurden. Die gewählte Zielfunktion der Systematik entspricht
der intuitiven Priorisierung eines erfahrenen Maschinenbedieners: ein sehr zufriedenstel-
lendes Ergebnis. Eine Analyse der Qualitätsmerkmale hat gezeigt, dass diese noch Op-
timierungspotenzial aufweisen. Aus diesem Grund wurde das Stellgrößenmodell mit der
Kompensationsstrategie genutzt, um die Einstellungen für eine optimale Produktqualität
zu berechnen. Auch hier hat sich gezeigt, dass die Strategie sehr gute Handlungsvorschlä-
ge unterbreitet, um zu sehr guten Qualitätsmerkmalen zu gelangen.

Es ist offensichtlich, dass jede Iteration bei dem Einrichten im Produktionsbetrieb bei
komplexen Produkten aufgrund von hohen Kosten zu vermeiden ist. Daher kann es sinn-
voll sein, die im vorherigen Schritt in der Kompensation berücksichtigten Störungen be-
reits bei der Startwertberechnung zu integrieren, sofern sie messbar sind. Für die Erstel-
lung der Störgrößenmodelle werden die Einflüsse der Störungen auf die Qualitätsmerk-
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male benötigt. Um ein solches Zukunftsszenario einer digitalen Produktion zu untersu-
chen, wurde das Konzept in dieser Arbeit mithilfe einer Simulation verifiziert. Hierzu
wurden in das Stellgrößenmodell die Störgrößen zusätzlich implementiert und mithilfe
dieses Referenzmodells eine Produktion eines Produktes über ein halbes Jahr simuliert
und synthetisch Daten erzeugt. Diese Daten wurden genutzt, um die Abweichung der
Qualitätsmerkmale von den vom Modell ermittelten Qualitätsmerkmalen zu berechnen.
So konnten mithilfe maschineller Lernverfahren die Störgrößen mit diesen Qualitätsab-
weichungen korreliert werden, um die Störgrößenmodelle zu erstellen. Als besten Appro-
ximator wurde ein flaches künstliches neuronales Netz identifiziert. Im Anschluss daran
wurde erneut die Berechnung der Starteinstellungen für mehrere unterschiedliche Stör-
konfigurationen durchgeführt und mit der Startwertberechnung ohne Störgrößenmodell
verglichen. Es hat sich gezeigt, dass bei ausreichend guter Datenlage durch die imple-
mentierten Störungen ebenfalls die initiale Einrichtqualität deutlich steigt. Dies entspricht
dem intuitiven Verhalten: eine Kenntnis des Prozesses resultiert in einer höheren Prädik-
tionsgenauigkeit.

Abschließend sei festgehalten, dass die in dieser Arbeit entwickelte Systematik für das
Einrichten von Produktionsprozessen erfolgreich validiert wurde. Es hat sich gezeigt, dass
eine quantitative Bedienerunterstützung insbesondere bei komplexen Produktionsprozes-
sen Zeit- und Geld sparen kann und ebenfalls zu qualitativ hochwertigeren Produkten
führt. Das Ergebnis ist eine flexibel einsetzbare Systematik, welche in der heterogenen
Produktionslandschaft auf vielfältige Prozesse angewendet werden kann.

5.2 Ausblick

Auch wenn das Einrichten von Produktionsprozessen schon seit Beginn der Industrialisie-
rung eine Aufgabe in der Produktion ist, existiert noch vielfältiges Optimierungspotential.
Diese Arbeit bietet einen Ansatz für eine Systematisierung dieser notwendigen, aber nicht
wertschöpfenden Aufgabe. Im Folgenden werden noch weitere Forschungsaspekte aber
auch weitere Aspekte aus der angewandten Forschung erörtert, die im Anschluss an diese
Arbeit in dem Themenbereich untersucht werden sollten.

Die Weiterentwicklung der heutigen Produktion zu einer „datengetriebenen Produktion“
ist ein wesentlicher Aspekt, um die gesamte vorgestellte Einrichtsystematik zu nutzen.
Damit ist gemeint, dass die wesentlichen Systemgrößen eines Produktionsprozesses nicht
nur erfasst, sondern ebenfalls persistiert werden, um diese für die Generierung der Stör-
größenmodelle nutzen zu können. Hierbei sind noch viele Facetten zu erforschen, da für
die heterogenen Anwendungen ebenfalls vielfältige Messgrößen unter zum Teil schwie-
rigen Bedingungen erfasst werden müssen. Am Beispiel der Folgeverbundprozesse sind
dies die Stellschraubeneinstellungen, die präzise erfasst werden müssen, mit einer Senso-
rik, die auch starke Erschütterungen langfristig aushält.

Neben der Erfassung der Systemgrößen spielt auch die Ermittlung der Produktqualität
eine große Rolle, die zukünftig noch weiter erforscht und ausgebaut werden muss. Auch
hier ist die anzuwendende Sensorik ein großes Feld, welche die verschiedenen Quali-
tätsmerkmale der vielzähligen Produkte detektieren muss. Beispiele hierfür sind geome-
trische Merkmale, Materialkenngrößen (wie Festigkeit, Härte, Martensitanteil) oder re-
sultierende Prozessfehler (wie Risse, Überlappungen, Abplatzungen). Zusätzlich besteht
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eine weitere Herausforderung in der inline-Messung dieser Qualitätsmerkmale, um die
Aufwände für die Maschinenbediener möglichst gering zu halten. Hierbei ist auch ei-
ne Fragestellung, aus welchen Eigenschaften sich „die Qualität“ eines Produktes genau
zusammensetzt und wie diese untereinander gewichtet werden. In dieser Arbeit wurde
mithilfe der toleranzbasierten Gewichtung ein nachweislich guter Ansatz geliefert.

Werden diese Größen erfasst und persistiert, ist die automatisierte Auswertung dieser an-
fallenden Daten ein weiteres Ziel. So ist ein weiteres Forschungsfeld zum einen die auto-
matisierte Erstellung der Stellgrößenmodelle als auch die automatisierte Generierung der
Störgrößenmodelle. Bei den ersteren ist als Ziel eine autonome Versuchsdurchführung
und Auswertung denkbar, die nur noch durch den Bediener überwacht und bestätigt wird.
Bei letzterem müssen die Störgrößenmodelle regelmäßig auf Korrektheit geprüft und ggf.
die Modelle neu trainiert werden, um aktuelle Veränderungen der Anlagen zu berück-
sichtigen. Hierbei ist auch eine interessante, noch zu erforschende Fragestellung, welche
Daten berücksichtigt werden müssen. Hierbei wird anhand prozessspezifischer Kriterien
analysiert werden müssen, welche Daten in das Training mit welcher Gewichtung ein-
fließen. Auch die Übertragung der trainierten Störgrößenmodelle auf ähnliche Prozesse
stellt ein interessantes weiteres Forschungsfeld dar. Eine Forschungsfrage ist daher, nach
welchen Kriterien eine Übertragung auf weitere Prozesse möglich ist.

Neben den datengetriebenen Ansätzen können natürlich auch physikalische Modelle einen
wesentlichen Beitrag zum Einrichten leisten, der noch weiter erforscht werden muss.
Hier spielt das Konzept des „digitalen Zwillings“ ein, welcher unter anderem als virtuel-
le Gesamtrepräsentation eines Systems mithilfe von Modellen interpretiert werden kann
[KKT+18; SBS+19]. Hierbei stellt sich die Frage, wie die Prozesse bereits während der
Entwicklung so holistisch abgebildet werden können, dass die entsprechenden Modelle
für das Einrichten genutzt werden können. Heute werden die Modelle in der Regel für
Teilaspekte eines Produktionsprozesses genutzt. Ganzheitliche Modelle, die den Prozess
bis auf die resultierende Qualität abbilden, existieren nur in absoluten Ausnahmefällen.
Diese Modelle müssen sich natürlich trotzdem auch mit dem Produktionsprozess weiter-
entwickeln. Die entstehenden Daten (manchmal „digitaler Schatten“ [SEB+19] genannt)
müssen dann zum Modell zurückgeführt werden und dieses muss sich dementsprechend
adaptieren, sodass stets ein aktualisiertes Modell auch für das Einrichten zur Verfügung
steht.

In der Arbeit konnte eine Systematik für Einrichtprozesse erfolgreich entwickelt und prak-
tisch validiert werden. Es hat sich gezeigt, dass ein solches Vorgehen die Komplexität
für den Maschinenbediener bei der Einrichtung deutlich reduziert und die notwendige
Produktqualität zielgerichtet eingestellt werden kann. Langwierige Iterationen werden so
vermieden. Aufgrund des allgemeinen Ansatzes kann die Systematik sehr gut auf weitere
Prozesse übertragen werden.





129

Literatur

[AA13] Aized, T.; Amjad, M.: Quality improvement of deep-hole drilling process
of AISI D2. The International Journal of Advanced Manufacturing Tech-
nology 69 (2013), Nr. 9-12, S. 2493–2503

[AA19] Ahmad, A.; Alam, S.: Integration of RSM with Grey based Taguchi Method
for optimization of pulsed TIG welding process parameters. Materials To-
day: Proceedings 18 (2019), S. 5114–5127

[ABP+18] Apt, W.; Bovenschulte, M.; Priesack, K.; Weiss, C.; Hartmann, E. A.: Ein-
satz von digitalen Assistenzsystemen im Betrieb: Forschungsbericht 502
(2018)

[ADC+16] Allwood, J. M.; Duncan, S. R.; Cao, J.; Groche, P.; Hirt, G.; Kinsey, B.;
Kuboki, T.; Liewald, M.; Sterzing, A.; Tekkaya, A. E.: Closed-loop con-
trol of product properties in metal forming. CIRP Annals 65 (2016), Nr. 2,
S. 573–596

[AGJ10] An, H.; Green, D. E.; Johrendt, J.: Multi-objective optimization and sensi-
tivity analysis of tube hydroforming. The International Journal of Advan-
ced Manufacturing Technology 50 (2010), Nr. 1-4, S. 67–84

[AH15] Al-Ghamdi, K. A.; Hussain, G.: Forming forces in incremental forming
of a geometry with corner feature: Investigation into the effect of forming
parameters using response surface approach. The International Journal of
Advanced Manufacturing Technology 76 (2015), Nr. 9-12, S. 2185–2197

[Alb09] Albers, S., Hrsg.: Methodik der empirischen Forschung. 3., überarb. und
erw. Aufl. Wiesbaden: Gabler, 2009

[And13] Andreas Rauschert: Kognitives Assistenzsystem zur Führung unbemann-
ter Luftfahrzeuge in bemannt-unbemannten Flugmissionen. Dissertation.
München: Universität der Bundeswehr München, 2013.

[AP18] Anglani, A.; Pacella, M.: Logistic Regression and Response Surface De-
sign for Statistical Modeling of Investment Casting Process in Metal Foam
Production. Procedia CIRP 67 (2018), S. 504–509

[Bam08] Bambach, M.: Process strategies and modelling approaches for asymmetric
incremental sheet forming: Zugl.: Aachen, Techn. Hochsch., Diss., 2007.
Bd. 139. Umformtechnische Schriften. Aachen: Shaker, 2008

[Bay23] Bayerisches Landesamt für Umwelt: So klingt materialeffiziente Zerspa-
nung: Unterstützung der internen Qualitätskontrolle durch Sensorik und
KI. Weniger ist Mehr - Gute Beispiele für Ressourceneffizienz (2023).

[BCK+07] Blutner, D.; Cramer, S.; Krause, S.; Mönks, T.; Nagel, L.; Reinholz, A.;
Witthaut, M.: „Assistenzsysteme für die Entscheidungsunterstützung“: Er-
gebnisbericht der Arbeitsgruppe 5. Sonderforschungsbereich 559. 2007



130 Literatur

[BDH+12] Borzykh, M.; Damerow, U.; Henke, C.; Trächtler, A.; Homberg, W.:
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Schweitzer, M.; Wulf, V.: Supporting the Set-up Processes by Cyber Ele-
ments based on the Example of Tube Bending. 2016

[DIN03] DIN Deutsches Institut für Normung e.V.: DIN 8580: Fertigungsverfah-
ren: Begriffe, Einteilung. Berlin, 2003

[DK19] Dwivedy, M.; Kalluri, V.: The effect of process parameters on forming
forces in single point incremental forming. Procedia Manufacturing 29
(2019), S. 120–128
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[Trä18] Trächtler, A., Hrsg.: Ressourceneffiziente Selbstoptimierende Wäscherei:
Ergebnisse des ReSerW-Projekts. Intelligente Technische Systeme - Lösun-
gen aus dem Spitzencluster it’s OWL. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin
Heidelberg, 2018.

[Tre18] Treude, T.: Rohre biegen mit Cyberbrille. Siegen, 2018.

[vHv15] van den Boogaard, T.; Havinga, J.; van Tijum, R.: Model-based control of
strip bending in mass production. CIRP Annals 64 (2015), Nr. 1, S. 297–
300



136 Literatur

[Vin16] Vinaricky, E., Hrsg.: Elektrische Kontakte, Werkstoffe und Anwendungen:
Grundlagen, Technologien, Prüfverfahren. 3. Aufl. 2016. Berlin, Heidel-
berg: Springer Berlin Heidelberg, 2016

[VMV+16] Vasanth, S.; Muthuramalingam, T.; Vinothkumar, P.; Geethapriyan, T.;
Murali, G.: Performance Analysis of Process Parameters on Machining
Titanium (Ti-6Al-4V) Alloy Using Abrasive Water Jet Machining Process.
Procedia CIRP 46 (2016), S. 139–142

[WD06] Westkämper, E.; Decker, M.: Einführung in die Organisation der Produk-
tion. Springer-Lehrbuch. Berlin, Heidelberg: Springer-Verlag Berlin Hei-
delberg, 2006.

[WH18] Wischmann, S.; Hartmann, E. A.: Zukunft der Arbeit – Eine praxisnahe
Betrachtung. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2018

[WK18] Weidner, R.; Karafillidis, A., Hrsg.: Technische Unterstützungssysteme,
die die Menschen wirklich wollen: Dritte transdisziplinäre Konferenz : Ham-
burg 2018. Hamburg, Deutschland: Helmut-Schmidt-Universität, 2018



137

Anhang

Lösungen für das Integral

Φ(z) =
∫ z

−∞

1√
2π

e−u2/2du.

Die Spalten geben die zweite Nachkommastelle für z an.

Tabelle A0-1: Kumulierte Standardnormalverteilung, nach [Mon13, S. 684]

- 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

0 0.5 0.504 0.508 0.512 0.516 0.5199 0.5239 0.5279 0.5319 0.5359
0.1 0.5398 0.5438 0.5478 0.5517 0.5557 0.5596 0.5636 0.5675 0.5714 0.5753
0.2 0.5793 0.5832 0.5871 0.591 0.5948 0.5987 0.6026 0.6064 0.6103 0.6141
0.3 0.6179 0.6217 0.6255 0.6293 0.6331 0.6368 0.6406 0.6443 0.648 0.6517
0.4 0.6554 0.6591 0.6628 0.6664 0.67 0.6736 0.6772 0.6808 0.6844 0.6879
0.5 0.6915 0.695 0.6985 0.7019 0.7054 0.7088 0.7123 0.7157 0.719 0.7224
0.6 0.7257 0.7291 0.7324 0.7357 0.7389 0.7422 0.7454 0.7486 0.7517 0.7549
0.7 0.758 0.7611 0.7642 0.7673 0.7703 0.7734 0.7764 0.7794 0.7823 0.7852
0.8 0.7881 0.791 0.7939 0.7967 0.7995 0.8023 0.8051 0.8078 0.8106 0.8133
0.9 0.8159 0.8186 0.8212 0.8238 0.8264 0.8289 0.8315 0.834 0.8365 0.8389
1 0.8413 0.8438 0.8461 0.8485 0.8508 0.8531 0.8554 0.8577 0.8599 0.8621
1.1 0.8643 0.8665 0.8686 0.8708 0.8729 0.8749 0.877 0.879 0.881 0.883
1.2 0.8849 0.8869 0.8888 0.8907 0.8925 0.8944 0.8962 0.898 0.8997 0.9015
1.3 0.9032 0.9049 0.9066 0.9082 0.9099 0.9115 0.9131 0.9147 0.9162 0.9177
1.4 0.9192 0.9207 0.9222 0.9236 0.9251 0.9265 0.9279 0.9292 0.9306 0.9319
1.5 0.9332 0.9345 0.9357 0.937 0.9382 0.9394 0.9406 0.9418 0.9429 0.9441
1.6 0.9452 0.9463 0.9474 0.9484 0.9495 0.9505 0.9515 0.9525 0.9535 0.9545
1.7 0.9554 0.9564 0.9573 0.9582 0.9591 0.9599 0.9608 0.9616 0.9625 0.9633
1.8 0.9641 0.9649 0.9656 0.9664 0.9671 0.9678 0.9686 0.9693 0.9699 0.9706
1.9 0.9713 0.9719 0.9726 0.9732 0.9738 0.9744 0.975 0.9756 0.9761 0.9767
2 0.9772 0.9778 0.9783 0.9788 0.9793 0.9798 0.9803 0.9808 0.9812 0.9817
2.1 0.9821 0.9826 0.983 0.9834 0.9838 0.9842 0.9846 0.985 0.9854 0.9857
2.2 0.9861 0.9864 0.9868 0.9871 0.9875 0.9878 0.9881 0.9884 0.9887 0.989
2.3 0.9893 0.9896 0.9898 0.9901 0.9904 0.9906 0.9909 0.9911 0.9913 0.9916
2.4 0.9918 0.992 0.9922 0.9925 0.9927 0.9929 0.9931 0.9932 0.9934 0.9936
2.5 0.9938 0.994 0.9941 0.9943 0.9945 0.9946 0.9948 0.9949 0.9951 0.9952
2.6 0.9953 0.9955 0.9956 0.9957 0.9959 0.996 0.9961 0.9962 0.9963 0.9964
2.7 0.9965 0.9966 0.9967 0.9968 0.9969 0.997 0.9971 0.9972 0.9973 0.9974
2.8 0.9974 0.9975 0.9976 0.9977 0.9977 0.9978 0.9979 0.9979 0.998 0.9981
2.9 0.9981 0.9982 0.9982 0.9983 0.9984 0.9984 0.9985 0.9985 0.9986 0.9986
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Versuchsplanung

Tabelle A0-2: Versuchsplan für die Voruntersuchung

Nummer J1 J2 J3 J4 J5

1 −0.5 −0.5 −0.5 −0.5 0.5
2 −0.5 −0.5 −0.5 0.5 −0.5
3 −0.5 −0.5 0.5 −0.5 −0.5
4 −0.5 −0.5 0.5 0.5 0.5
5 −0.5 0.5 −0.5 −0.5 −0.5
6 −0.5 0.5 −0.5 0.5 0.5
7 −0.5 0.5 0.5 −0.5 0.5
8 −0.5 0.5 0.5 0.5 −0.5
9 0.5 −0.5 −0.5 −0.5 −0.5

10 0.5 −0.5 −0.5 0.5 0.5
11 0.5 −0.5 0.5 −0.5 0.5
12 0.5 −0.5 0.5 0.5 −0.5
13 0.5 0.5 −0.5 −0.5 0.5
14 0.5 0.5 −0.5 0.5 −0.5
15 0.5 0.5 0.5 −0.5 −0.5
16 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
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Tabelle A0-3: Sortierter Versuchsplan für die Regressionsmodelle

Nummer J1 J2 J3 J4 J5

1 −0.5 −0.5 −0.5 0 −0.5
2 −0.5 −0.5 −0.5 0 0.5
3 −0.5 −0.5 0.5 0 −0.5
4 −0.5 −0.5 0.5 0 0.5
5 −0.5 0.5 −0.5 0 −0.5
6 −0.5 0.5 −0.5 0 0.5
7 −0.5 0.5 0.5 0 −0.5
8 −0.5 0.5 0.5 0 0.5
9 0.5 −0.5 −0.5 0 −0.5

10 0.5 −0.5 −0.5 0 0.5
11 0.5 −0.5 0.5 0 −0.5
12 0.5 −0.5 0.5 0 0.5
13 0.5 0.5 −0.5 0 −0.5
14 0.5 0.5 −0.5 0 0.5
15 0.5 0.5 0.5 0 −0.5
16 0.5 0.5 0.5 0 0.5
17 −1 0 0 0 0
18 1 0 0 0 0
19 0 −1 0 0 0
20 0 1 0 0 0
21 0 0 −1 0 0
22 0 0 1 0 0
23 0 0 0 0 −1
24 0 0 0 0 1
25 0 0 0 0 0
26 0 0 0 0 0
27 0 0 0 0 0
28 0 0 0 0 0
29 0 0 0 0 0
30 −0.5 0 0 0 0
31 0.5 0 0 0 0
32 0 −0.5 0 0 0
33 0 0.5 0 0 0
34 0 0 −0.5 0 0
35 0 0 0.5 0 0
36 0 0 0 0 −0.5
37 0 0 0 0 0.5
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Tabelle A0-4: Randomisierter Versuchsplan für die Regressionsmodelle

Nummer J1 J2 J3 J4 J5

8 −0.5 0.5 0.5 0 0.5
17 −1 0 0 0 0
19 0 −1 0 0 0
26 0 0 0 0 0
34 0 0 −0.5 0 0
35 0 0 0.5 0 0
15 0.5 0.5 0.5 0 −0.5
28 0 0 0 0 0
25 0 0 0 0 0
12 0.5 −0.5 0.5 0 0.5
6 −0.5 0.5 −0.5 0 0.5
9 0.5 −0.5 −0.5 0 −0.5

18 1 0 0 0 0
30 −0.5 0 0 0 0
10 0.5 −0.5 −0.5 0 0.5
21 0 0 −1 0 0
33 0 0.5 0 0 0
37 0 0 0 0 0.5
31 0.5 0 0 0 0
36 0 0 0 0 −0.5
2 −0.5 −0.5 −0.5 0 0.5

16 0.5 0.5 0.5 0 0.5
27 0 0 0 0 0
5 −0.5 0.5 −0.5 0 −0.5
4 −0.5 −0.5 0.5 0 0.5

29 0 0 0 0 0
11 0.5 −0.5 0.5 0 −0.5
23 0 0 0 0 −1
13 0.5 0.5 −0.5 0 −0.5
24 0 0 0 0 1
32 0 −0.5 0 0 0
22 0 0 1 0 0
20 0 1 0 0 0
1 −0.5 −0.5 −0.5 0 −0.5
3 −0.5 −0.5 0.5 0 −0.5
7 −0.5 0.5 0.5 0 −0.5

14 0.5 0.5 −0.5 0 0.5
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Ein Trend in der Produktion sind individualisierte Produkte und damit 
eine höhere Variantenvielfalt, die idealerweise durch effiziente Produk-
tionsprozesse hergestellt werden. Effizienz bedeutet in diesem Fall, dass 
die Produkte kostengünstig und bedarfsgerecht hergestellt werden. Der 
Trend geht hierbei auch in der Massenproduktion zu einer flexiblen 
Produktion, um das gebundene Kapital zu reduzieren und zeitnah auf 
Kundenwünsche reagieren zu können. Dies führt zu einem häufigeren 
Umrüsten der Werkzeuge in den Maschinen und somit zu einem immer 
häufigeren Einrichten der Prozesse. In dieser Arbeit wird eine Systematik 
für ein adaptives Einrichtassistenzsystem entwickelt, welches den Ma-
schinenbediener beim Einrichten mithilfe eines definierten Vorgehens 
durch den Prozess leitet. Der Bediener wird dabei unterstützt die mo-
mentane Produktqualität zu bewerten und bekommt einen quantitativen 
Vorschlag zur Variation der Justagemöglichkeiten. So kann der Einricht-
prozess zielgerichteter und fehlerfreier durchgeführt werden.
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