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Zusammenfassung

Trotz des umfangreichen Expertenwissens von Prozessingenieuren sowie physikalisch nahezu
vollstdndig quantifizierbarer und automatisierter Fertigungsprozesse treten heutzutage entlang
mehrstufiger, durch eine hohe Komplexitit gekennzeichneter Prozessketten immer wieder
unerwartete Qualitdtsschwankungen auf [1]. Diese Dissonanzen gehen mit einer Reduktion in der
Qualitét von Ressource, Prozess und Produkt einher und kénnen eine Fertigung von fehlerhaften,
den Sollwert- sowie Toleranzvorgaben des Kunden nicht gerecht werdenden Produkten nach sich
ziehen. Eine geringere Effizienz und erhohte Kosten sind die Folge. Unbekannte anomale
Systemdynamiken sind urséchlich fiir diese Entwicklung. Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist

daher die Entwicklung einer adaptiven Qualitdtsregelung zur Kompensation dieser Effekte.

Da das Expertenwissen bei der Erfassung von Anomalien fiir verteilte Automatisierungsprozesse
an seine Grenzen stoft, wird das Wissen in Form von Prozessmodellen nutzbar gemacht und um
einen datengetriebenen Ansatz erweitert. Zur Reduktion von Unsicherheiten der Prozessmodelle
werden diese Erweiterungen als adaptive und kontinuierlich lernende Long Short-Term Memory
(LSTM) Netze realisiert.

Um Anomalien kompensieren zu konnen, miissen diese zundchst genau identifiziert und
verstanden werden. Es wird daher ein Konzept zur Detektion unbekannter anomaler
Systemdynamiken fiir automatisierte Produktionssysteme entwickelt, sodass deren Integration in
eine ganzheitliche Modellierung des Prozessverhaltens moglich ist. Fir die nichtlineare,
zeitvariante Modellbildung der Anomalien werden die LSTM-Netze eingesetzt. Um auf dieser
Basis eine verbesserte Abbildung zukiinftigen Prozessverhaltens zu ermoglichen, wird ein
kooperatives Praventionsschema vorgestellt, das eine stetige Interaktion von Prozess- und
Anomalie-Modell vorsieht. Im letzten Schritt wird die ganzheitliche, kooperative Pradiktion der
Prozessdynamiken fiir eine pradikative Kompensation von Anomalien eingesetzt. Dazu wird ein
rekursives Optimierungsschema eingefiihrt. Das Schema ermittelt optimale Stellstrategien fiir
jedes Produkt entlang der Prozesskette, die zu einer Anpassung der vom Produktionsmitarbeiter

eingestellten Sollwerte und somit zur Kompensation von Anomalien fiihren.

Das Konzept wurde in Form eines Web-basierten Assistenzsystems realisiert. Dieses deckt die
vollstdndige Kette der Datenverarbeitung von der Erfassung semantisch annotierter Daten bis hin
zur automatisierten Anpassung der Stellstrategien in den Anlagensteuerungen ab. Eine
Evaluierung konnte anhand von drei Prozessketten der Umformtechnik, eine am Institut fiir
Umformtechnik der Universitit Stuttgart und zwei im realen industriellen Umfeld der Otto Fuchs
KG, durchgefiihrt werden. Die empirischen Ergebnisse zeigen, dass eine Priavention auftretender

Anomalien ermdglicht wird.



Abstract

Despite the extensive expert knowledge of process engineers as well as physically almost
completely quantifiable and thus automated manufacturing process dynamics, unexpected
fluctuations still repetitively occur along large-scale and highly complex manufacturing systems
[1]. These dissonances go along with a reduction in the quality of resources, processes and
products and can result in the production of defective parts that do not meet the requirements of
customers. A lower efficiency and increased costs are the result. Unknown anomalous system
dynamics are the cause of the problems. Hence, the aim of the present work is the development

of an adaptive quality control scheme to realize a compensation of these effects.

Due to the fact that expert knowledge has its limits in the detection of anomalous process
dynamics in distributed automation systems, the knowledge is utilized in terms of process models
and extended by a data-driven approach. In order to reduce resultant uncertainties in the process
models, these model extensions are realized as adaptive and continuously learning Long Short-
Term Memory (LSTM) networks.

In order to compensate anomalies, they first have to be precisely identified and understood. Thus,
a concept for the detection of unknown anomalous system dynamics for automated production
systems is developed, so that the integration of anomalies in a holistic modeling of the process
dynamics is possible. The LSTM networks are used for the nonlinear, time-variant modeling. In
order to enable an improved prediction of future process outputs based on the identified anomaly
model, a cooperative prediction scheme based on a continuous interaction of process and anomaly
model is presented. In the last step, the holistic cooperative prediction of process dynamics is used
for a predictive compensation of anomalies. For this purpose, a recursive optimization scheme is
introduced. The scheme determines optimal control trajectories for each product in the process
chain leading to an adjustment of the control variables that have been set by the production worker.
Thus, the adaptive adjustments lead to their compensation.

The concept is realized in the form of a web-based assistance system. It covers the complete chain
of data processing from the acquisition of semantically annotated data structures to the automated
adjustment of the control strategies in the plant control units. Evaluation studies have been carried
out using three process chains of metal forming, one at the Institute of Metal Forming Technology
of the University of Stuttgart and two in the real industrial environment of Otto Fuchs KG. The

empirical results show that a prevention of occurring anomalies can be realized.



1 Einleitung

Unerwartete Ausfille von Anlagenkomponenten und unvorhersehbare Prozessereignisse sind
Treiber erhohter Ineffizienzen in Form von Stillstandzeiten und schwankender Produktqualitit in
der automatisierten Produktion. Produzierende Unternehmen stehen vor der Herausforderung,
trotz entlang der gesamten Wertschopfungskette auftretender Dissonanzen ein hochwertiges und
reproduzierbares Qualititsergebnis zu gewdhrleisten. Abweichungen von Sollwert- und
Toleranzvorgaben des Kunden bis hin zur Produktion von Ausschuss gehen mit hohen monetiren
Verlusten einher. Daher werden Losungen benétigt, die die zunehmende Komplexitit entlang
hochgradig vernetzter Prozessketten beherrschbar machen, um Effizienz und Qualitit von Prozess
und Produkt zu steigern und die Kosten zu minimieren. Intelligente Sensor-Netzwerke sowie
immer leistungsstirkere Recheneinheiten erlauben den Aufbau umfangreicher Infrastrukturen zur
Erfassung und Verwaltung grofler Datenmengen und sind Wegbereiter fir den Einzug
datenanalytischer Konzepte im Kontext der Industrie 4.0 [2]. Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein
neuartiger, datengetriebener Ansatz zur intelligenten Qualitdtsregelung der durch wechselseitige

Abhingigkeiten gekennzeichneten Prozessketten entwickelt, der im Folgenden vorgestellt wird.

1.1 Datengetriebene Prozessmodellierung

Unabhédngig von der Anwendungsdomine verfiigen Prozessingenieure heutzutage iiber
detailliertes Prozesswissen, das in grolen Teilen quantifizierbar und in Modellen abbildbar ist.
Diese Prozessmodelle haben das Ziel, das reale Prozessverhalten abzubilden und sind Grundlage
fiir eine Kontrolle des Prozessgeschehens hinsichtlich definierter Metriken. Nichtsdestotrotz
kommt es immer wieder zu Schwankungen im Prozess, zum Verschleil von Aktoren und zur
Entstehung fehlerhafter Bauteile [3]. Anomale Systemdynamiken, die dem Ingenieur bislang
unbekannt sind und daher nicht bei der Modellbildung berticksichtigt wurden, sind urséchlich fiir
diese Effekte [4]. Sie sind durch eine hohe Komplexitit gekennzeichnet, die aus einer hohen
Dynamik, Nichtlinearitdt sowie Zeitvarianz resultiert, sodass eine datengetriebene
Herangehensweise zur Identifikation notwendig ist, da physikalisch motivierte Modelle nicht
existieren [5]. Fiir die Charakterisierung solch unbekannter, komplexer Systeme bzw. Physiken
gibt es unterschiedliche Identifikationsmechanismen, bspw. serielle, parallele oder seriell-
parallele, sowie verschiedene neuronale Netzstrukturen, bspw. statische oder dynamische, die fiir
ein Identifikationsproblem herangezogen werden kénnen [6]. Vertreter von Netzen, die sich vor
allem fiir die Abbildung statischer Nichtlinearititen eignen sind bspw. General Regression Neural
Networks (GRNN) oder Radial Basis Function Networks (RBFN). Zur Modellbildung
dynamischer Nichtlinearitdten eignen sich verschiedene Architekturen von rekurrenten
neuronalen Netzen (RNN). Mit den innerhalb der Identifikationsmechanismen genutzten Netzen

lassen sich Approximationsaufgaben unterschiedlichster Art realisieren. Auch in Teilen bekannte



2

oder bereits vorstrukturierte Modelle, wic Hammerstein- oder Wiener-Modelle, lassen sich
dadurch bestimmen [7]. Um im Rahmen einer datengetriebenen Identifikation bereits bestehendes
Expertenwissen nicht erneut lernen zu miissen, gibt es sogenannte Grey-Box-Ansitze, die eine
Kombination aus beiden erlauben. Das bestehende, physikalisch motivierte Vorwissen wird dazu

um zusitzliches Wissen erweitert, das mit den Netzen gelernt werden konnte.

1.2 Problemstellung und Abgrenzung

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit stehen Prozesse der diskreten Fertigung im Vordergrund der
Betrachtung. Dabei werden nicht einzelne Prozesse, sondern Kompositionen multipler Prozesse
untersucht, die in ihrer Ganze mehrstufige Prozessketten darstellen und zur Fertigung definierter
Produkte eingesetzt werden. Eine wesentliche Problematik besteht in der Reprdsentanz
verfiigbarer Prozessmodelle der einzelnen Prozesse, da diese ausschlieBlich numerisch vorliegen.
Analytische Modelle sind nicht oder nur mit deutlich reduzierter Genauigkeit vorhanden, sodass
eine addquate Abbildung der realen Systemdynamiken nicht oder nur stark eingeschrankt méglich
ist [8]. Die Modelle fokussieren dabei lediglich einen speziellen Prozess ohne die Abhingigkeiten,
die potentiell entlang mehrstufiger Prozessketten auftreten koénnen und damit in die
Modellbildung zu integrieren wiren, zu beriicksichtigen [5]. Neben der unzureichenden
ganzheitlichen Betrachtung der Prozesskette in aktuellen Ansitzen der Modellbildung stellt die
bereits im vorangegangenen Kapitel ausgefiihrte fehlende Identifikation unbekannter Anomalien
ein wesentliches Problem dar [4]. Echtzeitfihige analytische Modelle diskreter
Fertigungsprozesse, die im Kontext einer adaptiven Beeinflussung bzw. Regelung der Qualitit
eingesetzt werden konnten, stehen nicht zur Verfiigung. In der industriellen Praxis werden die
Prozesseinstellungen durch Erfahrungswissen der Produktionsmitarbeiter determiniert und trotz
der vorhandenen Anomalie-Dynamiken nicht oder nur selten in manuellen Vorgéngen gedndert
[9]. Es gibt bislang kaum Ansétze, die auf Grundlage addquater Prozessmodelle einen Ausgleich
von anomalen Systemdynamiken zur Optimierung der Produktqualitit zum Ziel haben. Eine
Pravention auftretender und durch unbekannte Anomalien verursachter Schwankungen der
Qualitdt entlang mehrstufiger Prozessketten ist daher nicht moglich. Die Probleme konnen wie

folgt zusammengefasst werden:

e Fehlende Kombinationsmoglichkeit des existierenden Vorwissens mit datengetriebenen

Methoden zur Reduktion von Modellunsicherheiten.

e Fehlende Beriicksichtigung von Abhingigkeiten entlang mehrstufiger Prozessketten fiir

eine ganzheitliche Modellierung aller relevanten Einfliisse auf die Prozesse.
e Fehlende Beriicksichtigung und Identifikation unbekannter anomaler Systemdynamiken.

e Fehlender Mechanismus zur Kompensation auftretender Anomalien auf Basis addquater

Prozessmodelle mit dem Ziel der Optimierung der Produktqualitit.



Die Problemstellung schneidet regelungs-, informations- sowie fertigungstechnische Themen an
und stellt somit eine interdisziplinire Problematik dar. Nachfolgend wird die Abgrenzung zu eng
mit dem vorliegenden Thema verwandten Forschungsbereichen erértert. Aus dem Bereich der
Regelungstheorie sind die Konzepte der Beobachter [10] [11] [12], der StorgréBenunterdriickung
[13] [14] sowie der modellbasierten pradikativen Regelung [7] [15] von Bedeutung. Diese werden
im Rahmen der Arbeit auf diskrete, mehrstufige Fertigungssysteme iibertragen und fiir die
priadikative Kontrolle derselben eingesetzt. Die dafiir zu Grunde liegende Prozessmodellierung
bedient sich datengetriebener Ansitze. Dabei steht die Untersuchung rekurrenter neuronaler
Netzarchitekturen [16] [17] zur Identifikation anomaler Systemdynamiken im Vordergrund. Die
intensive Analyse bestehender Ansitze zu Long short-term memory (LSTM) Netzen bildet einen
Schwerpunkt [18]. Da es sich bei LSTM um eine spezielle Zellarchitektur handelt, wird diese
innerhalb verschiedener Architekturvarianten wie Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) Netzen [19]
[20] untersucht. Die diskrete Fertigung stellt die Anwendungsdoméne dar. Das Expertenwissen
wird fiir diese Domine eruiert [4] und eine Ubertragbarkeit des Konzeptes auf andere Bereiche
innerhalb dieser anvisiert. Auf Basis dieser thematischen Abgrenzung sowie der Beschreibung

der Problemstellung lassen sich die nachfolgenden Herausforderungen ableiten.

1.3 Herausforderungen

Adaptive, lernfidhige Systeme erhalten im Kontext von Industrie 4.0 Einzug in Anwendungen wie
der pradiktiven Wartung [21], dem Digitalen Zwilling [22] und weiteren Bereichen [23] [24]. Die
Konzeption eines adaptiven Systems zur Qualititssicherung bringt zahlreiche Herausforderungen
mit sich, die bei der Konzeption beriicksichtigt werden miissen. Hinsichtlich der in Kapitel 1.2

aufgezeigten Problemstellung ergeben sich die folgenden fiinf Herausforderungen:
(H1) Kein Vorhandensein echizeitfihiger analytischer Prozessmodelle.

Um eine adaptive Qualititsregelung mehrstufiger, aus diskreten Fertigungsschritten bestehender
Prozessketten realisieren zu kénnen, miissen die Prozessdynamiken verstanden und echtzeitfihige
Prozessmodelle abgeleitet werden. Diese liegen allerdings als numerische Modelle vor, die wegen
der 6rtlichen und zeitlichen Verteilung in der Modellierung sowie hoher Berechnungszeiten nicht
unmittelbar im Kontext einer Regelung verwendet werden konnen [5]. Dariiber hinaus ist fiir die
Qualititsregelung einer mehrstufigen Prozesskette eine eindeutige Riickverfolgung aller Bauteile
notwendig, da die Eingriffe in die Prozesse bauteilbezogen erfolgen sollen [25]. Daher besteht die
erste Herausforderung darin, die vom Experten erstellten, numerischen Modelle fiir eine Regelung

der Qualitét nutzbar zu machen und eine bauteilbezogene Diskretisierung vorzunehmen.
(H2) Komplexe Abhiingigkeitsstrukturen entlang mehrstufiger Prozessketten.

Eine weitere Problematik ergibt sich durch den Umstand, dass nicht nur ein einzelner Prozess

betrachtet wird, sondern eine aus mehreren Prozessen zusammengesetzte Prozesskette kontrolliert
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werden soll. Zwischen den Prozessen bestehen komplexe Abhingigkeitsbeziehungen, die nur
schwer fassbar sind und bei Nichtberiicksichtigung zu Schwankungen in der Produktqualitit
fithren konnen. Die in H1 erwihnten numerischen Modelle beziehen sich allerdings zumeist auf
einzelne Prozesse [26]. Aus diesem Grund macht eine Auflosung der Problematik die Erweiterung
um datengetriebene Ansitze notwendig. In der Konsequenz besteht die zweite Herausforderung

darin, einen datengetriebenen Ansatz zu konzipieren, der Abhingigkeiten beriicksichtigt.
(H3) Unbekannte anomale Systemdynamiken, die die Aktorsysteme beeinflussen.

Fertigungstechnische Systeme zeichnen sich durch komplexe Aktor-Dynamiken, wie sie bspw.
bei hydraulischen Werkzeugsystemen auftreten kénnen, aus [27]. Diese werden von anomalen
Systemdynamiken iiberlagert, die dem Prozessingenieur unbekannt sind und bislang nicht in die
numerischen Modelle integriert werden konnen [5]. Die unbekannten Effekte sind der wesentliche
Treiber fiir Qualititsschwankungen im System. Sie konnen z.B. auf Verschleil3, Vibrationseffekte
oder Anderungen der Umgebungsparameter zuriickgehen. Sie kénnen als stationire, kurzfristig
auftretende Anomalien fiir dynamische Abweichungen in der Néhe des Sollverhaltens sorgen oder
als nicht-stationdre Anomalien zu einer grundsitzlichen Abweichung mit Langzeitcharakter
fithren. Die dritte Herausforderung besteht darin, die unterschiedlichen Anomalien zuverlédssig

detektieren und in Modellen abbilden zu kénnen.
(H4) Umgang mit Vorhersagefehlern des Prozessverhaltens.

Bedingt durch die fehlende Modellierung von Abhéngigkeiten entlang von Prozessketten aus H2
und die fehlende Detektion von anomalen Systemdynamiken aus H3 kommt es zu Fehlern bei der
Vorhersage des Prozessverhaltens. Die in infinitesimalem Umfang durch die Natur der Numerik
in den numerischen Modellen des Experten bestehenden Unsicherheiten kénnen vernachléssigt
werden [28]. Zusitzlich entstehen jedoch aufgrund der Diskretisierung der in H1 geforderten
Ableitung bauteilbezogener Modelle weitere Ungenauigkeiten. Die vierte Herausforderung
besteht folglich darin, ein Pradiktionsschema zu konzipieren, das durch Beriicksichtigung aller

genannten Einfliisse zu einer Minimierung von Vorhersagefehlern des Prozessverhaltens fiihrt.
(H5) Kompensation von Anomalien und Schwankungen in der Produktqualitcit.

Wie bereits im Rahmen der Herausforderungen H1 bis H4 erldutert, kann es zu Schwankungen
der Produktqualitit entlang von Prozessketten kommen. Dies liegt neben den beschriebenen
Problematiken an dem Umstand, dass Fertigungssysteme basierend auf Erfahrungswissen und
zumeist mit konstanten Einstellungen betrieben werden. Um Anomalien und daraus entstehende
Schwankungen der Produktqualitdt kompensieren zu kénnen, ist eine adaptive Einstellung von
StellgroBen fiir jedes zu produzierende Bauteil notwendig [29]. Die letzte Herausforderung
besteht somit darin, ein Schema zur adaptiven Stellgro3enanpassung auf Basis eines, durch die

Herausforderungen H1 bis H4 entwickelten, lernfihigen Modellierungsansatzes zu konzipieren.



1.4 Anforderungen an die Konzeption

Aus den im vorherigen Kapitel aufgezeigten Herausforderungen lassen sich Anforderungen
ableiten, die das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Konzept erfiillen muss, um den
Herausforderungen gerecht zu werden und die beschriebene Problemstellung zu 16sen. Analog zu

den Herausforderungen werden im Folgenden die daraus abgeleiteten Anforderungen aufgefiihrt.
(A1) Nutzung von bestehendem Expertenwissen im Rahmen der Modellbildung.

Um die vom Experten erstellten, numerischen Simulationsmodelle fiir eine Qualititsregelung
nutzbar zu machen und eine bauteilbezogene Diskretisierung zu ermdglichen, muss das Konzept
einen Ansatz fiir die Ableitung von Metamodellen enthalten, deren Ein- und Ausgangsdatenraume
diskretisierte und bauteilbezogene Prozessparameter umfassen. Die aus den numerischen
Modellen abgeleiteten Metamodelle sollen unter minimalem Informationsverlust generiert
werden. Das Konzept muss zusétzlich eine Losung fiir die eindeutige Zuordnung von

Prozessparametern zu Bauteilen beinhalten.
(A2) Beriicksichtigung von Abhdingigkeiten zwischen Prozessschritten.

Um Abhingigkeiten entlang von Prozessketten zu berticksichtigen, muss das Konzept einen
Ansatz zur Modellierung von Verkniipfungen zwischen Prozessen enthalten. Diese
Verkniipfungen miissen die diskreten Prozessmodelle der sequentiell stattfindenden Prozesse
einer Prozesskette miteinander verbinden, sodass ein ganzheitliches Prozesskettenmodell erstellt
werden kann. Dabei miissen die logistischen Transportwege genau nachgebildet werden. Die
Auswirkungen von Ausgingen vorheriger Prozessschritte auf die Ausgidnge nachfolgender

Prozesse soll aus Daten extrahiert werden.
(A3) Detektion und Charakterisierung anomaler Prozessdynamiken.

Um die unterschiedlichen Anomalien zuverlédssig detektieren und charakterisieren zu konnen,
muss das Konzept einen Ansatz zur Anomalie-Detektion beinhalten. Der Mechanismus zur
Anomalie-Detektion muss stationire, kurzfristig auftretende Anomalien genauso erfassen konnen
wie nicht-stationdre Langzeitabhidngigkeiten. Auf Basis des Detektionsergebnisses muss ein
Riickschluss auf den aktuellen Zustand des Systems moglich sein und formalisiert werden konnen.
Zusitzlich soll durch die Detektion die Zuordnung der Anomalie zum Aktor, bei dem sie auftritt,
ermdoglicht werden. Die Detektionsergebnisse sollen als Datengrundlage fiir die Erzeugung eines

Modells zur Abbildung und Vorhersage des Anomalie-Verhaltens genutzt werden kénnen.
(A4) Ganzheitliche und lernfiihige Pridiktion des Prozess- und Anomalie-Verhaltens.

Um eine Priadiktion des Prozessverhaltens unter Beriicksichtigung aller bekannten und
unbekannten Einfliisse durchfithren zu konnen, muss das Konzept einen Ansatz fiir ein
ganzheitliches und lernféhiges Pradiktionsschema beinhalten. Es miissen Abhéngigkeiten entlang

von Prozessketten, Modellunsicherheiten und unbekannte anomale Systemdynamiken modellier-



oder schitzbar und in die Priadiktion integrierbar sein. Es sollen sowohl stationire, kurzfristig
auftretende Abhingigkeiten als auch nicht-stationdre Langzeitabhingigkeiten probabilistisch
vorhergesagt werden konnen. Der Vorhersagehorizont soll flexibel einstellbar und das dem

Pradiktionsschema zu Grunde liegende Prozessmodell lernféhig sein.
(A5) Nutzerassistenz bei der Kompensation von Anomalien zur adaptiven Qualitditsregelung.

Um eine adaptive Stellgrofenanpassung auf Basis des zu entwickelnden Modellierungsansatzes
und Prédiktionsschemas zu realisieren, muss das Konzept iiber einen Ansatz fir die
Kompensation von Anomalien verfiigen. Die Pradiktion des Prozess- und Anomalie-Verhaltens
soll genutzt werden, um Mafnahmen fiir eine zukiinftige Unterdriickung erwarteter Anomalien
abzuleiten. Die Anpassung der StellgroBen soll auf detektierte Effekte riickfithrbar sein, die
urspriingliche Regeleinheit selbst nicht verdndern und dieser bzw. dem Produktionsmitarbeiter als
Assistenzfunktion zur Verfiigung stehen. Dabei soll die Kompensation bauteilspezifisch erfolgen,
sodass die StellgroBenanpassungen fiir jedes Bauteil optimiert werden. Das Konzept soll zu einer
Steigerung der Produktqualitét fiihren.

1.5 Zielsetzung der Arbeit

Basierend auf den zuvor beschriebenen Anforderungen kann die Zielsetzung dieser Arbeit
abgeleitet werden. Das iibergeordnete Ziel ist die Entwicklung eines Konzeptes zur adaptiven
Kompensation von Anomalien auf Basis eines ganzheitlichen Modellierungsansatzes fiir
mehrstufige Prozessketten der diskreten Fertigung. Dies soll im Kontext dieser Arbeit fiir
umformtechnische Prozesse realisiert werden, da sich diese durch eine hohe physikalische
Komplexitit und durch Abhéngigkeitsbezichungen entlang von Prozessketten auszeichnen und
daher fiir eine Evaluierung des Konzeptes geeignet sind. Die Prozesse sind durch eine zeitliche
und rdumliche Verteilung von thermischen Effekten und Materialeigenschaften gekennzeichnet.
Anderseits bestehen zusitzlich Abhingigkeiten zwischen den Prozessen der mehrstufigen
Prozessketten, die bspw. durch Chargenschwankungen zu Tage treten und bislang nur durch
Erfahrungs- bzw. Expertenwissen beherrschbar sind. Die Analyse von Prozessdaten soll helfen,
diese Phinomene in Modellen abzubilden und fiir eine Optimierung der Qualitit von Prozess und
Produkt nutzbar zu machen. Diese adaptive Qualitétsregelung soll einen Beitrag zur nachhaltigen
Steigerung der Produktqualitit in Form einer minimierten Ausschussproduktion leisten. Géngige
industrielle Praxis ist heutzutage trotz hochdynamischer Prozesse die manuelle,
erfahrungsbasierte und dadurch situationsunabhingige Einstellung der Prozessparameter, die
Schwankungen im Prozessergebnis nach sich ziehen [3] [9]. Im Fokus steht daher die Konzeption
eines Mechanismus, der den hohen Prozessdynamiken Rechnung trdgt und die bestehenden
Prozesssituationen adaptiv erfasst sowie automatisiert entsprechende Einstellungen vornimmt, die
zu einer Kompensation von Anomalien und folglich zu einer Reduktion auftretender

Schwankungen fithren sollen. Im Hinblick auf die zu diesem Zweck zu konzipierende



ganzheitliche Prozessmodellierung wird darauf abgezielt, einen Ansatz zu entwickeln, der
bestehendes Expertenwissen einbezieht und Abhingigkeiten entlang von Prozessketten sowie
unbekannte anomale Prozessdynamiken beriicksichtigt. Dazu wird ein zuverldssiger
Identifikationsmechanismus der Anomalien angestrebt, sodass eine pridikative Modellierung
derselben und ein priventives Eingreifen in die Prozesskette zur Steigerung der Produktqualitit
ermoglicht wird. Die Giite der Detektion, der Pridiktion sowie der Kompensation von Anomalien
soll im Rahmen der Evaluierung eruiert werden. Die einzelnen Teil-Methoden zur Detektion,
Pradiktion und Kompensation sollen dabei separat sowie in Kooperation anhand definierter
Anomalie-Szenarien untersucht werden. Die auf Basis von zwei unabhingigen Prozessketten
gewonnenen empirischen Ergebnisse und die daraus abgeleiteten Erkenntnisse sollen die

Funktionsfahigkeit des Konzepts sowie die Erfiillung der Anforderungen belegen.

1.6 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit ist gemiB der in Abbildung 1.1 visualisierten Struktur in sieben Kapitel
gegliedert. Im zweiten Kapitel wird ein Uberblick iiber die relevanten Grundlagen geben. Dieser
beginnt mit den grundlegenden Konzepten der zeitvarianten nichtlinearen Prozessmodellierung
in dessen Kontext verschiedene rekurrente Netz- und Zellarchitekturen, wie LSTM, erldutert
werden. Im zweiten Teil des Kapitels wird auf die fiir eine Kompensation anomaler

Systemdynamiken relevanten Grundlagen, wie bspw. Beobachter, eingegangen.

Im dritten Kapitel erfolgt eine detaillierte Untersuchung des Stands der Wissenschaft und
Technik. Das Kapitel gliedert sich wie das Grundlagenkapitel in die Prozessmodellierung und die
darauf aufbauende Kompensation anomaler Systemdynamiken. Der erste Abschnitt fokussiert
aktuelle Arbeiten zur Detektion von Anomalien sowie deren Modellierung und Pridiktion mit
neuronalen Netzen. Neben Arbeiten zu RNN und LSTM werden zahlreiche Varianten und
Neuentwicklungen von Netz- und Zellarchitekturen untersucht. Im zweiten Abschnitt werden
bauteilbezogene Qualititsregelungen, Ansitze fiir die Kontrolle mehrstufiger Prozessketten sowie
modellbasierte pradikative und adaptive Methoden untersucht. Das Kapitel schlieft mit einer
Bewertung der Ansétze und der Darstellung des aktuellen Forschungsbedarfs.

Im vierten Kapitel wird das Konzept zur Qualitétssicherung auf Basis der Kompensation anomaler
Systemdynamiken vorgestellt, das die aufgezeigte Forschungsliicke schliet. Zunichst wird die
entwickelte Modellierung einzelner Prozesse und mehrstufiger Prozessketten vorgestellt, die
bestehendes Expertenwissen um neuronale Netze erweitert. Darauf aufbauend wird die adaptive
Qualitdtssicherung erortert. Diese beriicksichtigt neben Abhéngigkeiten entlang von
Prozessketten zusitzlich unbekannte anomale Prozessdynamiken, deren Detektion mit dem
entwickelten neuronalen Beobachtungsmechanismus im Anschluss vorgestellt wird. Danach
erfolgt die Beschreibung des konzipierten Priadiktionsschemas zur kooperativen Vorhersage von

Prozess- und Anomalie-Verhalten, bevor der darauf aufbauende, rekursive Ansatz zur



prédikativen Stellgréenoptimierung erldutert wird. Durch die Anpassung der Stellgroen wird
eine Kompensation anomaler Prozessdynamiken erreicht. Abschlieend wird dazu die Umsetzung
der Anpassung zum Ziel der adaptiven Qualitdtssicherung thematisiert.

Abbildung 1.1: Aufbau der Arbeit



Das Konzept wurde in Form eines adaptiven Assistenzsystems zur Qualitdtssicherung realisiert,
dessen Aufbau und Funktionsweise im fiinften Kapitel beschrieben wird. Dabei wird zunichst auf
die Datenerfassung, -verarbeitung und -verwaltung der grolen Datenmengen eingegangen. Die
Realisierung als Assistenzsystem gliedert sich in die Komponenten zur Detektion von Anomalien,
zur kooperativen Pridiktion von Prozess- und Anomalie-Verhalten sowie zur Kompensation von
Anomalien auf. AbschlieBend wird die Web-basierte Benutzerschnittstelle, iiber die die

Funktionalititen zur Verfiigung gestellt werden, vorgestellt.

Im sechsten Kapitel werden die erzielten empirischen Ergebnisse vorgestellt. In diesem Kontext
wird zunéchst auf die beiden Prozessketten zur Evaluierung eingegangen. Die in Kooperation mit
dem Institut fiir Umformtechnik (IFU) der Universitdt Stuttgart aufgebaute Modellfabrik dient zur
Nachbildung ungeloster Forschungsprobleme. Die zweite Prozesskette bei der Otto Fuchs KG
wird fiir die Ubertragung der Erkenntnisse aus der Modellfabrik herangezogen. Die Ergebnisse
zeigen hohe Detektions- und Pradiktionsgiiten flir kurzfristig auftretende, stationdre Anomalien
sowie fiir nicht-stationdre Langzeitabhingigkeiten. Auf dieser Basis konnten mit dem rekursiven
Optimierungsschema StellgroBenanpassungen abgeleitet und zur adaptiven Beeinflussung der
Produktqualitdt eingesetzt werden. Kapitel sieben fasst die Ergebnisse der Arbeit zusammen und
schlieBt diese mit einem Ausblick tiber potentielle weiterfithrende Forschungsaktivitdten ab.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die fiir diese Arbeit relevanten theoretischen Grundlagen vorgestellt.
Dabei stehen die grundlegenden Methoden zur nichtlinearen Modellbildung technischer Systeme
sowie eine darauf aufbauende Beherrschung derselben im Fokus der Betrachtungen. Im Hinblick
auf die Modellbildung nichtlinearer Systeme gibt es im Gegensatz zu linearen Systemen noch
keine einheitliche Theorie. Nichtlineare Systeme sind in den meisten Fillen zudem dynamisch,
zeitvariant und durch multiple Ein- sowie Ausgénge gekennzeichnet. Linearisierungen um
definierte Arbeitspunkte sind entweder aufgrund des hohen Grades der Nichtlinearitdt oder durch
sich dynamisch dndernde Umgebungsbedingungen und damit einhergehende Verschiebungen von
Arbeitspunkts zumeist ungenau. Es bestehen in diesem Kontext intensive Forschungsaktivitdten,
die die Entwicklung von Ansitzen der Modellbildung hinsichtlich bestimmter Klassen
nichtlinearer Prozesse anstreben [7] [30]. Bevor diese Ansitze jedoch erortert werden, wird
genauer auf die Begrifflichkeit des ,Modells eingegangen. Ein Modell ist ein moglichst genaues
Abbild einer Realitit. Héufig wird durch gewisse vereinfachende Grundannahmen eine
Approximation definierter Granularitit erzielt, wie es bspw. bei der Auswahl der Charakteristiken
finiter Elemente bei numerischen Modellen der Fall ist. Ist die Granularitit des Modells festgelegt,
muss eine passende Modellstruktur bestimmt werden, die in einem letzten Schritt durch eine
moglichst exakte Parametrierung feinjustiert wird [31]. In Abhingigkeit davon, wie viel
Vorwissen besteht, konnen die folgenden drei Modelltypen unterschieden werden:

o White-Box-Modelle: Das Wissen iiber den zu Grunde liegenden Prozess ist vollstindig
vorhanden und quantifizierbar. Das Modell kann durch eine theoretische Analyse, bspw.
durch das Aufstellen von nichtlinearen Differentialgleichungssystemen, abgeleitet
werden. Sowohl der Modellstruktur als auch den Parametern kann eine physikalische
Bedeutung zugeordnet werden. Die Modelle sind sehr genau, es erfordert jedoch einen
erhohten Zeitaufwand fiir deren Erstellung im Rahmen der theoretischen Analyse [7].

o Grey-Box-Modelle: Hier besteht Vorwissen hinsichtlich aller oder einzelner Bereiche der
Modellstruktur. Haufig kann auf Basis von Expertenwissen eine Modellstruktur antizipiert
werden, die im Rahmen einer experimentellen Analyse verifiziert und parametriert wird.
Der Ansatz setzt sich aus parametrischer und nichtparametrischer Modellierung
zusammen und kann durch den Einfluss des Expertenwissens physikalisch motiviert sein.
Die identifizierten Parameter konnen jedoch nicht direkt physikalischen Gréfien
zugeordnet werden. Der Modelltyp ist ein Hybrid aus White- und Black-Box-Modell [32].

e Black-Box-Modelle: Von diesem Modelltyp ist bei vollstandig fehlenden Kenntnissen zu
Modellstruktur und Parametrierung die Rede. Im Rahmen einer mit erfassten Prozessdaten
durchgefiihrten experimentellen Analyse kénnen Modelle abgeleitet werden, die das
Eingangs/Ausgangsverhalten des Prozesses abbilden (E/A-Modelle). Eine physikalische

Bedeutung des nichtparametrischen Modells im Hinblick auf Struktur und Parameter ist
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nicht gegeben. Interne Approximationsmechanismen, wie bspw. Gewichte bei neuronalen

Netzen, kapseln die physikalischen Parameter indirekt. [7].

Im Kontext der vorliegenden Arbeit spielt der Grey-Box-Ansatz die zentrale Rolle. Nachfolgend
wird ndher auf den nichtparametrischen Modellierungsanteil des Modelltyps und entsprechende

datengetriebene Methoden eingegangen, die das vorhandene Expertenwissen erweitern.

2.1 Nichtlineare zeitvariante Prozessmodellierung

Zur nichtparametrischen Modellierung unbekannter nichtlinearer Prozessdynamiken wurden in
den letzten Jahren vor allem neuronale Netze untersucht. Durch die guten
Approximationseigenschaften statischer und dynamischer Zusammenhinge, die Fahigkeit zur
Erkennung von Korrelationen und Mustern sowie der effizienten Lernmethoden eignen sie sich
zur Modellierung der hochgradig nichtlinearen Prozesse, die heutzutage in der diskreten Fertigung
anzutreffen sind [33]. Sind die betrachteten Prozesse zusitzlich zeitvariant, kommen zumeist
RNN zum Einsatz. Diese konnen Muster aus Zeitreihen extrahieren, in eine zeitvariante
Modellstruktur {iberfiithren und diese bei Anderungen der Systemdynamiken kontinuierlich
adaptieren [34]. Dadurch eignen sich RNN zur Modellierung nichtlinearer zeitvarianter Systeme,
die stetigen Anderungen bspw. in Form von Anomalien ausgesetzt sind. Bevor die fiir diese Arbeit

relevanten Typen von RNN erldutert werden, wird zunédchst genauer auf Anomalien eingegangen.

2.1.1 Anomalien

Der Begriff der Anomalie stammt aus dem Altgriechischen und bedeutet so viel wie ,von der
Regel abweichend® oder ,UnregelméBigkeit® [35]. Anomalien sind in verschiedenen Bereichen
von Bedeutung, wie bspw. der Medizin, und kommen dort in diversen Kontexten vor [36]. Im
Allgemeinen werden Wahrscheinlichkeitsdichten fiir die zu Grunde liegenden Kenngrofien
ermittelt und definierte Perzentile als anomales Verhalten deklariert. Eine stochastische
Ausreifier-Erkennung dieser Art entspricht der grundlegenden Vorgehensweise zur Detektion von
Anomalien [37]. Bezogen auf technische Systeme konnen nach [38] neben den klassischen
Ausreiflern in Form von Punktanomalien auch kontextuelle sowie kollektive Anomalien auftreten.

Abbildung 2.1 zeigt die drei Anomalie-Typen am einfachen Beispiel einer univariaten Zeitreihe.

Kontextuelle Anomalien beziehen sich auf einzelne Datenpunkte, die fiir sich betrachtet normal
sein konnen, in dem vorhandenen Kontext jedoch auf anomales Verhalten hindeuten. Bei
multivariaten Zeitreihen kann ein Kontext der Gréfle N als eine Vereinigung von Datenvektoren

aufgefasst werden. Mit D wird die Menge aller Kontexte bezeichnet:

t
k= Ju wd D=tk .k )

i=t—N
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Zur Beschreibung einer kontextuellen Anomalie wird ein distanzbasierter Abgleich des aktuellen
Datenvektors x; und seines Kontextes K, mit allen historischen Kontexten der Menge D
durchgefiihrt.

v(K;) > 1;: Anomalie
flv(ky)) = j oK) < 10 K, U D mitv(K,) = rrll(iin(dist(l(t, K)) VK, eD ©)

Beim Uberschreiten eines dynamischen Grenzwertes kann von einer kontextuellen Anomalie

ausgegangen werden. Andernfalls wird die Datenbasis erweitert [39].

)

Parameter Y [-]
Parameter Y [-]

T T T T T T T T T T T T
200 400 600 BOO 1000 1200 1400 0 200 400 600 SO0 1000 1300 1400

Zeitls] ' Zeit [s] Zeit [s]
Abbildung 2.1: llustration der drei Anomalie-Typen univariater Zeitreihen nach [40]

Kollektive Anomalien beziehen sich im Gegensatz dazu auf eine Sequenz an mehreren
Datenpunkten, bei denen jeder einzelne Datenpunkt fiir sich betrachtet normal sein kann, das
Ensemble jedoch auf eine Anomalie schliefien ldsst. Dabei wird auf den restlichen Datensatz
Bezug genommen. In [41] wird fiir multivariate Zeitreihen ein Tupel aus dem Stream S;, der
Zeitspanne zwischen dem aktuellen Zeitpunkt und dem potentiellen Anfangszeitpunkt der
kollektiven Anomalie [tg, t] und dem Grad der Anomalie N; zur Charakterisierung kollektiver

Anomalien vorgeschlagen:

ta

(S;, [te, t], Ni(®))  mit Ni(t) = z Ni:(®) und Ni(t) = Nj;e 2 Dundt > t, ()

=t

Der Grad N; dient zur Anomalie-Bewertung der Daten der einzelnen Streams i. Die Bedeutung
eines einzelnen Datenpunktes, der zum Zeitpunkt 7 erfasst wurde, wird dabei als mit der Zeit t
exponentiell abklingend modelliert. Eine kollektive Anomalie ist vorhanden, wenn folgende
Bedingung gilt:

Ni(t) > 2% (Nmedian(t) - Nmin(t)) (4)

Durch die Verwendung des Medians zur Grenzwertbildung entsteht implizit eine dynamische
Charakterisierung kollektiver Anomalien. Die Verwendung des Mittelwertes ist nicht geeignet.

Alternativ konnten Perzentile zur Bestimmung herangezogen werden.
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2.1.2 Rekurrente neuronale Netze

Zur Modellierung nichtlinearer zeitvarianter Systemdynamiken, die sowohl normalem als auch
anomalem Prozessverhalten entsprechen konnen, werden RNN herangezogen. Diese orientieren
sich an seinem biologischen Vorbild. Biologische neuronale Netze bestehen aus einem komplexen
Konstrukt an Neuronen, die aktiviert werden und zu feuern beginnen, wenn die Eingangssignale
einen Schwellwert iiberschreiten. Das konventionelle mathematische Modell dieses biologisch
hochkomplexen Vorgangs sieht einfache Aktivierungsfunktionen vor [42]. Ein Neuron verarbeitet
dabei die gewichtete Summe aller Eingangssignale bzw. -vektoren und einen Bias-Wert. Mit Hilfe
der Aktivierungsfunktion wird die Ausgabe eines Neurons, bspw. des Neurons j der Netzschicht

| zum Zeitpunkt t, erzeugt:

ni—1

B© = £ D wl 270 + wit bl (5)
i=1

Dabei stellt fjl(-) die Aktivierungsfunktion des betrachteten Neurons dar und Wl-lj_l sowie W,l,;l
die Netzgewichte zwischen Neuron j und allen n;_; Neuronen der vorangegangenen Schicht [ —
1 sowie dem Bias-Wert. Die Eingédnge des Neurons entsprechen den Ausgéngen aller n;_;
Neuronen der vorangegangenen Schicht x}(t) und sind genauso wie die Ausgabe h} ®)
abhéngig von der Zeit. Der Bias wird mit b}_l bezeichnet. Als Aktivierungsfunktion wird hiufig
der Tangens hyperbolicus verwendet. Die Beschreibung eines Neurons kann zur Darstellung eines
aus multiplen Schichten bestehenden Netzes erweitert werden. Das Netz kann durch die Gewichte

charaketrisiert werden, die sich als Matrizen darstellen lassen:

-1 1-1 1-1 l 1 1
Wiim ot Wp1 Wpy Wi 0 Wy Wp1
-1 1-1 1-1 l 1 1
wi-1=|Wiz" " Wn2 Wpa' [pi—| Wiz = Wnp Wh2 (©6)
-1 .. -1 -1 1 1 1
Win WriZing Whmy Wing, Wrner Whngy

Dabei ist in Schicht [ — 1 eine Anzahl an n;_; Neuronen, in Schicht [ eine Anzahl an n; Neuronen
usw. vorhanden. Zur Charakterisierung des gesamten Netzes mit [, Schichten kénnen die

Matrizen in folgender Gesamtmatrix zusammengefasst werden:

Wlmax 0 0
lnax=1 ...
w= LT g
0 0 WO

Um die Berechnung der Ausgabe aus Gleichung 5 auf das gesamte Netz zu tbertragen, kann

folgende vektorielle Schreibweise gewihlt werden:
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1@ = (W g©) mit @ = [x°©) b] ®)

Die vektorielle Aktivierungsfunktion erzeugt aus dem Eingangsvektor der gewichteten Summen
einen Vektor fiir die Ausgénge aller Neuronen. Die rekursive Berechnungsvorschrift wird durch
den Netzeingangsvektor x°(¢) initialisiert und kann iiber eine variable Anzahl an Schichten
propagiert werden. Die Matrizen miissen dabei auch die Gewichte der innerhalb des Netzes
vorkommenden Riickkopplungen beinhalten. Hinsichtlich Gleichung 8 gilt bei RNN fiir [ > 0
somit:

q'(®) = [x'(©) K'(®) b] ©)

Riickkopplungen kénnen direkt bei einem Neuron als Riickfithrung des Ausgangs zum Eingang,
indirekt zwischen Neuronen unterschiedlicher Schichten oder lateral zwischen Neuronen
derselben Schicht realisiert sein [33]. Die Riickkopplungen miissen nicht unmittelbar ausgefiihrt
werden, sondern kénnen mit Verzogerungsgliedern variablen Grades versehen sein. Dieser
Umstand erlaubt die flexible Abbildung zeitvarianten Verhaltens. Die Varianten der
Riickkopplung sind in Abbildung 2.2 visualisiert.

RNN direkt

Neuron j

lateral

7
KON
KROLOKY

indirekt

Abbildung 2.2: RNN mit direkten, indirekten und lateralen Riickkopplungen (links) und

aufgefaltetes Neuron eines RNN (rechts)
AuBerdem ist dort ein einzelnes Neuron mit direkter Riickkopplung entfaltet dargestellt. Durch
die zeitlich versetzte Riickfithrung eines Ausgangs entsteht eine rekursive Abhingigkeit innerhalb
des Netzes, die dazu fiihrt, dass der aktuelle Ausgangswert des rekurrenten Neurons von der
Menge aller historischen Eingéinge bestimmt ist und der aktuelle Eingang die Anderung des
Ausgangs bestimmt [7]. Die skalare Darstellung von Gleichung 8 miindet in einer erweiterten
Darstellung von Gleichung 5:

ni-1 lmax Mk

O = Y w4 Y wh hb (e — dip) + why b (10)
i=1 k=l p=1
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Die Ausgiéinge werden mit einer Verzogerung von dy, Zeitschritten riickgefiihrt. Die Verzogerung
héngt damit genauso wie die Gewichte vom riickgefiihrten Neuron p aus der entsprechenden
Schicht k ab. Wird die Rekursion fiir einen Zeitschritt aufgeldst ergibt sich:

N1 lnax Mk -y

o = D w1 @+ Y Y wh Y wi = dg) - )| an
i=1 k=l p=1 i=1

Dadurch wird ersichtlich, dass weiter in der Vergangenheit liegende Eingangswerte eine sich
stetig verringernde Gewichtung erfahren und damit ‘in Vergessenheit’ geraten [43]. Dieser
Vanishing-Gradient-Effekt von RNN ist Gegenstand zahlreicher aktueller Untersuchungen und
hat zur Entwicklung von Gating-Mechanismen gefiihrt [44].

2.1.3 Long short-term memory

Gating-Mechanismen ersetzen die einfachen Aktivierungsfunktionen innerhalb der Neuronen
durch ein komplexes Konstrukt an Berechnungsvorschriften. Thr gemeinsames Ziel ist die
Unterbindung des , Vergessens‘ im Rahmen des Vanishing-Gradient-Effekts und der Aufbau eines
flexiblen Gedichtnisverhaltens, das sowohl Kurzzeit- als auch Langzeitabhingigkeiten kapseln
kann. Bei allen Gating-Mechanismen ist {ibereinstimmend, dass sie einen Zustandsvektor fiir das
Neuron definieren, der iiber die ,Gates* geéndert werden kann. Der Gating-Mechanismus, der sich
in seiner originalen sowie in abgewandelten Formen priméar durchgesetzt hat, ist der der LSTM-
Zelle [18]. LSTM verfiigt iiber drei Gates, die mit dem Zellzustand interagieren. Dariiber wird das
Hinzufiigen und Loschen von Informationen sowie die Erzeugung des Ausgangs realisiert. Der
Informationsfluss ist in Abbildung 2.3 visualisiert. Dieser steuert den Prozess des Vergessens und

ist in der Lage, sowohl Kurzzeit- als auch Langzeitabhingigkeiten zu erfassen.

h(t) h(t)
LSTM-Zelle Block Output GRU-Zelle Block Output
z(t=1) - O Zellenzustand | 2(¢)  z(t—=1) _ Zellen | @ - z(t)
£® 1— ()
‘ L(t) tank z(t)
fo) o(t
Rekurrenz Rekurrenz
h(E=1) L z(t=1)
Block Input Block Input
x(t) x(t)

Abbildung 2.3: LSTM-Zelle (links) im Vergleich zur GRU-Zelle (rechts)
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Der Zellzustandsvektor z(t) verwaltet die fiir die Ausgabe relevanten Informationen. Er wird

durch den Forget-Vektor f(t) und den Add-Vektor n(t) iterativ angepasst:
f® = o(Wi{x(®); At — 1); b, }) (12)

n(t) = i(t) x (Wi {x(6); h(t — 1); b, }) 71 (13)

wobei W; eine Gewichtungsmatrix ist, b, ein Bias-Vektor, h(t — 1) ein riickgefiihrter Ausgang
und x(t) der aktuelle Eingangsvektor. Die in der vorliegenden Arbeit verwendete Architektur
sieht eine inverse Verkniipfung der beiden Gates vor. Der dem Add-Vektor zu Grunde liegende

Vektor i(t) basiert auf einer separaten Gewichtsmatrix:
i) = o(Wo{x(6); h(t — 1); b,}) (14)

Die iterative Anpassung des Zellzustandsvektors durch die beiden Gates kann wie folgt

beschrieben werden:
z(O) =f) Ozt -1 +n() (15)

Uber das Output-Gate wird in Abhingigkeit des Zellzustands der Ausgang des Neurons erzeugt.
Im Gegensatz zu klassischen RNN kapselt der Ausgang alle vergangenen Informationen nach

Relevanz und nicht nach einem temporalen Kriterium.
h(t) = tanh(z(t)) * o(Ws{x(0); h(t — 1); bs} (16)

Daher dominieren kiirzlich erfasste Einginge die Ausgabe nicht notwendigerweise in hohem
Mafe, da Informationen tiber wichtige, durchaus auch weit zuriickliegende Ereignisse innerhalb
des Zellzustands gespeichert und entsprechend gewichtet werden. Ein weiterer Gating-
Mechanismus ist der der Gating Recurrent Unit (GRU), der in Abbildung 2.3 dargestellt ist [45].
Diese verfiigt im Vergleich zu LSTM {iber einen vereinfachten Zellautbau, der ebenfalls tiber ein

Gating-System operiert, jedoch lediglich iiber ein Update-Gate u(t) und Reset-Gate r(t) verfiigt.
u(®) = o(Wi{x(0); z(t — 1); bu}) (17)
r(6) = o(Wa{x(0); 2(¢ = 1); b)) (18)

Der wesentliche Unterschied zu LSTM besteht in der Tatsache, dass der Zellzustand iiber das
Reset-Gate bei jeder Iteration vollstindig iiberarbeitet und mit aktuellen Informationen
beschrieben werden kann.

2(t) = tanh(Ws{x(t); bs} + Wo{r(t) ® z(t — 1); bu}) (19)

Bei LSTM begrenzt hingegen ein mit dem Add-Gate verkniipfter Mechanismus bei jeder Iteration
den Anderungsgradienten, der realisiert werden kann. Dadurch besteht bei LSTM keine
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Moglichkeit, vergangene Informationen vollstandig zu verwerfen, bei GRU hingegen schon. Der

neue Zustand wird dabei wie folgt berechnet:
20 =u® 020 + (1-u®) Ozt - 1) (20)

Dadurch sollen neben Langzeitabhingigkeiten auch kurzfristige Abhéngigkeiten prizise
modelliert werden. Die Ausgabe kann direkt in Form des neuen Zellzustands erzeugt oder iiber
eine nichtlineare Abbildung desselben generiert werden.

2.1.4 Autoencoder

Die im vorherigen Kapitel beschriebenen Zellarchitekturen konnen in verschiedene Architekturen
von Netzen integriert werden. So kann durch die Integration von LSTM-Zellen in eine
Autoencoder-Netzarchitektur ein LSTM-Autoencoder aufgebaut werden, der nicht nur
dimensionsreduzierende Eigenschaften aufweist, sondern zusitzlich zeitvariantes Verhalten
modellieren kann. Autoencoder realisieren, wie viele klassische statistische Verfahren zur
Dimensionsreduktion (genannt sei an dieser Stelle bspw. die Hauptkomponentenanalyse), eine
Projektion des Eingangsdatenraumes in einen niederdimensionalen Unterraum unter Minimierung
des Informationsverlustes bei gleichzeitiger Maximierung des Reduktionsgrades. Neben dem
Encoder, der diese Kompression leistet, verfiigen sie zusitzlich iiber einen Decoder, der eine

Dekompression zuriick auf die Eingangsdimension vornimmt [46]. Fiir den Encoder gilt:
k() = ]_‘E (g(t)) = O'(WE x(t) + QE) mit zE: R™ - R™und n > m @n
Fiir den Decoder gilt entsprechend:
y® =f (K(t)) =a(Wp k(t) + bp) ~ f; " (K(t)) mit fp:R™ > R*und m < n (22)

Die Netzgewichte des Encoders Wy sowie des Decoders W), werden so trainiert, dass die sich
ergebenden Abbildungen inverses Verhalten aufweisen. Die entstehenden niederdimensionalen
Merkmale k(t) in der Zwischenschicht kénnen extrahiert und fiir weitere Verarbeitungsschritte
in anderen Netzen verwendet werden. Das Ziel eines Autoencoders ist somit das Erlernen einer
exakten Rekonstruktion auf Basis effizient reduzierter Eingangsdaten. Dabei kann die

Zielfunktion als Minimierung aller Rekonstruktionen formuliert werden:
n
. 2
min Y [lx(6) — o(Wp o (W x(6) + bs) + by)| 23)
EWD
t=1

Oder als Minimierung der Rekonstruktion eines durchschnittlichen Eingangsvektors:
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n

nin [lx(0) = o (Wp oWy x(6) + be) + bo)|” mitx =) x(©)/n (24)

t=1

Der trainierte Autoencoder liefert durch den Encoder-Teil ein Netz zur Dimensionsreduktion. Die
Gesamtheit des Autoencoders kann unbekannte Daten nur unzureichend rekonstruieren [47].
Dieser Umstand kann fur die Detektion unbekannter Anomalien genutzt werden, die einen

erhohten Rekonstruktionsfehler zur Folge haben.

2.1.5 Sequence-to-Sequence Netze

Neben der Detektion von Anomalien stellt in der vorliegenden Arbeit die Modellierung bzw.
Pradiktion nichtlinearer zeitvarianter Prozesse und Anomalien ein iibergeordnetes Ziel dar. Mit
RNN und LSTM kann durch die Zufiithrung einer neuen Eingabe lediglich eine neue Ausgabe
vorhergesagt werden. Fiir die Vorhersage weiterer Ausgaben werden weitere Eingaben bendtigt.
Es kommt durch die Riickfithrung vorhergesagter und mit Unsicherheit behafteter Ausgabewerte
zudem zu einer Fehlerfortpflanzung. Seq2Seq-Netze 16sen diese Probleme und kénnen zu jedem
beliebigen Zeitpunkt eine Vorhersage multipler Zeitschritte mit Horizont T, auf Basis einer
Eingabesequenz der Linge Ty erzeugen. Die Linge der Eingabesequenz (x(1), ..., x(Tg)) sowie
der Ausgabesequenz (y(1),...,¥(T,)) konnen flexibel gewihlt werden. Das Netz erzeugt fiir
jeden diskreten Vorhersagezeitpunkt des Horizonts T, eine bedingte Wahrscheinlichkeitsdichte.
Diese werden gemifl des Bayes Theorems verrechnet, sodass sich eine Dichte iiber alle

potentiellen Ausgabesequenzen unter Bedingung der Eingabesequenz ergibt:

Ta
p(yD), e, y(T|x(D), ..., x(T)) = Hp(y(t)lv.y(l), Yt = 1)) (25)
t=1

Der Vektor v stellt eine reduzierte Reprisentanz der Eingabesequenz mit fest definierter Grofe
dar [19]. Dieser Kopiermechanismus verkniipft Eingabe und Ausgabe des Netzes. Im Rahmen der
Arbeit von [20] wurde dieser Mechanismus durch die Einfiithrung eines iiber die Eingabesequenz
gleitenden , Transducers® flexibilisiert, sodass bereits erste Ausgabewerte erzeugt werden konnen,
bevor die Eingabe vollstindig verarbeitet wurde. Die Eingabesequenz wird dazu in N dquidistante
Blocke der Linge W aufgeteilt. Jeder Endpunkt b eines Eingabeblocks erzeugt einen
vorriibergehenden Endzeitpunkt der Ausgabesequenz e(b). Es gilt:

T,
e(b):N > Nmit be1l,.., Nunde(N) = T, sowieN = WE (26)

Die fiir jeden Block durchgefiihrte Seq2Seq-Préadiktion kann damit wie folgt beschrieben werden:
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p(ye(d =1 + 1), .., y(ed)|x(D) .., x(bW), y(1), ..., y(e(b — 1))
e(b)
=[] r00k@.xew),y@,..y0-D)

i=e(b-1)+1

@7

Die Ausgabe wird dabei iterativ durch die sequentielle Verarbeitung der Eingabeblocke
aufgebaut. Die Verrechnung der Wahrscheinlichkeitsdichten aller Teilbereiche der Ausgabe
gemil des Bayes Theorems erzeugt wie beim konventionellen Seq2Seq-Netz eine Dichte iiber

alle potentiellen Ausgabesequenzen unter Bedingung der Eingabesequenz. Es ergibt sich:

p(Y(D), o, YAD|E(D), o x(Tp)) = p (YD), e, ¥ (D) |x(1) e, x(W))

N (28
l_[p(y(E(b =D+ 1D, ., y(e®)|x(D) ., x(BW), y(1), ..., y(e(b — 1)))
b=2

Die Dichte fiir den ersten Teil der Ausgabe kommt ohne vorherige Ausgaben als Bedingung aus.
Die Faktoren des Produktes aus Gl. 28 entsprechen dem Ergebnis aus Gl. 27. Durch die
Flexibilisierung des Kopiermechanismus koénnen Pradiktionsgiite und Echtzeitfdhigkeit
verbessert werden.

£l I e —
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I ! |
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Abbildung 2.4: Seq2Seq Varianten mit flexibel einstellbaren Ein- und Ausgangssequenzlingen

Im Allgemeinen konnen hinsichtlich des Verhiltnisses der Sequenzliangen Tp und T, die in
Abbildung 2.4 dargestellten Seq2Seq-Architekturvarianten ,many-to-one‘, ,one-to-many‘ und
,many-to-many* unterschieden werden [48].

2.2 Kompensation anomaler Systemdynamiken

Die im vorangegangenen Kapitel beschriebenen Ansitze kénnen zur Modellierung nichtlinearer
zeitvarianter Prozesse eingesetzt werden. Um Anomalien bei der Modellierung beriicksichtigen
und die Modelle in ein geeignetes Pridiktionsschema einsetzen zu konnen, wird im Folgenden
auf diese beiden Aspekte eingegangen.
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2.2.1 Beobachteransatz

Zur Beobachtung von Stérungen liefert die Literatur eine groe Auswahl verschiedener Schemata.
In dieser Arbeit werden Stérungen bzw. Anomalien untersucht, die das Aktorverhalten
beeinflussen. Daher wird in diesem Abschnitt genauer auf das in Abbildung 2.5 dargestellte

Schema eingegangen.

Q{Z)l
e 7 y(z)
zg(z){? u(z) . 62 4
C GFTI s (Z)
Q(z)
d(z)

Abbildung 2.5: Aufbau eines Beobachters mit Filter und StorgréBenaufschaltung [7]

Der StellgroBenvektor u(z) wird durch die auf die Aktoren wirkenden Stérungen d(z)

beeinflusst. Dadurch entsteht der Ausgang X(Z) auf Basis der Ubertragungsfunktion des Prozesses

G(2):
Y@ =6 (u@) +d() 29)

Im Folgenden wird eine vereinfachte Schreibweise ohne z-Transformierte verwendet. Das Modell
des Prozesses wird mit G, (z) bezeichnet. Es wird grundsétzlich angenommen, dass der Prozess
nicht vollstiandig bekannt und das Prozessmodell daher mit Unsicherheiten behaftet ist. Der Filter
Q(2) hat zum Ziel, die Schitzung der Stérung um diese Unsicherheit zu bereinigen. Fiir den Fall,
dass das inverse Prozessmodell G,, *(z) bspw. durch Adaption der realen inversen Dynamik
entsprechen sollte, wird die Ubertragungsfunktion des Filters zu eins. Fiir die Storungsschitzung

gilt:
d=0Q(Gn '6u+d) —u) (30)
Die Schitzung wird zum Ausgleich der tatsdchlichen Stérung genutzt [13]. Durch Einsetzen von

u(z) =4(z) —d(z) und Gl 30 in Gl 29 kann das Ubertragungsverhalten zwischen

urspriinglicher Stellgréfe und Ausgang bestimmt werden:

G1-0Q)
14+QGr 6 -1~ 1+QG,*6-1)

y= a 31
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Um einen optimalen Ausgleich der Storung erzielen zu kdnnen, muss eine Beziehung zwischen
Filter Q(z) und Modellunsicherheit A(z) von G,,(z) abgeleitet werden. Dazu wird fiir den
Zusammenhang von Modellunsicherheit und realem Prozess folgende Beziehung angenommen
G(z) = Gp(2)(1 — A(2)) und in Gl. 31 eingesetzt:

Gn(1-HA-0Q) G(1-4)_

- Tvos 4t 7ign & 32

IR

Der Filter muss demnach in Abhéngigkeit der Modellunsicherheit so eingestellt werden, dass die

Ubertragungsfunktion der Stérung gegen null geht [7].

2.2.2 Modellbasierter pradikativer Ansatz

Neben einer direkten Kompensation von Storverhalten ist auch eine indirekte Kompensation
bspw. im Rahmen eines modellbasierten pradikativen Ansatzes (Model Predictive Control, MPC)
moglich, der auch auf einen Beobachter zuriickgreifen kann. Dabei wird dieser zur Erzeugung
eines Modells des Storverhaltens genutzt. Das Stérmodell wird in das eigentliche Prozessmodell
integriert. Das Gesamtmodell wird dann zur Vorhersage tiber einen definierten Horizont genutzt.

Basierend auf der Pradiktion wird das folgende nichtlineare Optimierungsproblem gelost:
Ty T,
J@ =mind Y g e+ D) =9+ DY + Y w (e +j = 1) (33)
i=1 j=1

Dabei beschreibt der erste Summand die Abweichung der Vorhersage ¥ vom Sollwert y; iiber den

Horizont T; und der zweite Summand den Stellaufwand Au tiber den Horizont T,. Die Losung
des Problems liefert die optimale Stellstrategie zur Minimierung zukiinftiger Abweichungen,
wobei lediglich die erste StellgroBe u(t + 1) umgesetzt wird. Die Optimierung wiederholt sich
iterativ mit jedem diskreten Zeitschritt. Da das Prozessmodell das Storverhalten mitmodelliert,
erfolgt indirekt auch eine StorgroBenkompensation, da die Stellgrofen so optimiert werden, dass
trotz auftretender Stérungen eine minimale Abweichung vom Sollwert erzielt wird. Ein
entsprechendes autoregressives Prozessmodell (AR-Modell), das die Anforderungen erfiillt, kann

bspw. folgende Form haben:
9+ 1) = £ (3O e y(6 = M) (e + D, ue = N, O, d(E = ND)  (34)

Dabei stellt u*(t + 1) die unter Beriicksichtigung vergangener Ausgangs-, Stell- und Storgrofien
zu optimierende zukiinftige StellgroBe dar [13]. Das modellbasierte pridikative
Optimierungsschema ist fiir das im Rahmen dieser Arbeit entstandene Konzept von Bedeutung
und umfasst in den meisten Féllen zusdtzlich noch Nebenbedingungen, die vor allem

Restriktionen der Stellgrofen betreffen.
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3 Stand der Wissenschaft und Technik

Trotz des hohen Wissens im Engineering der Prozesse treten immer wieder unbekannte und
teilweise unkontrollierbare Effekte auf, die von kleineren Ausreilern und Schwankungen bis hin
zu weitreichenden Dissonanzen, die mit einer Reduktion der Prozessstabilitdt einhergehen,
reichen. Beim Entwurf einer Qualititsregelung bzw. im Allgemeinen beim Entwurf von Reglern
ermoglicht das Vorhandensein eines moglichst exakten Prozessmodells die Konzeption eines
geschlossenen Regelkreises mit optimierten Eigenschaften im Hinblick auf Stabilitit und
Performanz. Ein in Teilen von der Realitdt abweichendes Prozessmodells, das aufgrund bislang
unbekannter und nicht identifizierbarer Prozessdynamiken mit Ungenauigkeiten behaftet ist, kann
zum Entwurf eines Reglers mit geringer Regelgiite oder gar zum Entwurf eines instabilen Reglers
fithren. Anomalien haben genau diesen apriori unkalkulierbaren Effekt auf die Auslegung einer
Qualititsregelung im Kontext der diskreten Fertigung. Daher ist die Beobachtung bzw. die
Detektion von zur Entwurfszeit des Fertigungssystems unbekannten Anomalien von essentieller
Bedeutung fiir die Giite einer Qualitdtsregelung. Die klassische Regelungstheorie liefert dazu
Ansitze fiir Stérungsbeobachter, die in Form eines definierten Schemas in den Regelkreis
integriert und zur Unterdriickung auftretender Storungen eingesetzt werden. Fiir die in dieser
Arbeit betrachtete Problemstellung sind sie allerdings nicht anwendbar, da sie zumeist die
Invertierbarkeit eines analytisch beschreibbaren Prozessmodells voraussetzen. Daher ist im
Rahmen dieser Arbeit die Konzeption eines neuronalen Anomalie-Detektors von Néten, der an
die Stelle des klassischen Storungsbeobachters tritt und weder Anforderungen an das vorhandene
Prozessmodell noch an die zu beobachtenden Effekte stellt. Durch die Integration der Anomalie-
Detektion, und der damit einhergehenden, priventiven Erkennung und Charakterisierung von
Anomalien, ist es moglich, die Prozessmodellierung stetig zu optimieren und eine zuverléssige
Qualititsregelung zu realisieren. Anomalien koénnen nach verschiedenen Gesichtspunkten
voneinander unterschieden werden. Dies konnen nach [28] z.B. die nachfolgend aufgefiihrten
sein:

o Angriffspunkt

e Messbarkeit

e Beschaffenheit

e Zcitverhalten
Anomalien konnen auf die Aktoren einwirken, den Prozess direkt beeinflussen oder den
Prozessausgang verfilschen. Sie koénnen direkt messbar oder lediglich beobachtbar sein. Sie
weisen in den wenigsten Fillen lineare Charakteristiken auf, sodass von einer nichtlinearen
Beschaffenheit ausgegangen werden kann. Das Zeitverhalten wird im Stand der Technik in

verschiedenen Dimensionen analysiert. So wird in [49] zwischen stationdrem und nicht-
stationdrem Verhalten unterschieden, wohingegen in [50] kurzfristige von langfristigen Effekten



23

separiert werden. In [40] werden Anomalien in Punktanomalien, kontextuelle und kollektive
Anomalien unterteilt. Die Informationen zu den Charakteristiken liegen zumeist nicht vor, sodass
Annahmen getroffen oder Einschrinkungen auf bestimmte Typen von Anomalien vorgenommen
werden miissen. Nachfolgend wird der Stand der Wissenschaft und Technik zur Detektion,
Modellierung und Kompensation von anomalen Systemdynamiken vorgestellt. Im ersten Teil
wird auf die neuronalen Ansitze zur Prozessmodellierung und im zweiten Teil auf den Ausgleich
der Anomalien eingegangen. Dabei werden Ansitze aus verschiedenen Anwendungsbereichen
untersucht und hinsichtlich der in Kapitel 1.4 aufgezeigten Anforderungen eruiert. AbschlieBend

wird daraus der aktuelle Forschungsbedarf abgeleitet.

3.1 Nichtlineare zeitvariante Prozessmodellierung

Fertigungssysteme zeichnen sich durch hochgradig nichtlineare und zeitvariante Prozesse aus, die
héufig von unbekannten Effekten in Form von internen und externen Einfliissen gestort werden
[4]. Auf der anderen Seite entstehen durch das Vorhandensein groer Parameterrdume erhebliche
Datenmengen, die zur Identifikation der Einfliisse im Rahmen von Analysen verwendet werden
konnen. Neuronale Netze wurden bereits in diversen Anwendungen zur Modellierung und
Vorhersage komplexer Systemdynamiken eingesetzt und eignen sich zur Approximation
nichtlinearer Zusammenhénge. Es stehen zahlreiche Netzwerkarchitekturen zur Verfiigung, deren
Modellierungsgenauigkeit jedoch stark von der Eignung fiir das zu Grunde liegende Problem
abhidngt. So kann durch die Integration von Rekurrenzen zeitvariantes Verhalten abgebildet
werden [51]. Um genaue Vorhersagen treffen zu konnen, die sowohl stationdres und nicht-
stationdres Verhalten als auch kurz- und langfristige Abhingigkeiten beriicksichtigen, kénnen
bspw. LSTM-Netze herangezogen werden, die in der Lage sind komplexe Gedéchtnisstrukturen
abzubilden [18, 52]. In Kombination mit einer dimensionsreduzierenden Vorverarbeitung der
Daten kann effizient mit groen Datenrdumen umgegangen werden. Dabei werden diese unter
minimalem Informationsverlust in einen niederdimensionalen Unterraum projiziert. Die auf diese
Weise erzeugten Merkmale koénnen dann in den Netzstrukturen fiir den Lernprozess genutzt
werden [53]. Das gemeinsame Ziel aller untersuchten Ansétze ist die Modellbildung nichtlinearer
zeitvarianter Prozesse zur Priadiktion des Systemverhaltens. Die bestehenden Ansitze werden

hinsichtlich der folgenden Anforderungen untersucht:

e Pridiktion nichtlinearer und zeitvarianter Abhdngigkeiten

o Kurzzeit- und Langzeitgedichtnisverhalten

e Mehrdimensionale Datenverarbeitung

e Priadiktion multimodaler bzw. multivariater Abhéngigkeiten

e Pridiktion multipler Zeitschritte und Fehlerfortpflanzung
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Durch den Abgleich bestehender Ansitze mit den Anforderungen soll aufgezeigt werden, welche
Netzarchitekturen die beste Eignung zur Losung der zu Grunde liegenden Problemstellung
aufweisen und welcher weitere Forschungsbedarf hinsichtlich dieser Netzarchitekturen besteht.
In diesem Abschnitt werden verschiedene neuronale Netze vorgestellt. Bevor dazu auf die
neuronale Modellbildung zur Pradiktion von Anomalien oder Prozessdynamiken im Allgemeinen

eingegangen wird, werden Mechanismen fiir deren Detektion vorgestellt.

3.1.1 Detektion von Anomalien

Auf dem Gebiet der Regelungstheorie wurden in den letzten Jahren und Jahrzehnten zahlreiche
Detektionsansitze entwickelt, die fiir die Beobachtung externer Storungen oder unbekannter
interner Prozesszustdnde konzipiert wurden [54]. Die Theorie zu solchen Stérungsbeobachtern,
die eine Schitzung von Prozessinterferenzen liefern, wurde dabei von [55] entwickelt und von
[56] fiir die Anwendung auf nichtlineare Stérungen erweitert. Durch die Fortschritte im Bereich
des maschinellen Lernens wurden in den letzten Jahren auch zahlreiche, auf lernfihigen
Algorithmen basierende Ansdtze zur Detektion von unbekannten Anomalien entwickelt. Hier
haben sich primér uniiberwachte Lernansitze, wie der den Clustering-Algorithmen zuzuordnende
k-Nearest-Neighbour-Algorithmus, durchgesetzt [38]. Damit wird dem in der diskreten Fertigung
héufig anzutreffenden Umstand Rechnung getragen, dass die Daten tiber keine Label verfiigen.
Durch den Einsatz uniiberwachter Lernverfahren kann eine Detektion von Anomalien erfolgen.
Hinsichtlich der Detektionsgiite komplexer Anomalien konnte mit Ansétzen, die auf neuronalen
Netzen basieren, in den letzten Jahren verbesserte Ergebnisse erzielt werden. Dies héngt mit den
vielfdltigen strukturellen Gestaltungsmoglichkeiten zusammen. Hier sind in besonderem Maf3e
Encoder-Decoder bzw. Autoencoder-Netze zu erwéhnen [57].

Im Folgenden wird eine Ubersicht iiber die fiir diese Arbeit relevanten Ansitze gegeben. Dabei
steht die Anomalie-Detektion in Zeitreihendaten, basierend auf uniiberwachten Lernverfahren, im
Fokus der Betrachtungen. In [58] wird eine probabilistische, auf dem Bayes Theorem beruhende
Methodik zur Detektion von sowohl lokalen als auch globalen Anomalien vorgestellt. Lokale
Anomalien bezeichnen Abweichungen einzelner oder multipler Datenpunkte, wohingegen
globale Anomalien die Diskrepanz zwischen ganzen Dateninstanzen und den Charakteristiken der
siec umgebenden Datenreihen beschreiben. Die Methodik wurde anhand verschiedener
Anwendungen evaluiert. Auch in [59] wird eine Methodik zur Detektion von Anomalien auf Basis
von Fahrzeugdaten vorgestellt. Dabei wird das regulire Kommunikationsverhalten einzelner
Komponenten mit LSTM-Netzen gelernt und zur Unterbindung externer Eingriffe durch Cyber-
Attacken eingesetzt. Signifikante Abweichungen der Systemdynamiken von der Netzausgabe
entsprechen anomalem Verhalten und lassen auf einen externen Eingriff schlieBen. Ansdtze zur
Anomalie-Detektion mit LSTM-Netzen haben sich als vielversprechend herausgestellt und sind

Gegenstand aktueller Forschungsaktivititen.
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Durch das Erlernen niederdimensionaler temporaler Reprisentanzen sowie durch die Erfassung
von Langzeitabhingigkeiten eignen sich LSTM-Netze in besonderem Maf3e zur Modellierung von
Zeitreihen und zeitvarianten Systemen [18]. Dieser Umstand wird in [60] beschrieben und dort in
Form einer geschichteten LSTM-Architektur umgesetzt. Dem Netz werden die Zeitreihendaten
direkt und ohne vorgeschaltete Dimensionsreduktion zugefiihrt. Auf die Ausgabendifferenz
werden multivariate GauBverteilungen angewendet und definierte Perzentile als Anomalien
klassifiziert. In zahlreichen darauf aufbauenden Arbeiten wurden Erweiterungen entwickelt. So
présentieren [61] einen Deep Autoencoder, der darauf trainiert wird, die ihm zugefiihrten
Eingaben vollstindig zu rekonstruieren. Die Eingaben werden in einem Encoder-Teil in einen
niederdimensionalen Merkmalsraum projiziert und in einem Decoder-Teil wieder entschliisselt.
Der trainierte Autoencoder hat somit die Fahigkeit, bekannte Zusammenhénge reduzieren und
rekonstruieren zu kénnen. Anomalien werden durch einen erhohten Fehler bei der Rekonstruktion
erkennbar. In [62] werden Encoder und Decoder im Rahmen einer Seq2Seq-LSTM-Architektur
verwendet. Die Detektion von Anomalien basiert auf den innerhalb des Netzes propagierten
Zellzustanden. Anomalien erzeugen unbekannte Zellzustande, die durch einen nachgeschalteten
Clustering-Algorithmus ausgewertet werden. Ein weiterer Seq2Seq-Ansatz wird in [63]
présentiert. Dieser erkennt verschiedene Anomalien durch die Modellierung multipler Attribute.
In einer empirischen Vergleichsstudie auf Basis eines Referenzdatensatzes konnen hoéhere
Genauigkeiten in der Detektion erzielt werden als in [60]. In dem Ansatz von [64] werden
,Generative Adversarial Networks® (GAN) nach [65] zur Detektion von Anomalien verwendet.
GANSs bestehen aus zwei Netzen, dem Generator, der die Struktur realer Daten nachbildet, und
dem Diskriminator, dessen Ziel die Unterscheidung der vom Generator erzeugten, kiinstlichen
Daten von den realen Daten ist. In [64] wird ein GAN auf einen Autoencoder abgebildet, wobei
der Generator rekonstruierte Zeitreihendaten ausgibt und der Diskriminator zur Unterscheidung

von normalen und anomalen Daten genutzt wird.

Neben Encoder-Decoder Netzen wurden in der Vergangenheit vor allem stochastische Verfahren
zur Anomalie-Detektion eingesetzt. Sowohl in [38] als auch in [66] werden Ubersichten zu
Verfahren und verschiedenen Aspekten der Anomalie-Detektion gegeben. So wird im Rahmen
der erstgenannten Arbeit neben einer Erorterung der Anwendungsbereiche eine Klassifikation
nach stochastischen, iiberwachten und uniiberwachten Detektionsverfahren vorgenommen. Die
zweite Arbeit erweitert die Darstellung neuronaler Anséitze um Bayes’sche und hierarchische
Netze. Temporale Abhingigkeiten stehen bei der Detektion von Anomalien nicht im Vordergrund
und spiegeln sich dementsprechend auch nicht in der Gestaltung der Netze wider. Beide Arbeiten
unterscheiden die drei eingangs erlduterten Anomalie-Typen, namentlich die Punktanomalien, die
kontextuellen sowie die kollektiven Anomalien. In [40] wird ein faltendes Netz (,Convolutional
Neural Network®, kurz CNN) mit LSTM-Zellen zur holistischen Detektion aller Anomalie-Typen
kombiniert. Es wird dazu befahigt, durch die Faltung sowohl raumliche Abhéngigkeiten und durch
LSTM-Zellen zusitzlich zeitliche Abhingigkeiten kapseln zu konnen. Niederdimensionale

Reprisentanzen raumlicher und zeitlicher Relationen stellen die Grundlage fiir die Modellierung
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des Normalverhaltens dar. Divergenzen von tatsichlichem Verhalten und Netzausgabe werden
durch die Kreuzentropie erfasst. Der Ansatz ist in Abbildung 3.1 illustriert.
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Abbildung 3.1: CNN und LSTM zur Detektion von Anomalien geméaf [40]

Detaillierte Untersuchungen zu kontextuellen Anomalien werden in [67] vorgenommen. Dazu
werden temporale Strukturen mit dhnlichen Charakteristiken aus verschiedenen Zeitreihen zu
einem Kontext zusammengefasst. Die dynamische Zeitnormierung wird dabei angewandt, um auf
Basis von Zeitfenstern definierter Grofle Distanzmafle zwischen den erfassten Zeitsequenzen zu
bestimmen und diese einem Kontext zuzuweisen. Die Minimierung der Varianz der Distanzmafe
innerhalb der Kontexte steht der Maximierung derselben zwischen den vorhandenen Kontexten
gegeniiber. Ein wesentlicher Vorteil des Ansatzes ist der Umstand, dass alle in einer neuen
Zeitsequenz enthaltenen kontextuellen Anomalien im Rahmen eines Detektionsvorgangs erfasst
werden konnen, sodass es zu deutlichen Effizienzvorteilen gegeniiber anderen stochastischen
Methoden kommt. Detaillierte Untersuchungen zu kollektiven Anomalien sind in [68] zu finden.
Dazu werden LSTM-Netze eingesetzt, um die zeitlichen Abhdngigkeiten besser erfassen und
kollektive Anomalien besser detektieren zu kénnen. Im Allgemeinen zeigen die in diesem Kapitel
présentierten Ansitze auf, wie sowohl stochastische als auch LSTM-basierte Ansétze eingesetzt
werden konnen, um aus generierter und realer Ausgabe Riickschliisse auf Anomalien ziehen zu
konnen. Im niachsten Abschnitt wird nun genauer auf die Modellierung nichtlinearen zeitvarianten

Prozessverhaltens eingegangen.
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3.1.2 RNN und LSTM zur Modellierung

Neuronale Netze wurden bereits im Rahmen zahlreicher Forschungsarbeiten zur Modellierung
und Vorhersage von Systemdynamiken eingesetzt. Die Architektur der Netze weist dabei eine
starke Abhingigkeit von der zu Grunde liegenden Problemstellung auf. In [13] wurden bspw.
RBFN zur Modellierung quasi-statischer Stéreffekte mit geringer Zeitvarianz herangezogen, da
diese primidr durch Nichtlinearititen hoher Ordnung gekennzeichnet sind und RBEN dafiir gute
Approximationseigenschaften aufweisen. Bei einer dhnlichen Problematik haben [14] ein
Multilayer Perzeptron (MLP) zur Modellierung eingesetzt. Um der leichten zeitlichen Varianz
des Storverhaltens Rechnung zu tragen, wurde iiber ein Verzdgerungsglied eine Sequenz an
vergangenen Aus- und Eingdngen mit endlichem Horizont als Netzeingang genutzt. Treten jedoch
starke zeitliche Abhingigkeiten auf, weisen RNN eine bessere Eignung zur Modellierung auf als
rein vorwirts gerichtete Netze. Auf Grundlage der in Kapitel 2.1.2 eingefiihrten Eigenschaften ist
dies in besonderem MafBe fiir kurzfristige, hochdynamische Zeitvarianzen der Fall. So werden
RNN in [69] fiir die Pradiktion stationdrer, abrupt auftretender Anomalien verwendet und zeigen
eine gegeniiber stochastischen Ansdtzen wie ,Autoregressive Moving Average’ (ARIMA)

Modellen oder GauB3-Prozessen erhohte Vorhersagegenauigkeit.

Eine Ubersicht iiber RNN ist in [17] zu finden. Dort wird zwischen vollstindig verkniipften (, fully
connceted*) und partiell verkniipften (,partially connected‘) RNN differenziert. Das erstgenannte
wurde in einer grundlegenden Arbeit von Williams und Zipser bereits Ende der 80er Jahre
entwickelt [70]. Zu den ,partially connceted® RNN zdhlen das Elman Netz [71], das Jordan Netz
[72] sowie die rekurrente Auspragung des MLP [73], die allesamt das Ziel verfolgen, Strukturen
in Zeitreihen und Kontextinformationen zu finden und zu modellieren. Auf Basis dieses
Fundaments sind in den letzten Jahren zahlreiche Erweiterungen von RNN fiir ein weites Feld an
Anwendungen entstanden. So haben [74] selbst-organisierende RNN entwickelt, die wihrend des
Betriebs strukturelle Anderungen im Netz zur Adaption des aktuellen Zustands vornehmen. Zur
Verarbeitung grofier Datenrdume wurde in [75] die Diskrete-Wavelet-Transformation (DWT) in
RNN integriert und in einer Studie mit gewdhnlichen Aktivierungsfunktionen verglichen. Der
Anwendungsbereich von RNN reicht von der Modellierung nicht-sequentieller, zyklischer
Datenreihen sowie parallel stattfindender Prozesse im Business Monitoring [76] iiber die
nichtlineare Systemidentifikation im Kontext der Regelung verfahrenstechnischer Prozesse [77]
bis hin zur Trajektorienplanung autonomer Fahrzeuge [78]. Nichtsdestotrotz weisen RNN den
Nachteil des Vanishing-Gradient-Effekts auf [43]. Uber einen lingeren Zeitraum vorhandene,
nicht-stationdre Abhingigkeiten werden von RNN mit einfachen Aktivierungsfunktionen weniger
gut erfasst. Ein Ansatz, der auf die Erzeugung eines Gedichtnisses innerhalb reguldrer RNN zur
Abbildung von Langzeitabhédngigkeiten abzielt, wird in [79] beschrieben. RNN werden hier durch
die Verwendung von variablen, rekurrenten ,Sprung‘-Verbindungen flexibilisiert, um durch das
Auslassen von Neuronen direkt Informationen aus vergangenen Zeitschritten verarbeiten und so

Gedichtnisstrukturen mit einer definierten Speicherkapazitit schaffen zu konnen. Die Liange der
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Verbindungen hat einen Einfluss darauf, ob primér kurzfristige oder langfristige Abhingigkeiten

einbezogen werden.

Der Ansatz, ein Gedéchtnis iiber Verbindungskonstrukte zwischen Neuronen zu erzeugen, hat
sich im Vergleich zur Flexibilisierung des Informationsflusses innerhalb der Neuronen als
nachteilig erwiesen. Daher sind RNN gemdf3 [80] primér fur hochgradig nichtlineare und
dynamische Zeitvarianzen geeignet, die stationdren oder nicht stationdren Kurzzeitabhdngigkeiten
unterliegen. Langzeitabhidngigkeiten sowie multiple Abhdngigkeiten mit unterschiedlichen
Charakteristiken werden nur unzureichend erfasst. LSTM-Netze 16sen dieses Problem durch die
Propagation eines internen Zellzustands innerhalb der Neuronen und erzeugen dadurch ein
definiertes Gedéchtnisverhalten [18]. Auch fiir LSTM sind zahlreiche Varianten entstanden, die
zur Erfiillung spezieller Anforderungen entwickelt wurden.
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Abbildung 3.2: Seriell-parallele Systemidentifikation mit konvexem LSTM-Netz nach [81]

So wird in [81] eine konvexe Struktur vorgestellt, die eine gewichtete Zusammenfiihrung
multipler LSTM-Pradiktionen vorsieht und in parallelen und seriell-parallelen Strukturen zur
Systemidentifikation getestet wird. Dies ist in Abbildung 3.2 dargestellt. Zur Modellierung von
Wiener-Hammerstein-Systemen wird in [82] eine Matrixstruktur verwendet, die zur Abbildung
statischer Nichtlinearititen durch RBFN erweitert werden kann. Da bei Pradiktionsaufgaben hohe
Echtzeitanforderungen bestehen kénnen, wurde von [53] ein Online-Lernverfahren entwickelt,
das es ermoglicht, LSTM-Netze im Betrieb weiter zu trainieren. LSTM-Ansétze wurden fiir
verschiedenste Anwendungsbereiche vom Business Monitoring [83] iiber energietechnische
Anwendungen [84] bis hin zu Verkehrsbewegungen [85] zur Modellierung zeitvarianter Prozesse
entwickelt. Auch in regelungstechnische Anwendungen erhalten LSTM-Ansdtze zunehmend
Einzug. In [86] wurde dazu eine MPC auf Basis von LSTM-Netzen entworfen und mit géingigen
Verfahren zur Prozessmodellierung verglichen. LSTM zeigte dabei deutliche Vorteile sowohl

hinsichtlich der Systemidentifikation als auch beim Einsatz als Pradiktor in der Regelung. In [87]



29

wurde der Ansatz auf einen verfahrenstechnischen Prozess iibertragen. Untersuchungen zur
Modellierungsgiite von LSTM im Vergleich zu GRU werden erstmalig in [88] im Rahmen der
Regelung eines mehrstufigen Prozessablaufs beschrieben. Die Studie deutet darauf hin, dass der
Einsatz von Kompositionen komplexer neuronaler Netzarchitekturen in Regelkreisen trotz der nur
schwer nachweisbaren Stabilitdt zu deutlichen Verbesserungen des Prozessergebnisses beitragen

kann. Aus diesem Grund werden nachfolgend weitere LSTM-Netzarchitekturen untersucht.

3.1.3 Weitere Netzarchitekturen

In diesem Abschnitt werden Netzarchitekturen beschrieben, die vor allem fiir den Bereich der
Bild- und Sprachverarbeitung zur Modellierung zeitvarianten Verhaltens entwickelt wurden und
deren Eigenschaften eine Ubertragung auf fertigungstechnische Prozesse ermdglichen. Bevor
jedoch weitere LSTM-Netzarchitekturen vorgestellt werden, wird zunéchst auf die GRU-Zelle als
Abwandlung der LSTM-Zelle eingegangen. GRU wurde von [45] mit dem Ziel eingefiihrt, einen
Mechanismus zu schaffen, der die Féhigkeit zur Pradiktion von Langzeitabhéngigkeiten, wie sie
bspw. bei der LSTM-Zelle ausgeprigt vorhanden ist, um eine verbesserte Integration von
aktuellen Informationen ergénzt. Bei GRU besteht die Moglichkeit, vergangene Informationen
vollstdndig zu verwerfen. Dadurch soll eine adaptive Modellierung von Relationen tiber variable
Zeithorizonte ermdoglicht werden. In [89] wird dazu ein Vergleich der beiden Zellarchitekturen
sowie konventioneller Aktivierungsfunktionen hinsichtlich der Modellierung von Zeitsequenzen
vorgenommen. Die beiden Zellen mit Gating-Mechanismus erzielen deutlich bessere Resultate
als die klassischen Ansitze, es kann jedoch keine allgemeingiiltige Aussage getroffen werden,
welcher der Mechanismen fiir welche Problemstellung zu bevorzugen ist. In [90] wird hingegen
im Rahmen einer groB angelegten Studie zu verschiedenen Netzarchitekturen die Uberlegenheit
von LSTM gegeniiber GRU ermittelt. Weiterhin konnte gefunden werden, dass Gating-Systeme
zur Filterung irrelevanter Eingangsinformationen beitragen, LSTM jedoch eine héhere Prézision
in der Modellierung zeitvarianten Verhaltens erzielt. Aus diesem Grund wird in der weiteren
Analyse des Stands der Technik von einer genaueren Betrachtung von GRU-Netzarchitekturen
abgesehen.

Im folgenden Abschnitt wird auf den Stand der Wissenschaft und Technik zu LSTM-basierten
Netzarchitekturen eingegangen und deren Erfiillung der bestehenden Anforderungen erortert.
Eine Unterteilung wird in dieser Arbeit nach LSTM-Netzen mit optimierter Repriasentation des
Zellzustands auf der einen und LSTM-Netzen mit interagierenden Zellzustinden auf der anderen
Seite vorgenommen. Zu den erstgenannten gehdren bspw. bidirektionale oder hierarchische
Ansitze. Bidirektionale LSTM-Netze propagieren den in Kapitel 2.1.3 eingefiihrten LSTM-
Zustandsvektor nicht nur in Vorwirts- sondern auch in Rickwértsrichtung. Das hat den Vorteil,
dass Relationen in beide Richtungen in der Modellierung berticksichtigt werden. Durch die
rickwirtsgerichtete Zustandspropagation erfolgt eine Antizipation zukiinftigen Verhaltens,

sodass zu erwartende Informationen in die aktuelle Ausgabe einbezogen werden konnen. In [91]
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wird ein solcher Ansatz zur Abbildung raumlich und zeitlich verteilter Informationen genutzt und
durch einen Filtermechanismus zur Festlegung der Zell-Verkniipfungen flexibilisiert. So kann mit

unvollstindigen Daten umgegangen werden. Die Architektur ist in Abbildung 3.3 dargestellt.
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Abbildung 3.3: Bidirektionales LSTM (links) und Filterschicht zur Verarbeitung liickenhafter
Datensitze (rechts) nach [91]
Auch in [92] zeigt sich die Eignung bidirektionaler LSTM fiir die Losung multidimensionaler
Probleme. Hier werden aus verschiedenen Dimensionen extrahierte Merkmale parallel verarbeitet
und zusammengefiihrt. Bidirektionale LSTM konnten sich durch ihre Eigenschaften auch zur
Abbildung der rdumlich und zeitlich verteilten Physiken diskreter Fertigungsprozesse eignen.
Hierzu gibt es jedoch noch keine Vorarbeiten. Hierarchische LSTM l6sen mehrdimensionale
Probleme, indem sie das Gesamtproblem in Teilprobleme zerlegen und diese in einer
hierarchischen Struktur organisieren. Das hat den Vorteil, dass der Fokus auf ein bestimmtes
Teilproblem gelegt und das Netz eine gewisse Aufmerksamkeit erzeugen kann. Anwendung findet
diese Methodik bspw. in [93], die Bilder strukturieren und die Trajektorien verschiedener Objekte
parallel vorhersagen kénnen. Auch [94] beschiftigt sich mit dem Thema der Aufmerksamkeit und
untersucht fiir ereignisdiskrete Systeme Mechanismen, die die Wichtigkeit vergangener
Einzelevents fiir zukiinftige Ereignisse beurteilen. In [95] wird innerhalb eines LSTM-Netzes eine
separate ,Aufmerksamkeits‘-Schicht eingefiihrt, die mit Hilfe von apriori vorhandenem Wissen
angereichert wird. In [96] werden sie zur Pradiktion von Langzeitabhdngigkeiten herangezogen.
Um die tber einen lidngeren Horizont erfassten Daten nach Relevanz zu filtern, konnen
Faltungsoperationen in LSTM-Netze eingebracht oder diese mit faltenden Netzen kombiniert
werden. In den nachfolgenden Arbeiten hat dieses Vorgehen das Ziel, die Pradiktionsgiite von
Langzeitabhéngigkeiten zu steigern. In [97] wird das konventionelle LSTM erweitert, indem
Eingénge und Gewichte durch Faltung auf die relevanten Informationen reduziert und
Korrelationen in den Daten in Form von abstrakten Merkmalen extrahiert werden. Die
Faltungsoperationen wirken direkt in der Zelle. Anwendungen von CNN in Kombination mit
LSTM finden sich bspw. in [98] und [99]. Im ersten Fall erméglicht die Komposition aus CNN
und LSTM eine zeitvariante Modellierung verteilter Zusammenhénge. Zwischenschichten werden

mit ,Scaled Exponential Linear Units‘ (SELU) realisiert, da diese {iber verbesserte Normierungs-
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und Konvergenzeigenschaften verfiigen. Auch in der zweiten Arbeit wird eine Komposition zur
Vorhersage raumlich und zeitlich verteilter Dynamiken genutzt. Die CNN-Schichten extrahieren
Merkmale und gebe den reduzierten Datenraum an die LSTM-Schichten weiter. CNN-LSTM-
Netze konnten sich aufgrund ihrer charakteristischen Eigenschaften ebenfalls zur Modellierung

der raumlich und zeitlich verteilten Physiken diskreter Fertigungsprozesse eignen.

Neben den drei beschriebenen LSTM-Varianten wurden in den letzten Jahren zahlreiche weitere
Netzarchitekturen entwickelt. [100] erweitern LSTM um Verbindungen in beliebige Dimensionen
innerhalb der Zellen (Grid LSTM). Zusitzlich zu der konventionellen Propagation des
Zellzustands entlang der zeitlichen Dimension konnen Verbindungen bspw. entlang raumlicher
oder parameterspezifischer Dimensionen der Eingaben integriert werden. Diese erlauben neben
einer Pridiktion der in den Dimensionen modellierten GroBen zusétzlich eine Abbildung der
Zusammenhénge zwischen diesen Grofen. Das Netz eignet sich daher zur simultanen Pradiktion
multipler GréBen, die linear abhingig oder unabhingig sein konnen. In Abbildung 3.4 ist einem
Grid LSTM mit zwei Dimensionen ein geschichtetes LSTM (,Stacked LSTM*) gegeniibergestellt.
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Abbildung 3.4: Erweiterung der LSTM-Zellen im 2d Grid LSTM im Vergleich zu Stacked
LSTM gemél [100]
Dabei wird anhand des hellblau dargestellten Informationsflusses innerhalb der Zellen deutlich,
dass das Grid LSTM Ausginge von Dimensionen als zusétzliche Eingéinge anderer Dimensionen
verwendet. Durch diese Abbildung von Relationen kann die Pridiktionsgiite mehrdimensionaler
Probleme verbessert werden. Geschichtete LSTM zeichnen sich durch eine ,Stapelung® mehrerer
funktionaler Netzschichten aus, die in [101] als Stacked LSTM-Autoencoder realisiert werden.
Sie 16sen das Problem der hohen Dimension in den Daten und der Pradiktion multimodaler
Parameterrdume durch vorgeschaltete Encoder zur Projektion auf niederdimensionale Merkmale
oder durch eine direkte Integration von En- und Decoder in die LSTM-Zellstruktur. Fiir die
gekoppelte Vorhersage multipler Grofen liefern [102] einen Ansatz, der eine Verkniipfung von

LSTM-Netzen vorsieht, die zur separaten Modellierung der GréBen genutzt werden. Diese
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,LSTM-Streams* interagieren iiber rekurrente Verbindungen, um den Abhéngigkeiten der zu
pridizierenden GroBlen Rechnung zu tragen. Ausginge definierter Schichten fungieren als
Eingénge nachfolgender Schichten anderer Streams. Dadurch kann eine multimodale Vorhersage
realisiert werden (,Cross modal LSTM®). Das Konzept ist in Abbildung 3.5 visualisiert.
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Abbildung 3.5: Cross modal LSTM mit Informationsaustausch zwischen zwei Streams [102]

Neben der Beherrschung der Mehrdimensionalitit von Eingangsdaten und einer multimodalen
Vorhersage von Zielgroflen wurden weitere relevante Ansitze zur Detektion und Extraktion von
Korrelationen sowie zum Umgang mit unausgewogenen Eingangsdaten untersucht. So wurde in
[103] ein duales holographisches LSTM entwickelt, das Zusammenhinge in Datenstromen mit
Hilfe der zirkularen Kreuzkorrelation untersucht. In [104] wird eine Komposition von LSTM und
GAN vorgestellt, die zum Umgang mit unvollstindigen oder unausgewogenen Daten genutzt und
in diesem Kontext zur Erzeugung kiinstlicher Anomalie-Daten herangezogen wird. Das LSTM
wird zur Pridiktion multipler Zeitschritte in die Zukunft verwendet, indem die entsprechende
Anzahl an Zeitschritte iiber das Netz iteriert wird. Vorhergesagte Ausgidnge werden zur
Vorhersage weiterer Ausginge zuriickgefiihrt. Eine Problematik bei dieser Vorgehensweise zur
Pradiktion einer Ausgabesequenz ist der Umstand, dass es zu einer Fehlerfortpflanzung durch die
bereits vorhergesagten und mit Vorhersagefehlern behafteten Ausgangsriickfilhrungen kommt.
Um mit LSTM-Netzen zu jedem Zeitpunkt multiple Zeitschritte vorhersagen zu konnen, ist eine

Erweiterung der beschriebenen Netzarchitekturen notwendig.

3.1.4 Sequence-to-Sequence LSTM

In [19] wurde zur Pradiktion multipler Ausgénge die Seq2Seq-Architektur eingefiihrt, die es
erlaubt, Eingabesequenzen in Ausgabesequenzen zu iiberfilhren und dadurch eine Vorhersage
iiber multiple Zeitschritte zu realisieren. RNN oder Netzen mit Gate-Mechanismen wie LSTM ist
es nur unter iterativer Propagation des Vorhersagefehlers moglich, Eingabesequenzen in
Ausgabesequenzen zu {iberfithren [45]. Es steht dariiber hinaus keine Methodik zur Verfiigung,
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um Sequenzen unterschiedlicher Lange zu konvertieren, da fiir jede neue Ausgabe neben der
riickgefiihrten Vorhersage eine neue Eingabe erforderlich ist. Seq2Seq 16st diese Problematiken
tiber eine Encoder-Decoder Struktur, die eine Transformation der Eingabesequenz in einen Vektor
fest definierter Dimension vorsieht. Diese abstrakte Repriasentanz der Eingabe wird als initialer
Zellzustand in den Decoder kopiert und dort von den LSTM-Zellen in eine Ausgabesequenz
variabler Linge iiberfiihrt. Die Vorhersage kann probabilistischer Natur sein und damit in einer
Wahrscheinlichkeitsfunktion iiber einem diskreten Merkmalsraum resultieren. Seq2Seq-Netze
auf Basis von LSTM-Zellen wurden in [105] detailliert untersucht und konnten sowohl
Kurzzeitabhingigkeiten tiber einen Horizont von Sekunden als auch Langzeitabhdngigkeiten iiber
Tage robust vorhersagen, wohingegen klassische LSTM bei der Modellierung von kurzfristigen

Zeitvarianzen hohere Ungenauigkeiten aufweisen. Das Netz ist in Abbildung 3.6 dargestellt.
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Abbildung 3.6: Seq2Seq-Netz mit LSTM-Zellen zur Vorhersage von Ausgabesequenzen
variabler Zeithorizonte nach [105]
Die blauen Pfeile visualisieren die Fehlerriickfithrung beim Training durch den Backpropagation
through time (BPTT) Algorithmus. In [106] wird ein ,many-to-one‘ Seq2Seq-Netz fiir das
Komprimieren grofler historischer Datenreihen genutzt, das diese in eine Sequenz der Lange eins
tiberfiihrt. Diese dient wiederum als Startwert eines ,many-to-many‘ Seq2Seq-Netzes, das auf
Basis der Komposition aktueller Eingénge und des Startwertes eine Ausgabesequenz erzeugt. In
einer weiteren Anwendung wird in [107] die Vorhersage multipler Gréen auf Seq2Seq-Netze
iibertragen, sodass eine multivariate Vorhersage tiber multiple Zeitschritte durchgefiihrt werden
kann. Die Eingangssequenz besteht aus Merkmalen, die die Informationen der multivariaten
Zeitreihe iiber einen definierten Zeithorizont kapseln. Es kann im Gegensatz zu den zuvor
erdrterten Methoden nicht nur eine simultane Vorhersage multipler Grofen realisiert, sondern der
Vorhersagehorizont unabhéngig von der Dimension der Eingabesequenz beliebig variiert werden.

Auch zu Seq2Seq sind bereits einige Architekturvarianten entstanden, von denen die zur Erfiillung
der bestehenden Anforderungen relevanten Varianten ndher betrachtet werden. Bei Seq2Seq-

Netzen wird die vollstindige Eingabe iiber einen Vektor definierter Lange in den Decoder kopiert.
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In [108] wird zur Flexibilisierung dieses Kopiervorgangs ein Mechanismus eingefiihrt, der vom
aktuellen Kontext abhdngige Verteilungsfunktionen auf die Eingabe anwendet, diese dadurch
gezielt komprimiert und an definierte Stellen des Decoders kopiert. Da bei klassischen Seq2Seq
als auch bei diesem Ansatz alle Eingabewerte im Encoder verarbeitet und alle Ausgaben im
Decoder berechnet sein miissen, um eine weitere Ausgabe zu erzeugen, ist die Echtzeitfihigkeit
begrenzt. In [20] wird die Problematik durch Zerlegung des Seq2Seq in kleinere Seq2Seq gelost.
Es wird bereits auf Basis des ersten Eingabewertes eine probabilistische Ausgabesequenz erzeugt,
die mit jeder weiteren Eingabe sowie riickgekoppelter Werte verfeinert wird. So kann zu jeder
Zeit eine zu erwartende Ausgabe ermittelt werden. Ein Ansatz zur Nutzung von Mechanismen der
,Aufmerksamkeit® in Seq2Seq wird von [109] vorgestellt. Hier wird eine auf probabilistischen
Gewichtungen basierende Abbildung der Eingabesequenz auf jede einzelne Ausgabe vorgestellt,
wobei die Gewichte von Korrelationen zwischen den Eingangsgrofien bestimmt werden. Seq2Seq
wurden urspriinglich fiir die Sprach- und Bildverarbeitung [110] entwickelt, haben sich jedoch
auch als geeignet fiir die Zeitreihenvorhersage [109] und die Modellierung zeitvarianter Systeme

[111] erwiesen. Ein empirischer Vergleich verschiedener Varianten ist in [112] zu finden.

3.1.5 Bewertung der Ansétze

Tabelle 3.1 zeigt eine Ubersicht zur Bewertung der LSTM-Ansitze anhand der Anforderungen.
Im Gegensatz zu den weiteren Architekturen kann mit Seq2Seq-LSTM-Ansitzen eine simultane
Vorhersage multipler Groflen iiber eine variabel einstellbare Sequenzlange durchgefiihrt werden.
Die in Abschnitt 3.1.3 eingefiihrten Ansétze konnen lediglich durch Riickfithrung vorhergesagter
Ausgaben Prédiktionen weiterer Schritte realisieren. Die dadurch auftretende Fehlerfortpflanzung
findet bei Seq2Seq-LSTM-Ansitzen nicht in der Form statt, da die mehrstufige Vorhersage in
einem einzigen Vorgang ohne Riickfiihrungsmechanismus realisiert werden kann. Zusétzlich sind
sie pradestiniert fiir mehrstufige Prédiktionen mit variabel einstellbarem Horizont. Grid LSTM-
Netze kénnen kooperativ mehrere Groflen mit hoher Prizision vorhersagen. Sowohl hierarchische
als auch Autoencoder-basierte LSTM-Konzepte liefern Mechanismen fiir eine verbesserte
Propagation des Zellzustands zur Verarbeitung mehrdimensionaler Daten. Alle Ansitze sind in
der Lage, nichtlineares zeitvariantes Verhalten genau vorherzusagen, Seq2Seq-LSTM-Ansitze
mit optimiertem Kopiermechanismus des Zustandsvektors zeigen hingegen die beste Eignung,
um sowohl Kurz- als auch Langzeitabhéngigkeiten zu modellieren. Die wichtigsten Ergebnisse

konnen wie folgt zusammengefasst werden:

o LSTM-Architekturen, die auf eine optimierte Darstellung des Zellzustands abzielen, wie
z.B. hierarchische LSTM-Netze und Ansétze zu Aufmerksamkeits-Mechanismen, zeigen

eine verbesserte Fahigkeit zur Verarbeitung multidimensionaler Datenstrukturen.
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o LSTM-Architekturen, die auf eine Interaktion von reguldren Zellzustinden abzielen, wie
z.B. Grid und Cross modal LSTM, sind in der Lage, eine kooperative Vorhersage multipler

GrofBen mit hoher Prizision durchzufiihren.

o Seq2Seq-LSTM-Architekturen konnen multiple GroBen tiber einen variabel einstellbaren

Zeithorizont mit minimierter Fehlerfortpflanzung vorhersagen.

e Dariiber hinaus zeigen Seq2Seq-LSTM-Ansitze mit optimiertem Kopiermechanismus die

beste Eignung, sowohl kurzfristige als auch langfristige Abhéngigkeiten zu préadizieren.

Tabelle 3.1: Bewertung der Netzarchitekturen hinsichtlich der Anforderungen

Bidirek- Hier. & CNN- LSTM- Grid Cross Reguldre | Seq2Seq
tionale Aufm. LSTM Auto- LSTM modal Seq2Seq | mit Kop.-
LSTM LSTM encoder LSTM Mech.
Pradiktion
nichtlinearer + + + + + ++ + ++
zeltvarianter
Abhingigkeiten
Kurzzeit- und
Langzeitgedéchtnis- 0 + 0 + + ++ + ++
verhalten
Mehrdimensionale
Datenverarbeitung + t + A + + + +
Pradiktion
mult!mOfialcr bzw. ) 0 i I T T I 4
multivariater
Abhingigkeiten
Pradiktion multipler
Zeitschritte und - - - - 0 - ++ ++
Fehlerfortpflanzung

Erfiillungsgrade der Anforderungen: -- sehr gering, - gering, 0 durchschnittlich, + hoch, ++ sehr hoch

Anwendungen und Weiterentwicklungen im Kontext der diskreten Fertigung hinsichtlich der
Modellierung zeitvarianter Prozesse sowie Anomalien existieren bislang nicht. Es wurden bislang
nur die konventionellen LSTM-Ansitze zur Modellierung zeitvarianter Prozesse getestet. Die in
den Abschnitten 3.1.3 und 3.1.4 vorgestellten und aufgrund ihrer Eigenschaften

vielversprechenden Ansétze wurden bislang nicht zur Modellierung von Prozessen eingesetzt.

3.2 Kompensation anomaler Systemdynamiken

In den vorangegangenen Kapiteln wurde ein Uberblick iiber den Stand der Wissenschaft und
Technik zur neuronalen Prozessmodellierung gegeben. Um das bessere Prozessverstindnis zur
Optimierung der Produktqualitit nutzen zu konnen, werden im Folgenden Ansétze zur adaptiven
Qualitdtsregelung mit Anomalie- bzw. Storungs-Kompensation vorgestellt. Diese entspringen
unter anderem regelungstechnischen Anwendungen, da in der Regelungstechnik Methoden zur
Verfiigung stehen, die eine Unterdriickung von Storverhalten erméglichen. Es werden Ansitze

fiir mehrstufige Prozessketten sowie modellbasierte pridikative Ansétze eruiert, da sie auf Basis
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einer Vorhersage das zukiinftige Prozessverhalten in die Einstellung der Stellgroen einbeziehen.
Adaptive Ansidtze im Sinne des Concurrent Learning verbinden die Auswertung grofler
historischer Datenmengen mit Modellanpassungen im Betrieb [113]. Das gemeinsame Ziel aller
untersuchten Ansitze ist der Aufbau eines diskreten bauteilbezogenen Regelungsschemas zur
Kompensation von Stérungen und Anomalien auf der Basis eines nichtlinearen und zeitvarianten
Pradiktionsmodells des Prozesses. In diesem Beitrag werden die bestehenden Ansitze hinsichtlich

der folgenden Anforderungen untersucht:

o Diskrete und bauteilbezogene Eingriffsmoglichkeit in das Prozessgeschehen.
e Beriicksichtigung der Mehrstufigkeit der Prozesskette.

e Integration von Beobachtung, Pradiktion und Kompensation von Anomalien.
e Adaptivitdt und Lernféhigkeit des Modellierungsansatzes.

e Verwendbarkeit historischer Daten zum Vortraining der Modelle.

Durch den Abgleich bestehender Ansdtze mit den Anforderungen soll aufgezeigt werden, welche
Ansitze die beste Eignung zur Losung der zu Grunde liegenden Problemstellung aufweisen und
welcher weitere Forschungsbedarf hinsichtlich der Ansitze zur Unterdriickung von anomalen

Systemdynamiken besteht.

3.2.1 Diskrete bauteilbezogene Ansitze

Die klassische Regelungstheorie liefert mit den Konzepten zur diskreten Regelung, bspw. mit
Moving-Average-basierten (MA-basierten) Regelungsschemata, die theoretische Grundlage fiir
deren Anwendung auf diskrete technische Systeme. Diskretisierung im Kontext der Fertigung
bedeutet eine bauteilbezogene Diskretisierung, die ein Eingreifen in den Prozess erst nach jeder
Prozessdurchfithrung durch das Festlegen neuer Sollwerte fiir die Prozessparameter vorsicht. Der
Einsatz iibergeordneter, bauteilbezogener Regelungen zur gezielten Verbesserung von
Prozessstabilitit und Produktqualitdt hat in der diskreten Fertigung bislang noch Seltenheitswert.
In einigen Segmenten der diskreten Fertigungstechnik, die durch hohe Qualititsanforderungen
gekennzeichnet sind, wie bspw. der Halbleiterfertigung, hat sich die diskrete Regelung der
Qualitdt unter dem Schlagwort ,Run-to-Run Control® bereits als Stand der Technik etabliert.

In [114] wird eine auf einem erweiterten Zustandsbeobachter (engl. ,Extended state observer®)
basierende Regelung zur Optimierung eines Halbleiterfertigungsprozesses verwendet. Stérgrofien
werden in die Zustandsmodellierung integriert, sodass eine dezidierte StorgréBenunterdriickung
erreicht werden kann. Auch in [115] wird ein erweiterter Zustandsbeobachter innerhalb eines
,Run-to-Run Control‘-Schemas genutzt, das gezielt Informationen vorangegangener Bauteile zum
Ausgleich abrupter sowie schleichender Schwankungen fiir nachfolgende Bauteile einsetzt. Eine
weitere Methode ist die Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) Regelung, die die

Prozess- und Stellhistorie fiir eine dynamische Sollwertanpassung nutzt. Auf Basis einer E/A-
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basierten Prozessmodellierung wird in [116] ein EWMA-Schema entworfen, das durch den
Einsatz eines lernfahigen Softsensors fehlende Qualitédtsmessungen ausgleichen kann, sodass eine
Sollwertanpassung fiir die Fertigung des nichsten Bauteils ermoglicht wird. In [117] wird der
Ansatz auf die Batch-Fertigung iibertragen. Ein Batch wird mit Hilfe des k-Means Clustering-
Algorithmus in Bauteilgruppen mit minimierter interner Varianz aufgeteilt, sodass einheitliche
StellgroBen zu einer Storgrofenunterdriickung fiir alle Bauteile der Gruppe fithren. Fiir die
Ubertragung des Ansatzes auf mehrstufige Prozessketten kann nach [118] zwischen der
werkzeugbezogenen Regelung eines Prozesses sowie der bauteilbezogenen Regelung entlang der
Prozesskette unterschieden werden. Beim erstgenannten wird die Qualititsabweichung bei einem
Prozess tiber alle Bauteile minimiert. Beim zweiten Fall wird diese hingegen bei einem Bauteil

tiber alle Prozesse minimiert. Eine Illustration der beiden Varianten ist in Abbildung 3.7 zu sehen.

Ein mehrstufiger Prozess tiber alle Bauteile 1,2,...n

e 2 e 3 ) e

Abbildung 3.7: EWMA-Regelung bezogen auf einen Prozess iiber alle Bauteile (oben) sowie ein
Bauteil iiber alle Prozesse (unten) nach [119]
In [120] wird eine weitere Erweiterung des Ansatzes um einen Beobachter zur Schitzung und
Kompensation von Storungen beschrieben, sodass bei vorangegangenen Prozessen entstehende
Schwankungen bei noch ausstehenden ausgeglichen werden kénnen. Ein Uberblick iiber das
Thema ,Run-to-Run Control‘ in der diskreten Halbleiterfertigung wird in [119] gegeben. Aber
auch in einigen Anwendungen abseits der Halbleiterfertigung sind bereits bauteilbezogene
Regelungen zum Einsatz gekommen. In [121] wird eine bauteilbezogene Sollwertanpassung auf
Basis von selbstorganisierenden Karten fiir einen verfahrenstechnischen Prozess vorgestellt, die
durch Losung des auf dem Prozessmodell aufbauenden Optimierungsproblems zur Minimierung
von Qualititsschwankungen beitrdgt. Zur Herstellung von Kohlenstoftfasern wird eine exakte
Einstellung der Prozesstemperatur bendétigt, die in [122] durch eine iterative Anpassung der
Regelungsparameter, basierend auf einer nichtlinearen Optimierung unter Nebenbedingungen mit
inversem Prozessmodell, realisiert wird. Auch in der diskreten Fertigung gibt es Anwendungen
bauteilbezogener Regelungen. In der inkrementellen Blechumformung muss bei jedem Bauteil
eine Riickverformung bei der Einstellung der Zielgeometrie beriicksichtigt werden, die in [123]

durch eine Trajektorienregelung, basierend auf einem linearisierten Prozessmodell, geregelt wird.

Im Bereich der Umformtechnik sind aus numerischen Prozessmodellen extrahierte und durch

Linearisierung vereinfachte Modelle nicht hinreichend genau, um die Komplexitit der ortlich und
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zeitlich verteilten Physiken abzubilden. Daher wird entweder unter starken Restriktionen
hinsichtlich der Echtzeitfihigkeit direkt mit den numerischen Modellen gerechnet oder es wird
auf numerische Simulationsdaten zur Erzeugung echtzeitfdhiger E/A-Modelle zuriickgegriffen. In
[124] wird gemilB dem ersten Fall ein numerisches Prozessmodell zur Auslegung einer iterativ
lernenden Regelung herangezogen, die sich durch ein definiertes Gedichtnisverhalten hinsichtlich
der zuriickliegenden Produktionshistorie auszeichnet. Ein Neuronales Netz lernt und optimiert die
Sollwertanpassung mit jedem Bauteil. Darauf aufbauend wird in [125] dieser iibergeordnete
Regelkreis durch einen Zustandsbeobachter fiir wihrend des Prozesses entstehende geometrische
Divergenzen erweitert. In [126] wird ein weiterer iterativ lernender Ansatz zur bauteilbezogenen
Regelung vorgestellt, der zusidtzlich den Vorteil einer effizienten StorgréBenunterdriickung
aufweist. Storungen bestehen hier durch hohe Varianzen in der geometrischen Beschaffenheit der
Bauteile, deren Einfluss auf das Qualitéitsergebnis durch eine adaptive Anpassung der Stellgrofien
reduziert werden kann. In [127] wird die Ubertragbarkeit der Ansitze auf weitere geometrische
Qualitdtsmetriken untersucht. Die Arbeiten beschrinken sich jedoch auf den Einsatz ineffizienter
numerischer Modelle, die mit hohem Rechenaufwand verbunden sind und die durch die
ausschlieBliche Betrachtung geometrischer Qualitdtsmetriken in ihrer Aussagekraft Restriktionen

unterliegen.

Der zweite zuvor eingefithrte Fall der Reduktion numerischer Modelle zu echtzeitfihigen
nichtlinearen (E/A-)Modellen auf Basis extrahierter Daten ist die Grundlage der Arbeiten von [3].
Hier wird ein auf verschiedene Prozesstypen iibertragbarer Modellierungsansatz auf Basis von
AR- und MA-Modellen vorgestellt, der die allgemeine Zustandsraumdarstellung nachbildet. Fiir
die Zustandsdifferenzengleichung wird ein Beobachter eingefiihrt, der mit Hilfe der Historie
gefertigter Bauteile sowie aktueller Stellgréen den Prozesszustand schitzt. Die Regelung erfolgt
modellbasiert und pradikativ und beriicksichtigt Modellunsicherheiten und externe Stéreinfliisse.
Die Arbeit fiihrt auf, dass es fiir das inkrementelle Umformen noch keine Untersuchungen zum

Einsatz von diskreten Regelungen der Qualitit gibt.
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Abbildung 3.8: Uberlagerung einer zeitkontinuierlichen ProzessgréBenregelung und einer
diskreten bauteilbezogenen Regelung nach [4]
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Ein darauf aufbauendes Konzept ist in [4] entwickelt worden. Das Regelungsschema wird hier fiir
eine zeitkontinuierliche Einstellung definierter Parameterkurven wihrend des Prozesses und eine
iibergeordnete diskrete Regelung von Bauteil zu Bauteil eingesetzt. Damit wird ,Run-to-Run
Control* mit modellbasierten pridikativen Ansidtzen verbunden. Abbildung 3.8 zeigt die
Uberlagerung der Regelkreise. FEine Schwiche des Ansatzes ist das linearisierte
Zustandsraummodells, das bei groBeren Anderungen des Arbeitspunktes ungenau wird. Mit
Arbeitspunktinderungen ist beim diskreten Regelkreis aufgrund von Schwankungen der
Prozessausgénge vorheriger Prozessschritte, wie bspw. sich sprunghaft andernder
Bauteilgeometrien, jedoch zu rechnen, sodass eine Betrachtung der gesamten Prozesskette

unerldsslich ist, um diese Varianzen schitzen und in die Modellbildung integrieren zu kénnen.

3.2.2 Ansitze fiir mehrstufige Prozesse

Um der Anforderung der Mehrstufigkeit gerecht zu werden, wird in [128] eine Ubersicht an
Ansitzen zur Regelung fiir mehrstufige Systeme und Prozessketten beschrieben. Dabei wird von
einer sequentiellen Abfolge von Einzelprozessen ausgegangen, die durch Zustandsraummodelle
beschrieben und tiber den Prozesszustand verkniipft werden. Eine Optimierungsstrategie zum
Ausgleich von Qualitidtsschwankungen entlang der Prozesskette wird nicht konkretisiert. In [129]
wird der Ansatz fiir mehrstufige Batch-Prozesse erweitert. Dabei werden nach jedem Prozess
Produkte mit dhnlichen Eigenschaften durch ein Clustering neu gruppiert. So fiihrt die minimierte
Varianz der Produkteigenschaften innerhalb der Batches zu einer genaueren Modellierung der
Abhingigkeiten zwischen den Prozessen. In [8] werden die Einzelprozesse von lokalen Reglern
innerhalb des kaskadierten Regelungsschemas kontrolliert, die die Abhéngigkeiten zu vor- und
nachgelagerten Prozessen beriicksichtigen. AuBere Regelkreise liefern die Referenzen fiir innere
Regelkreise, sodass die Prozesskette auf das optimale Ergebnis des duflersten letzten Prozesses
geregelt werden kann. Dieser Ansatz ist in Abbildung 3.9 visualisiert. Auch in [130] werden
lokale Regler zur Kontrolle von Subsystemen in einem verteilten Regelungsschema verwendet.
Die Verkniipfung der Regler wird durch eine tibergeordnete Koordinationsinstanz vorgenommen,
die regelbasiert agiert. Die Kontrolle von mehrstufigen Prozessketten der diskreten Fertigung
stellt weiterhin eine grofie Herausforderung dar, wie in [131] hervorgehoben wird.
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Abbildung 3.9: Kaskadiertes Regelungsschema zur Kompensation von Wechselwirkungen vor-
und nachgelagerter Prozessschritte nach [8]
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In [131] wird ein weiterer Modellierungsansatz fiir serielle Produktionslinien vorgestellt, der
durch die Integration von stochastischen Verlisslichkeits- und Verschleifmodellen einzelner
Komponenten eine verteilte Regelung unter Beriicksichtigung langfristig auftretender Storeffekte
ermoglicht. In [132] wird ein Ansatz einer verteilten modellbasierten Regelung auf Basis eines
dhnlichen Prozesskettenmodells vorgestellt, wohingegen hier auf Sprungprozesse nach Markow
zuriickgegriffen wird, die iiber die Produkteigenschaften verkniipft sind und diese als Stérung
modellieren. In [29] ist die entsprechende Anwendung des Konzeptes auf eine Prozesskette der
Umformtechnik beschrieben. Das verteilte Regelungsschema erlaubt einen Austausch von
Informationen entlang der Prozesskette, die dann in der modellbasierten Vorhersage der einzelnen
Prozesse beriicksichtigt und die Stellgroen entsprechend optimiert werden. Das ermdglicht eine
Regelung der Prozesskette und einen Ausgleich von Varianzen. Eine Pradiktion und Optimierung

entlang der Prozesskette unter Berticksichtigung von Anomalie-Modellen findet jedoch nicht statt.

Die Optimierung mehrstufiger Prozessketten und die Kontrolle ganzer Produktionsanlagen ist
Bestandteil der Forschung an flexiblen Produktionssystemen (FPS). Bei den im Folgenden
untersuchten Arbeiten liegt der Fokus weniger auf der sauberen Ausarbeitung eines dezidierten
Regelungsschemas als vielmehr auf der Einfiihrung iibergeordneter Konzepte zur Optimierung
von Prozess- und Produktqualitit, die auf Basis lokal an den einzelnen Maschinen wirkender
Regelungsmechanismen umgesetzt werden koénnen. In [52] wird dazu fiir jeden Prozessschritt ein
Modell gelernt, das die relevanten Qualititsmetriken vorhersagen und den Prozesszustand stetig
adaptieren kann. Auf Basis des Gesamtmodells der Prozesskette wird dann eine Optimierung zur
Generierung von Anpassungsvorschlidgen der Prozessparameter durchgefiihrt. Um die Pareto-
Front der optimalen Losungen effizient zu erreichen, wird ein Mechanismus zur Reduktion der
Dimension des Zustandsraumes eingesetzt. Ein dhnlicher Ansatz wird in [133] vorgestellt. Die
hohe Dimension des Optimierungsraumes und der damit einhergehende Rechenaufwand wird hier
durch parallel und unter variierenden Bedingungen ausgefiihrte Simulationen gehandhabt, die zu
optimalen Anpassungen der Prozessparameter fiihren. Im Gegensatz zu [29] wird in [134] kein
stochastisches sondern ein deterministisches Modell zur Beschreibung der Prozesskette bzw. des
FPS herangezogen. Die Kombination aus iibergeordneter Optimierung und iiberwachender,
pradikativer Qualitéitsregelung fiihrt zur Vermeidung instabiler Zustinde. Eine Ubersicht iiber
verschiedene Verfahren zur Regelung und Optimierung flexibler Produktionssysteme wird in
[135] gegeben. Hier wird zwischen hierarchischen, semi-hierarchischen, zentralisierten und
heterarchischen bzw. verteilten Architekturen unterschieden. Der Fokus der Kontrollarchitekturen
liegt im Gegensatz zu den Anwendungen aus der klassischen Regelungstechnik in der Produkt-
orientierten Optimierung von StellgroBen. Allerdings werden nur in [52] adaptive und lernfihige
Prozessmodelle verwendet, die sich dynamisch an Anderungen anpassen. Die Umsetzung eines

definierten Gedichtnisverhaltens beim Lernen findet jedoch nicht statt.
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3.2.3 Modellbasierte pradikative Ansatze

Modellbasierte pridikative Ansitze zeichnen sich dadurch aus, dass sie unter Zuhilfenahme eines
moglichst genauen Prozessmodells die zukiinftigen Prozessausgidnge iiber einen definierten
Zeithorizont vorhersagen und diese durch eine StellgroBenoptimierung an eine Sollwerttrajektorie
angleichen. Dazu wird eine, die Sollwertabweichungen und Stellaufwinde beinhaltende,
Kostenfunktion unter Nebenbedingungen, wie Stellgrofenbeschrinkungen, minimiert [136]. Die
berechneten StellgroBen beriicksichtigen somit eine zu jedem Zeitpunkt bestmogliche Schitzung
des zukiinftigen Prozessgeschehens mdoglichst unter Einbeziehung potentieller Stéreffekte. Da
hinsichtlich fertigungstechnischer Prozesse keine analytischen Modelle verfiigbar sind, die sich
fiir diesen Ansatz eignen wiirden [137], muss auf aus numerischen Simulationsdaten extrahierte
Metamodelle zuriickgegriffen werden [5]. In [138] wird ein inkrementell lernendes MLP zur
zeitinvarianten Prozessmodellierung statischer und dynamischer Zusammenhinge genutzt. Dabei
werden Storeffekte bei der Pradiktion berticksichtigt, sodass es zu einer StorgréBenunterdriickung
kommt. In [139] werden RBFN aufgrund ihrer guten Approximationseigenschaften zur adaptiven
Modellierung vernetzter nichtlinearer Prozesse verwendet. Unterschiedliche Ubertragungsraten
in der Datenverarbeitung der Prozesse und dadurch entstehende Anomalien in Form von Totzeiten
konnen durch den pradikativen Ansatz kompensiert werden. Durch den Einsatz von RNN kann
das adaptive Verhalten auch fiir die Modellierung zeitvarianter Prozesse realisiert werden. So wird
bspw. in [140] ein Geddchtnis-gestiitzter Regelungsansatz basierend auf RNN vorgestellt, der in
der Lage ist, stationdres und nicht-stationédres Zeitverhalten zu modellieren. Ein weiterer Ansatz
fiir komplexe Systeme wird in [141] beschrieben, bei dem mit RNN eine reduzierte Repréisentanz
gelernt wird, in der nur die fiir das Regelungsergebnis relevanten Prozesszusammenhinge
gekapselt sind. Im Vergleich zu RNN mit klassischen Aktivierungsfunktionen zeigen LSTM-
Netze eine erhohte Pradiktionsgiite kurzfristiger sowie langerfristiger Dynamiken. In [86] wird
dazu ein modellbasiertes pradikatives Regelungsschema basierend auf LSTM-Netzen vorgestellt.
Diese werden auf eine niederdimensionale, lineare Modellstruktur in Zustandsraumdarstellung
reduziert, die vom aktuellen Arbeitspunkt abhidngig ist und iterativ weiterlernt. Trotz der guten
Approximation verschiedener zeitvarianter Prozesscharakteristiken werden externe Storeinfliisse
bei den beschriebenen Ansétzen nur indirekt iiber den Pradiktionsfehler des Netzes erfasst und
iiber den Lernvorgang in das neuronale Modell integriert. Es findet keine direkte Erfassung und

Charakterisierung der Storungen statt.

Um eine Unterscheidung von Modellunsicherheiten und verschiedenen Stérungstypen vornehmen
und diese besser charakterisieren zu konnen, werden Beobachterstrukturen verwendet. Die
erfassten Storungen konnen auf zwei Arten zur Kompensation herangezogen werden. Im ersten
Fall wird ein direkter Ausgleich durch die Erzeugung und Aufschaltung eines inversen
Kompensationssignals angestrebt, sodass der Prozess auf Basis des reguldren storungsfreien
Prozessmodells geregelt werden kann. Im zweiten Fall werden die beobachteten Stérungen zum

Erlernen eines Stormodells verwendet, das die Genauigkeit der Pradiktion erhoht und damit zu
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einer Storgrofenunterdriickung beitrdgt. Eine detaillierte Charakterisierung von internen und
externen Storeffekten wird in [142] vorgenommen. Gemif3 dem ersten Fall wird durch das
Aufschalten der inversen Dynamik beobachteter Stérungen eine direkte Unterdriickung erreicht.
Dadurch wird der Prozess frei von storenden Interferenzen, sodass eine pradikative Regelung auf
Basis des normalen Prozessmodells ohne Stérungsmodellierung erfolgen kann. In [143] wird
dieser Ansatz durch die Einfithrung eines diskontinuierlichen Ubertragungsglieds zwischen
Beobachter und Regler flexibilisiert, das die Storungsschitzung als Eingabe erhilt und zwischen
verschiedenen Betriebsmodi des Reglers umschaltet. Dadurch kann je nach beobachteter Stérung
eine bestmdgliche Kompensation erfolgen, da der Regler sich an das dynamisch dndernde System
anpasst und der Prozessausgang stetig entlang einer Referenztrajektorie gleiten kann. Um fiir nicht
invertierbare Systeme eine Kompensation zu erreichen, liefern [144] einen alternativen Ansatz,
der eine Reduktion des Systems in invertierbare Subsysteme vorsieht. Dazu werden inverse
Prozessmodelle mit RBFN gelernt, die zur Stérungsbeobachtung dienen. Die geschitzten
Storungen aller Subsysteme werden in ein ganzheitliches Kompensationssignal umgesetzt. In
[145] wird das Konzept um die separate Modellierung und Kompensation des
Approximationsfehlers des Netzes erweitert, was einem zusitzlichen Ausgleich der internen

Modellunsicherheit entspricht.

Ein Beobachter ist auch die Grundlage im Regelungsschema von [13], bei dem im Gegensatz zu
den zuvor beschriebenen Ansétzen das neuronale Prozessmodell gemdfl dem zweiten Fall um eine
Modellierung der Storungen erweitert wird. Dabei werden die vergangenen und vorhergesagten
Beobachtungen als direkte Netzeingénge in einem rekursiven Pradiktionsschema verwendet. Die
Komposition aus Storungs- und Prozessmodell fiihrt zu einer genaueren Vorhersage und folglich
zu einer optimierten Kompensation der Storeffekte. Abbildung 3.10 zeigt das zugehorige Schema.
Auch in [146] wird ein dhnliches Konzept beschrieben mit dem Unterschied, dass die Schitzung
und Vorhersage des Storverhaltens durch einen erweiterten Zustandsbeobachter in einem vom
Prozessmodell unabhingigen Modell erfolgt. Im Rahmen der Arbeiten von [147] wird der Ansatz
auf multiple Prozesse erweitert, wobei Modellunsicherheiten in Form von Unsicherheiten in den
Parametern im Fokus des Lernproblems stehen. Ein Ansatz ohne den Einsatz neuronaler Modelle
ist in [148] beschricben. Hier werden auf den Prozessausgang wirkende Stérungen mit
stochastischen Modellen abgebildet. Dabei werden stationire rauschartige Stérungen mit Zufalls-
Prozessen modelliert und mit einem affinen Prozessmodell kombiniert. Weiterhin wird zwischen
Anlaufschwankungen, Schwankungen zwischen Auftrigen und Produktionsschwankungen
innerhalb von Auftrigen unterschieden, die durch nicht-stationdre sprunghafte Stérungen
gekennzeichnet sind. In [14] wird hingegen ein Beobachter zur Erfassung von auf die Stellgrofien
wirkenden Stoérungen eingefiihrt, die somit einen anderen Angriffspunkt aufweisen als in [148].
Der Storeffekt wird analog zu Kapitel 2.2.1 aus der gefilterten Differenz von Stellgrofe und
riickpropagiertem Prozessausgang ermittelt. Im Rahmen der MPC wird neben dem Prozessmodell
ein separates autoregressives Stormodell fiir eine ganzheitliche Vorhersage verwendet. Dazu

werden zwei verschiedene Netze fiir eine verbesserte Kompensation des Storverhaltens genutzt.
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Ein neuer Ansatz zur pradikativen Beobachtung unbekannter, zeitvarianter Systeme wird in [149]
eingefiihrt. Dieser schligt eine Komposition aus Beobachter und Préidiktor zur unmittelbaren
Schitzung zukiinftigen Stérverhaltens vor. Der Pradiktor wird in ein Schema zur erweiterten
Zustandsbeobachtung integriert, sodass stationdre und nicht-stationdre Dynamiken kompensiert

werden kénnen.
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Abbildung 3.10: Komposition aus der Beobachtung auftretender Stérungen und der darauf

aufbauenden Priadiktion mit neuronalem Prozessmodell nach [13]
Die in diesem Abschnitt beschriebenen Ansitze sind lernfahig und zeichnen sich durch gute
Pradiktionseigenschaften aus. Im Gegensatz zu den in Kapitel 3.2.1 vorgestellten Arbeiten
integrieren sie die Modellierung von Storverhalten fiir eine effiziente Unterdriickung desselben,
berticksichtigen jedoch keine Abhéngigkeiten entlang mehrstufiger Prozessketten. Diese Liicke
wird hingegen von den Ansitzen aus Kapitel 3.2.2 abgedeckt, sodass eine Komposition aus den
vorgestellten Ansitzen zu einer Losung der dieser Arbeit zu Grunde liegenden Problemstellung
beitragen konnte.

3.2.4 Adaptive Ansitze

Die zuvor vorgestellten Konzepte zur Kompensation von Stérungen zeichnen sich dadurch aus,
dass durch neuronale Beobachter- und Pridiktionsschemata eine Unterdriickung erzielt wird und
ein vorhandener Regler beibehalten werden kann. Adaptive Regelungen sehen hingegen einen
flexiblen Regler oder eine Zusammensetzung von Reglern vor, die ohne zusitzliche Strukturen
auskommen und daher selbst als neuronale Netze realisiert sein kénnen. In [150] wird ein hybrider
Ansatz mit einem Ensemble an Netzen, die auf verschiedene Prozesssituationen trainiert wurden,
getestet. Das Gesamtverhalten des Reglers verschiebt sich immer in die Richtung, die dem
aktuellen Zustand am besten entspricht. Die diskrete Auswahl eines der Netze aus dem Ensemble
entspricht der Integration eines diskontinuierlichen Ubertragungsgliedes und einem dadurch
erzeugten gleitenden Zustand des Gesamtsystems. Mit einer solchen variabel strukturierten

Regelung wird auch in [151] gearbeitet. Die Dynamiken des variablen Gesamtsystems werden
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kontinuierlich mit einem Referenzmodell abgeglichen und steuern die Umschaltung zwischen den
Reglern. Zusitzlich verhalten sich die als RBFN umgesetzten Regler durch einen inkrementellen
Lernansatz selbst adaptiv. Auch in [152] werden RBFN fiir eine stetige Adaption des dynamischen
Prozess- und Stérverhaltens verwendet, die hier ausschlie8lich iiber einen Online-Lernprozess
ohne Umschaltung erfolgt. Die Konvergenz des Lernvorgangs in endlicher Zeit kann fiir eine
definierte, endliche Umgebung des Zielwertes nachgewiesen werden. Eine Kombination aus
adaptivem Regelungsschema und neuronalem Beobachter ist in [153] gegeben, das ebenfalls ohne
Schaltmuster auskommt. Die nichtlineare dynamische Inversion wird zur Schitzung der auf die
Aktoren wirkenden Storungen genutzt, die direkt zur Adaption des Reglers eingebracht werden.
In [154] wird eine variabel strukturierte Regelung mit RNN realisiert, um zeitliche
Abhingigkeiten in den Datenstrukturen abzubilden. Die Umschaltung zwischen den Reglern wird
durch eine flexible Umschaltung freier Ordnung realisiert. Bei einer verteilten Umschaltung wird
von einer Zerlegung des Gesamtprozesses in Teilprozesse ausgegangen. Mit dem Ansatz ist es

moglich, verschiedene Prozesse entlang einer Prozesskette zu kontrollieren.

Adaptive Systeme kénnen sich nur dann ausreichend genau der Realitit anpassen, wenn sie
besténdig durch neue Daten angeregt werden. Das gilt besonders fiir Online-Lernvorginge. Sind
bestimmte Bereiche des Eingangsdatenraumes nicht in reprisentativem Malle in den Daten
vorhanden, kann die angestrebte Konvergenz des Lernvorgangs nicht erreicht werden. Um zum
Anfangszeitpunkt bereits eine ausreichende Storgrofenkompensation sowie hohe Regelgiite
erzielen und durch den Lernprozess verursachte Oszillationen vermeiden zu konnen, fithren [113]
das Konzept des ‘Concurrent Learning’ ein. Dieses sieht den Einsatz vortrainierter neuronaler
Regler vor, die zu Beginn der Regelung durch die bereits vorhandenen Wissensstrukturen zu einer
verbesserten Stabilitdt sowie Extrapolationsfahigkeit beitragen, die bei sicherheitskritischen
Anwendungen von hoher Relevanz sind. Dadurch kann es trotz nicht bestdndiger Anregung zu
einer Konvergenz kommen. Das Konzept wird in [155] mit experimentellen Daten auf Basis einer
adaptiven Regelung mit Referenzmodell evaluiert. In [156] wird ein Vorgehen zur Erzielung einer
moglichst hohen Generalisierbarkeit der vortrainierten Netze présentiert. Dabei wird beim
Vortraining nicht nur ein Netz, sondern eine groBere Anzahl an unterschiedlich strukturierten
Netzen einbezogen, die parallel trainiert und im Rahmen einer Kreuzvalidierung getestet werden.
Von der Netzstruktur mit dem besten Extrapolationsverhalten werden weitere strukturelle
Varianten erzeugt, die in der nichsten Iteration wieder parallel trainiert und gegeneinander
getestet werden. Werden die vorgeschriebenen Giitekriterien erreicht, bricht das Verfahren ab und
das vortrainierte Netz kann im Betrieb eingesetzt werden und dort weiterlernen. Da eine
gleichzeitige Nutzung historischer und aktueller Daten stattfindet, ist eine Speicherung der
historischen Daten notwendig, da diese nicht umgehend in die Modelle integriert werden. In [54]
werden dazu ,History Stacks® gebildet, die die zu diskreten Zeitpunkten erfassten Stell- und
Prozessgroflien verwalten. Dies ist in Abbildung 3.11 fiir zwei Prozesszustinde visualisiert.
Informationen, die bei einer direkten Verarbeitung der erfassten Daten nicht vorhanden sind,

konnen nachtriglich in den Adaptionsprozess integriert werden.
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Abbildung 3.11: Datenspeicherung zur Umsetzung des Concurrent Learning [54]

In [157] wird ein Ansatz geliefert, der eine Integralform der urspriinglichen Concurrent Learning
Problematik liefert und dadurch die Notwendigkeit der Integration von Zustandsableitungen in
die Datenspeicherung iiberfliissig macht. Der Ansatz des Concurrent Learning ergénzt die in den
vorangegangenen Kapiteln eingefithrten Ansdtze um eine wesentliche Komponente, die zur
Robustheit adaptiver Regelungen und zu einer verbesserten Kompensation von Stérungen
beitrdgt. Das Vortraining neuronaler Modelle bietet einen wesentlichen Vorteil hinsichtlich
fertigungstechnischer Anwendungen, da gro3e Mengen an historischen Daten nutzbar gemacht
werden kénnen.

3.2.5 Bewertung der Ansitze

Auf Basis der in den vorherigen Kapiteln beschriebenen Ansitze ist in Tabelle 3.2 eine Ubersicht
tiber die Bewertung der Ansitze hinsichtlich der aufgestellten Anforderungen zu sehen. Die
wesentliche Erkenntnis ist der Umstand, dass sich die beste Erfiillung der jeweiligen
Anforderungen in etwa auf der Diagonalen der Tabelle ergibt. Eine diskrete bauteilbezogene
Regelung ist mit allen Ansédtzen addquat realisierbar. Verteilte kaskadierte Regelungsschemata
sowie die im Kontext flexibler Produktionssysteme existierenden Optimierungsansétze eignen
sich zur Einhaltung und Verbesserung der Produktqualitit entlang mehrstufiger Prozessketten.
Um die in Kapitel 3.1 untersuchten Methoden der Detektion und Modellierung von Anomalien
fiir eine verbesserte Kompensation derselben nutzbar zu machen, wird ein Schema benatigt, das
diese Methoden integrieren kann. Modellbasierte pradikative Ansdtze mit Beobachterstrukturen
eignen sich dazu in besonderem Mafle. Die Verfiigbarkeit diverser Pradiktionsschemata erlaubt
die Integration der in Kapitel 3.1 vorgestellten Netzarchitekturen. Dariiber hinaus zeichnen sich
viele der Schemata durch die Moglichkeit einer stetigen Adaption der verwendeten Modelle aus.
Die Modelle selbst konnen vortrainiert sein und wihrend des Betriebs weiterlernen. Im
regelungstechnischen Kontext hat sich fiir das Vor- und Weitertraining von Prozessmodellen das
Concurrent Learning als geeigneter Ansatz etabliert. Fiir die vorliegende Arbeit bedeutet dieses

Bewertungsergebnis, dass eine Komposition der Eigenschaften bestehender Ansdtze zu einer
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optimalen Erfiillung der aufgestellten Anforderungen fithren wiirde. Die wichtigsten in der

Tabelle dargestellten Ergebnisse konnen wie folgt zusammengefasst werden:

e Verteilte und kaskadierte Regelungs- sowie Optimierungsschemata eignen sich in

besonderem Mafe fiir die Beherrschung der Komplexitit mehrstufiger Prozessketten.

e Modellbasierte Ansitze konnen flexibel um Beobachterstrukturen erweitert und mit
diversen Pridiktionsschemata realisiert werden, die eine Integration der beobachteten

Storungen in die Pradiktion erlauben.

e Modellbasierte Ansdtze auf Basis neuronaler Prozessmodelle zeigen gegeniiber den
weiteren Ansitzen deutlich verbesserte Adaptions- und Modellierungseigenschaften

zukiinftiger Prozessdynamiken.

e Das Concurrent Learning erlaubt die Integration vortrainierter Prozessmodelle und deren
Weitertraining wihrend des Betriebs. Dadurch konnen grofe historische Datenmengen fiir

eine Steigerung der Modellierungsgenauigkeit nutzbar gemacht werden.

Tabelle 3.2: Bewertung der Qualititsregelungen hinsichtlich der Anforderungen

Run-to- Iterative | Kaska. & Opti- Neuronale | DOB & Variabel Con-
Run Learning verteilte mierung MPC neuronale strukt. current
Control Control Ansitze von FPS MPC Regelung | Learning

Diskrete und

bauteilbezogene
++ + + ++ + + + +
Eingriffsmoglichkeit

in den Prozess

Beriicksichtigung der
Mehrstufigkeit der + + ++ ++ 0 + 0 +
Prozesskette

Integration von
Beobachtung,
Pradiktion und 0 0 0 - + ++ 0 +
Kompensation von
Anomalien

Adaptivitit und
Lernfahigkeit der - + 0 - ++ ++ + 4t
Modelle

Verwendbarkeit
historischer Daten +
zum Vortraining der
Modelle

Erfiillungsgrade der Anforderungen: -- sehr gering, - gering, 0 durchschnittlich, + hoch, ++ sehr hoch
Weiterentwicklungen fiir mehrstufige Fertigungssysteme hinsichtlich der Kompensation von
zeitvarianten anomalen Systemdynamiken, die durch eine Erweiterung und Kombination der

Ansitze alle Anforderungen erfiillen, existieren bislang nicht.




47

3.3 Aufzeigen des Forschungsbedarfs

Auf Basis des Stands der Wissenschaft und Technik soll die Forschungsliicke bzw. der daraus
entstehende Forschungsbedarf aufgezeigt werden. Die Automatisierung und die digitale
Transformation der Produktion im Sinne von Industrie 4.0 wird durch die Entwicklung neuer
Konzepte auch in der anwendungsorientierten Forschung immer weiter vorangetrieben.
Datengetriebene Ansitze, die Daten nutzen um aus diesen bisher unbekanntes Wissen zu
generieren und selbiges zu einer Produktionsoptimierung sowie folglich zu einer Steigerung der
Wertschopfung einzusetzen, spielen dabei eine {ibergeordnete Rolle. Der Stand der Forschung
und Technik zu datengetriebenen Ansitzen fiir die Optimierung der Produktqualitdt zeigt hier
noch hohes Potential fiir weitere Entwicklungen, da es bislang nur eine geringe Anzahl an
Ansitzen und Konzepten gibt, die datengetriebene Qualitdtsregelungen oder eine datengetriebene
Automatisierung der Produktoptimierung in der diskreten Fertigung thematisieren. Fiir die
Integration dieser Art von automatisierungstechnischen Konzepten in die Produktion besteht
daher auch auf iibergeordneter Ebene noch enormer Forschungsbedarf. Die Untersuchungen
dieses Kapitels haben dariiber hinaus im Hinblick auf die in Abschnitt 1.2 erlduterte
Problemstellung die nachfolgend beschriebene konkrete Forschungsliicke ergeben. Die Kapitel
3.1.5 sowie 3.2.5 liefern dazu eine Bewertung der bestehenden Ansidtze zur nichtlinearen
zeitvarianten Prozessmodellierung und zur Kompensation von Stérverhalten in der diskreten
Fertigung. Die zweitgenannte Bewertung offenbart, dass es keinen Ansatz gibt, der alle
aufgestellten Anforderungen in vollem Umfang erfiillt. Optimierungsbasierte und kaskadierte
Ansitze sind besonders geeignet fiir die Kontrolle diskreter Systeme und erlauben eine
bauteilspezifische Optimierung der Einstellparameter —unter Beriicksichtigung von
Abhingigkeiten, die entlang mehrstufiger Prozessketten auftreten. Sie zeigen allerdings
Schwichen bei der Integration geeigneter Beobachterstrukturen zur Identifikation anomaler
Prozessdynamiken. Diesbeziiglich gibt es jedoch Ansdtze aus dem Bereich des
Beobachterentwurfs, die in Kombination mit modellbasierten pradikativen Regelungsschemata
eine Identifikation von Anomalien sowie eine Pradiktion des zukiinftigen Verhaltens dieser
Anomalien erlauben. Da bei diesen Ansétzen die bislang erprobten neuronalen Prozessmodelle
primér auf vorwirts gerichteten Netzen oder einfachen RNN beruhen, werden die in Kapitel 3.1.5
erforderlichen Anforderungen an die nichtlineare zeitvariante Prozessmodellierung nicht erfiillt.
Daher muss ergidnzend die erstgenannte Bewertung herangezogen werden, um das Schema zur
Kompensation von Storverhalten auf einer den Anforderungen gerecht werdenden
Prozessmodellierung aufzubauen. Es gibt bislang kein Schema, das Prozessmodelle dieser Art
integriert und fiir eine Regelung der Qualitéit nutzbar macht. Dariiber hinaus gibt es kein Schema,

das diese Modelle im Sinne des Concurrent Learning adaptierbar macht.
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Dabher kann die identifizierte Forschungsliicke wie folgt formuliert werden:

 Es existiert kein Konzept zur adaptiven Qualitiitsregelung mehrstufiger Prozessketten der
diskreten Fertigung, die einen Mechanismus zur Detektion und Kompensation unbekannter

anomaler Prozessdynamiken integriert, um eine Optimierung der Produktqualitcit zu erreichen.

Auf Grundlage der identifizierten Forschungsliicke wird im nachfolgenden Kapitel das zur

Fiillung dieser Liicke erarbeitete Konzept vorgestellt.
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4 Konzept zur adaptiven Qualitatssicherung

Basierend auf der identifizierten Forschungsliicke wird in dieser Arbeit ein Konzept fiir eine
adaptive Qualititssicherung vorgestellt. Dabei werden zusitzlich die in Abschnitt 1.2 erdrterten
grundlegenden Probleme sowie die in Abschnitt 1.4 aufgezeigten Anforderungen berticksichtigt.
Dieses Kapitel beginnt mit einer kurzen Vorstellung der zentralen Konzeptidee, die eine adaptive

Qualitétsregelung zur Erfiillung der Anforderungen erméglichen soll.

4.1 Beschreibung der Konzeptidee

Im Folgenden wird auf die Konzeptidee und die grundlegenden Konzeptentscheidungen
eingegangen. So werden Fertigungsprozesse im Allgemeinen wihrend des Prozessgeschehens
iiber interne zeitkontinuierliche Regelungen einzelner Prozessparameter kontrolliert. Dies kann
bei einem Umformprozess bspw. die Regelung der Kraft auf einen definierten Kurvenverlauf, der
wihrend der Prozessdurchfithrung einzuhalten ist, sein. Eine diskrete bauteilbezogene Regelung
wiirde mit jedem neuen Prozessdurchlauf und damit mit jedem, neu zu fertigendem Bauteil den
Sollwert fiir diesen Kurvenverlauf der Kraft neu bestimmen. Ein diskretes Eingreifen findet also
vor und nicht wihrend der Prozessdurchfiihrung statt. Im Rahmen dieser Arbeit sind zeitdiskrete
Regelkreise mit zeitkontinuierlichen Regelkreisen tiber eine solche Sollwertanpassung verkniipft.
Das tibergeordnete Ziel des Konzeptes ist die Pravention von Anomalien zur Reduktion von
entlang vernetzter Prozessketten auftretender Qualititsschwankungen durch eine bauteilbezogene
Sollwertanpassung. Dazu soll eine Modifikation der Stellgroen durch eine iibergeordnete
bauteilbezogene Regelung inkl. Kompensationsschema vorgenommen werden, die adaptiv fiir
eine Unterdriickung zur Entwurfszeit unbekannter Storeinfliisse sorgt und so zu einer Steigerung

der Produktqualitét beitrdgt. In Abbildung 4.1 ist diese Idee in vereinfachter Form illustriert.

Regelstrecke Regler
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Abbildung 4.1: Tllustration der grundlegenden Konzeptidee zur adaptiven Regelung der Qualitit

Es wird nach einem Grey-Box-Ansatz verfahren, der auf einem durch den Experten entworfenen,
initialen Prozessmodell beruht. Dieses steht zum Entwurf eines diskreten Reglers zur Verfiigung.
Es wird vorausgesetzt, dass dieser initiale Regler bereits entworfen wurde und der geschlossene
Regelkreis aus initialem Prozessmodell und diskreter Reglung stabil ist. Sie konvergieren in ihrem

Ubertragungsverhalten:
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lim e(k) =0 mit e(k) = (m - l)r(k) (35)

In der industriellen Praxis wird die Stabilitit hdufig durch den Produktionsmitarbeiter
gewihrleistet, der als ,diskreter Regler* fungiert. Die stabile Einstellung des Prozessmodells durch
den Regler oder Produktionsmitarbeiter in einem festen Arbeitspunkt wird in der [llustration durch
die jeweils schwarzen Koordinatenpunkte auf den Geraden reprisentiert. Die Geraden
entsprechen dabei einer stark vereinfachten Darstellung des Ubertragungsverhaltens von initialem

Prozessmodell und Regler und dienen lediglich zu Erklarungszwecken.

Ein wesentliches Problem hinsichtlich diskreter Fertigungsprozesse ist das Auftreten unbekannter
Anomalien, die zu unvorhergesehenen sowie bislang nicht kontrollierbaren Schwankungen fithren
und eine Reduktion der Produktqualitét nach sich ziehen. Das initiale, vom Prozessingenieur
entworfene Prozessmodell kann aufgrund dieser zur Entwurfszeit unbekannten Effekte nicht alle
Zusammenhinge addquat kapseln und weist in der Folge Abweichungen gegeniiber dem realen
Prozessverhalten auf. Diese durch unbekannte, anomale Systemdynamiken entstehende
Diskrepanz aus gemil Prozessmodell G (z)., erwartetem Ausgang y; und tatsédchlichem Ausgang
y, wird zur Anpassung der Stellgrofie u; genutzt. Die Stellgrofie wird zu u, angepasst, sodass
auch der reale Prozess G (2);q; den erwarteten Ausgang liefert. Um Anpassungen dieser Art fiir
jedes Bauteil realisieren zu koénnen, wird die erfasste Abweichung e(k), wie in Abbildung 4.2
vereinfacht  dargestellt, zur Generierung des Lernsignals fiir ein neuronales
Kompensationsschema genutzt, das die beschriebene Idee umsetzt. Die initial entworfene

Regelung wird durch die in der Abbildung blau dargestellten Ubertragungsglieder erweitert.

Anomalie
r(k) (k) j L
¥ R@)y % “O— G2 Y

Abbildung 4.2: Vereinfachte Darstellung des Schemas zur Kompensation von Anomalien
Die Netzstruktur kapselt das Wissen tiber die Anomalien und wird dazu verwendet, der Stellgrof3e
cin Kompensationssignal q(k) aufzuschalten, das der Differenz der Kurvenverldufe R(z)., und
R(Z)komp in Abbildung 4.1 entspricht. Durch das Aufschalten wird indirekt auch das

Ubertragungsverhalten des Gesamtsystems gedndert. Bezogen auf die Dynamik der Stellgroen
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kann der Regelung als Ganzes ein durch die Kompensation angepasstes Ubertragungsverhalten
R(Z)komp zugeschrieben werden, das vorhanden sein muss, um die Auswirkung der Anomalie
auf den Ausgang des Prozesses zu unterdriicken. Das angepasste Verhalten kann in Abbildung
4.1 in der Darstellung des Reglers nachvollzogen werden. Der geschlossene Regelkreis inklusive

G (2)tqr und R(2) komp erzeugt, wie in Abbildung 4.1 angedeutet, die avisierten Sollausginge. Der

urspriinglich entworfene Regler R (z),, kann dadurch unveréindert bleiben. Das Regelkreisschema
in Abbildung 4.2 skizziert die Idee fiir einen einzelnen Fertigungsprozess. Im Rahmen dieser
Arbeit wird die Idee auf mehrstufige Prozessketten iibertragen. Zu verdeutlichen ist an dieser
Stelle, dass alle StellgroBen bauteilbezogen, d.h. mit jedem am Prozess ankommenden Bauteil
und damit in diskreter Zeit k neu eingestellt werden. Eine Online-Regelung von Parametern
wihrend des Prozesses ist nicht vorgesehen. Durch dieses bauteilbezogene Eingreifen sollen

bisher unbekannte, die Produktqualitit beeinflussende Effekte erlernt und kompensiert werden.

Die Erlauterung macht deutlich, dass das Konzept in zwei wesentliche Bestandteile unterteilt ist.
Dies ist zum einen die datengetriebene Prozessmodellierung, die orientiert an der linken Grafik in
Abbildung 4.1 zum Ziel hat, das tatsidchliche Prozessverhalten inkl. aller relevanten Einfliisse in
einem ganzheitlichen Modell G (2),; abzubilden. Und zum anderen ist dies die darauf aufbauende
Kompensation von unbekannten Anomalien, die, gemaB der rechten Grafik, durch eine adaptive
Anpassung der StellgroBen zur Realisierung des Eingriffsverhaltens R(2)yomp erreicht werden
soll. Es kann in Analogie zu dem, in den Grafiken als Geraden dargestellten Vorwissen auch im
Rahmen des Konzeptes auf Vorwissen zu Regelstrecke bzw. Prozessmodell auf der einen und
dem Regler auf der anderen Seite aufgebaut werden. Die blau angedeuteten polynomialen Kurven
des tatsdchlichen Verhaltens sollen durch die Erweiterung um datengetriebene Methoden erlernt
werden. Das Ziel ist somit, das Wissen iiber den Prozess unter Nutzung von Daten von G (z)j, auf

G (2)¢q¢ zu erweitern und mit diesem besseren Prozessverstindnis eine robustere Einstellung der

StellgroBen von R(z) ¢, nach R(z) komyp zu erzielen.

Um die zu diesem Zweck umgesetzte Vorgehenssystematik zu verdeutlichen, wird nachfolgend
eine Ubersicht iiber die wesentlichen Schritte der Modellbildung, ausgehend vom vorhandenen
Vorwissen G(z)., bis zum finalen Prozessmodell G(z).4:, gegeben. Abbildung 4.3 zeigt die
zeitliche Abfolge in der Modellbildung anhand des bei jedem Schritt bestehenden Wissens und
der entsprechenden Regelungsgiite, die dadurch erzielt werden kann, von R(z), bis R(2)komyp-
Numerische Modelle stellen den Ausgangspunkt der Modellbildung dar und kapseln die
Gesamtheit des vorhandenen Expertenwissens. Ein Problem hinsichtlich der Modellierung
diskreter Fertigungsprozesse ist der Umstand, dass die Prozessdynamiken ortlich und zeitlich
verteilt sowie hochgradig nichtlinear sind. Deshalb erstellt der Prozessingenieur numerische
Simulationsmodelle, die die komplexen Physiken abbilden koénnen. Im Hinblick auf deren

Erweiterung um datengetriebene Ansétze treten die folgenden Probleme auf:
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e Die numerischen Simulationsmodelle beschreiben die wihrend des Prozesses auftretenden
Dynamiken. Sie bieten jedoch keine unmittelbaren Informationen fiir die Auswirkung von
StellgroBenanpassungen auf den Prozessausgang, die von Bauteil zu Bauteil und damit

von Simulation zu Simulation auftreten.

e Die numerischen Modelle bezichen sich auf einzelne Prozesse, sodass Abhéngigkeiten
zwischen Prozessschritten nicht beriicksichtigt werden.

e Dem Prozessingenieur zur Entwurfszeit unbekannte Anomalien sind in den numerischen
Modellen nicht abgebildet.

Die numerischen Modelle des Prozessingenieurs sind sehr genau, allerdings nicht direkt fiir die
Auslegung einer Qualitéitsregelung geeignet. Daher miissen diese in E/A-Modelle tiberfiihrt und
dadurch fiir eine diskrete, bauteilbezogene Regelung nutzbar gemacht werden. Die Reduktion von
ortlich und zeitlich hochaufgelosten numerischen Modellen in eine die Eingangs-Ausgangs-
Beziechungen beschreibende Modellform geht mit einem Informationsverlust einher. Das
entspricht dem zweiten Schritt in Abbildung 4.3. Die Diskrepanz wird im weiteren Verlauf als
interne Modellunsicherheit bezeichnet, die durch das Training auf realen Produktionsdaten
minimiert werden kann. Das Prozessmodell hat dann eine fiir den Entwurf einer pradikativen
Regelung nutzbare, echtzeitfahige Form und kapselt gleichzeitig wieder das bereits vorhandene
Prozesswissen. Das entspricht dem dritten Schritt in der Abbildung.

Modellierung von

Prozesswissen und Abhiingigkeiten
Regelungsgiite und Anomalien

Adaptive Qualititsregelung
mit Kompensation

Numerische Modelle | Detektion, Pridiktion, Kompensatio or o o
M Zur Entwurfszeit
—_—

des Pro enieurs |
Lies 2 | bl unbekannt

| Reduktion der internen
| Modellunsicherheit

Informations-
Lernen
verlust

E/A-Modell

— Expertenwissen

Modellbildungsprozess und
Entwurf der Kompensation

Abbildung 4.3: Modellbildungsprozess und Entwurf des Kompensationsschemas
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Die Abbildung zeigt im weiteren Verlauf das durch die angedeuteten Probleme bedingte, fehlende
Wissen iiber Abhédngigkeiten und Anomalien beim Modellbildungsprozess auf. Daher wird im
Rahmen des Konzeptes eine Losung fiir die Integration von Abhingigkeiten entlang mehrstufiger
Prozessketten vorgestellt. Dabei kommt der formalen Beschreibung von Prozessketten als
Komposition verkniipfter Einzelprozesse eine besondere Bedeutung zu, da sie das Systemmodell
darstellt, auf dessen Basis Regelungen sowie prozessiibergreifende Optimierungsprobleme
spezifiziert werden konnen. Um unbekannte anomale Systemdynamiken in die Modellierung zu
integrieren, wird ein Detektionsmechanismus entwickelt, der die Grundlage fiir eine Pradiktion
des tatsdchlichen Prozessverhaltens darstellt. Das sich ergebende Prozessmodell G (z) ;4 kann fiir
die Auslegung einer Qualititsregelung zur Kompensation von Anomalien R(Z)komp genutzt

werden. Das entspricht dem letzten Schritt in der Abbildung.

Die sich anschlieBenden Abschnitte des Kapitels sind wie folgt organisiert: Zundchst wird
erldutert, wie bestehendes Expertenwissen fiir eine nichtlineare zeitvariante Prozessmodellierung
im Kontext der angestrebten Qualititsregelung nutzbar gemacht werden kann. Dabei wird auf die
Ableitung von neuronalen Metamodellen auf Basis einer numerischen Modellierung der einzelnen
Prozesse eingegangen (Kap. 4.2.1). Im néchsten Abschnitt wird ein graphentheoretischer Ansatz
zur Modellierung von mehrstufigen Prozessketten und dessen Verkniipfung mit den
Metamodellen vorgestellt (Kap. 4.2.2). Die Nutzung des vorhandenen Expertenwissens und die
sich daraus ergebende Prozessmodellierung stellt die Grundlage fiir eine Erweiterung um
datengetriebene Methoden dar. Dazu wird im Weiteren auf die Modellierung von Abhingigkeiten
entlang von Prozessketten (Kap. 4.3.1) sowie die Detektion von anomalen Prozessdynamiken
eingegangen. In diesem Kontext wird ein Mechanismus zur Anomalie-Detektion eingefiihrt (Kap.
4.3.2), der als Grundlage fiir ein kooperatives Pradiktionsschema des Prozess- und Anomalie-
Verhaltens dient (Kap. 4.3.3). Fiir das Schema werden LSTM-Netze vorgestellt, die aufgrund
ihrer speziellen Architekturen Detektionsaufgaben realisieren und hochgradig nichtlineare,
zeitvariante Prozessdynamiken abbilden konnen. Diese neuronalen Prozessmodelle werden im
Rahmen eines rekursiven Optimierungsschemas genutzt, das zur Erzeugung einer Kompensation
von Anomalien und damit zur Bestimmung optimaler bauteilbezogener StellgréBen dient

(Kap.4.3.4). Dadurch wird eine adaptive Qualititsregelung mehrstufiger Prozessketten erreicht.

4.2 Ansatz zur Prozessmodellierung

In dieser Arbeit wird ein Grey-Box-Ansatz zur Modellierung diskreter Fertigungsprozesse
verfolgt, indem das verfligbare Expertenwissen in Form von Simulationen mit neuronalen Netzen
kombiniert wird. Dieses Kapitel beschiftigt sich mit dem Teil der Modellierung, der in Form von
Expertenwissen realisiert werden kann. Dabei wird zunichst auf die durch den Experten initiierte
Modellierung einzelner Fertigungsprozesse eingegangen, bevor diese dann in den Kontext der
Prozesskette gebracht und in das iibergeordnete Modell derselben integriert werden. Die

Modellierung einzelner Prozesse basiert auf numerischen Simulationen, aus denen Eingangs-
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Ausgangsrelationen der relevanten Prozessparameter abgeleitet werden. Die extrahierten
Relationen werden in Form von nichtlinearen autoregressiven Modellen abgebildet und in einen

die gesamte Prozesskette beschreibenden, azyklischen Graphen integriert.

4.2.1 Modellierung einzelner Fertigungsprozesse

Im Folgenden wird genauer auf die durch den Experten erstellten numerischen Simulationen im
Hinblick auf Aufbau und Durchfilhrung eingegangen. Der Aufbau der Simulationen verlangt
tiefes Verstandnis der zu Grunde liegenden Physiken und ist exklusiv dem Experten des Prozesses
vorbehalten. Bei der Durchfiihrung der Simulationen entstehen Daten, sodass bei der Gestaltung
von Simulationsstudien hingegen auch Wissen aus dem Bereich der Datenanalyse und
Modellbildung verlangt wird. Der Automatisierungsingenieur partizipiert hier mit dem Ziel, einen

moglichst gut aufgelosten Datenraum an Eingangs-Ausgangsrelationen zu erreichen.

4.2.1.1 Numerische Simulation diskreter Fertigungsprozesse

Diskrete Fertigungsprozesse, wie bspw. umformtechnische Prozesse, konnen aufgrund der
komplexen zu Grunde liegenden Physiken nur numerisch beschrieben werden. Genaue
analytische Modelle sind in den meisten Fillen nicht vorhanden. Die Komplexitit resultiert aus
der rdumlichen und zeitlichen Verteilung von Materialeigenschaften und thermischen
Dynamiken, die in der Regel mit Finite-Elemente-Methoden (FEM) erfasst und modelliert
werden. So werden fiir jedes raumliche Element des Modellierungsgegenstandes zeitvariante
Differentialgleichungen und physikalische Gleichgewichte definiert, die das Material- sowie
Wairmetibertragungsverhalten des Elements zu jedem diskreten Zeitpunkt beschreiben. Zur
Berechnung des gesamten, sich auf Basis der Dynamik aller interagierenden Elemente ergebenden
Prozessverhaltens werden von den Experten prozessspezifische Simulationswerkzeuge
eingesetzt. Die physikalische Komplexitit diskreter Fertigungsprozesse kann somit durch den
Einsatz entsprechender Simulationen numerisch approximiert werden. Der Schwerpunkt der im
Rahmen der vorliegenden Arbeit durchgefithrten FEM-Simulationen liegt auf einer detaillierten
Modellierung der Interaktion zwischen Produkt und Werkzeug [5]. Dies sei anhand eines
Beispiels aus der Umformtechnik illustriert. Hier wird bspw. auf das allgemeine Johnson-Cook-
Modell zuriickgegriffen, um die von der effektiven inkrementellen Dehnungsrate und den
thermischen FlieBparametern abhingigen Spannungstensoren im Material zu modellieren. Die
Ableitung der erzeugten FlieBkurve dient als Grundlage der Kraftberechnung pro Raumelement
auf der Oberfliche des Produkts sowie fiir dessen innere Strukturen. Hinsichtlich der auf der
Oberflache geltenden Spannungsgleichgewichte miissen zusitzlich Reibungseffekte von Produkt
und Werkzeug beriicksichtigt werden. Um die Gesamtkomplexitit der Interaktion zwischen
Produkt und Werkzeug zu erfassen, sind neben diesen mechanischen Betrachtungen noch weitere

notwendig. Dies ist bspw. beziiglich des Warmeiibergangs zwischen Produkt und Werkzeug
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sowie der Wirmeerzeugung innerhalb des Produkts aufgrund der durch das Werkzeug

verursachten plastischen Verformung erforderlich.

Nach dem Aufbau der Simulation durch den Experten unter Berticksichtigung der beschriebenen
Charakteristiken wird diese nun im Rahmen einer experimentellen Studie zur Variation der
Eingangsparameter genutzt (Design of Experiments, kurz: DoE), die die Simulation in den
Kontext einer bauteilbezogenen Qualititsregelung setzt. Dies ist erforderlich, da numerische
Simulationsmodelle zwar eine detaillierte mathematische Beschreibung der Prozessphysik liefern,
diese jedoch nicht in Echtzeit berechnet werden konnen. D.h. die Prozessausginge, die durch
bestimmte Eingangs-Anregungen erzeugt werden, konnen nicht Ad-hoc kalkuliert werden, da die
Durchfiihrung jeder Simulation eine gewisse Zeit in Anspruch nimmt. Um nun ein echtzeitfahiges
Modell zu erhalten, werden die rechenintensiven Simulationen fiir eine Vielzahl an verschiedenen
Eingangsparameter ausgefiihrt. Eine solche DoE zielt darauf ab, die fir das Simulationsziel
relevanten Anregungen des Systems und die dabei entstehenden Systemantworten systematisch
zu eruieren. Jeder Eingangsparameter des Prozesses kann dabei in einem fest definierten Intervall
variiert werden. Die Grenzwerte dieser Intervalle entsprechen entweder den physikalischen
Grenzen des Aktors oder den zur Wahrung der Betriebssicherheit vorgeschriebenen Grenzen
seitens des Experten. Die gewihlten Werte der Eingangsparameter und die daraus entstandenen
Prozessausginge bilden die Datengrundlage fiir die Erzeugung eines neuen, echtzeitfdhigen
Prozessmodells. Da im Rahmen dieser Arbeit eine Regelung der Qualitét von Bauteil zu Bauteil
durchgefiihrt werden soll, kommt es dabei zu einer iterativen Sollwertanpassung der
Prozessgrofien. Dieser Umstand hat unmittelbare Auswirkungen auf die Gestaltung der DoE und
die Durchfithrung der Simulation. Die diskrete bauteilbezogene Regelung bedingt, dass
iibergeordnete Sollwerte den Eingangsparametern der Simulation entsprechen, die vor jeder
Durchfiithrung des diskreten Fertigungsprozesses zur Bearbeitung des nidchsten Bauteils adaptiv
und damit von Simulation zu Simulation neu eingestellt werden. Wihrend der Durchfithrung der
Fertigungsprozesse findet hingegen keine Regelung statt, sodass wihrend der
Simulationsdurchldufe keine Einstellungen gedndert werden. Multiple aufeinanderfolgende
Simulationen miissen durchgefiihrt werden, um die Auswirkungen von Sollwertinderungen der
Prozessgrofien auf die Produktqualitit abbilden zu konnen. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit
beinhalten diese Simulationen nicht nur einen bestimmten Fertigungsprozess, sondern sie sind auf
die Abbildung einer ganzen Prozesskette ausgelegt. Berechnungen sequentiell stattfindender
Prozesse werden in einer Simulation kombiniert, um das Verhalten iiber die gesamte Prozesskette
zu modellieren. Die DoE erzeugt dabei charakteristische Kennfelder fiir jeden Fertigungsprozess,
die Informationen {iiber die Bezichungen zwischen verschiedenen Eingangs- und
Ausgangsvariablen erfassen. Ein Beispiel fiir diese Vorgehensweise ist in Abbildung 4.4 fiir die
Transferzeit zwischen induktiver Erwarmung und Umformprozess, die Bauteilgeometrie und die
beim Umformen aufgebrachte Kraft dargestellt [25]. Die dargestellten Simulationen stammen

dabei vom Institut fir Umformtechnik der Universitit Stuttgart.
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Abbildung 4.4: Beispiel fiir die Durchfiihrung einer DoE-Studie zur Untersuchung von
Eingangs-Ausgangsrelationen diskreter Fertigungsprozesse [24]
Um die funktionalen Zusammenhidnge von Ein- und Ausgangsvariablen genau erfassen zu
konnen, werden zur Verfeinerung der DoE bestimmte Teilbereiche der Eingangsintervalle
ausgewahlt und genauer untersucht. Dadurch soll die Abbildung von Ein- auf Ausgangsvariablen
auch fur kritische Bereiche des Datenraumes hinreichend genau werden. Dies gilt insbesondere
auch fir Simulationen der kritischsten Teilbereiche des Produkts, wie bspw. Kanten oder
Hohlrdume in Abbildung 4.4, hinsichtlich derer der Einfluss von Variationen der Eingénge auf
die Produktqualitdt besser bewertet werden kann. Die im Rahmen der vorliegenden Arbeit
verwendeten Simulationen wurden von Experten des Instituts fiir Umformtechnik der Universitit
Stuttgart erstellt. Ein Beispiel fiir Simulationsmodelle der Experten ist in Abbildung 4.4 gegeben.

4.2.1.2 Ableitung von diskreten E/A-Modellen

Die Simulationen kapseln das gesamte Expertenwissen des Prozessingenieurs, kénnen jedoch
aufgrund der hohen Rechenzeiten nicht direkt als Vorhersagemodelle in einer Regelung eingesetzt
werden. Das Rechnen und Pridizieren mit numerischen Modellen ist sehr rechenintensiv und
dadurch mit hohen Zeitkosten verbunden. Linearisierungen um definierte Arbeitspunkte konnen
die Problematik in den meisten Fallen nicht ausreichend 16sen. Aus diesem Grund wurde in [141]
ein Ansatz basierend auf RNN zur Prozessmodellierung entwickelt, der die Umschaltung
zwischen dem numerischen Modell und einem stark reduzierten Ersatzmodell vorsieht, das
lediglich die fiir das Qualititsergebnis des Prozesses wesentlichen Stellgrofen beriicksichtigt. Das
Ersatzmodell kommt dann zum Einsatz, wenn das numerische Modell aufgrund bestehender
Zeitrestriktionen keine Vorhersage liefern kann. Dadurch konnen prédikative Regelungsaufgaben
performanter und ohne groBere EinbuBen im Hinblick auf die Regelgiite realisiert werden.
Nichtsdestotrotz ist das reduzierte Ersatzmodell weder préizise genug noch um reale Prozessdaten
erweiterbar. Daher wird im Rahmen dieser Arbeit der Ansatz verfolgt, die bei der Durchfithrung
der Simulationen entstehenden Daten nicht nur in Form von Kennfeldern zu visualisieren, sondern
aus dem Simulations-Werkzeug zu extrahieren. FEM-Tools bieten in den meisten Fillen die
Maoglichkeit, Simulationsdaten zu cachen und iiber standardisierte Schnittstellen fiir die weitere

Verarbeitung in externen Anwendungen nutzbar zu machen. Numerische Simulationen erzeugen
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durch das Losen von Differentialgleichungen unter der Randbedingung definierter physikalischer
Gleichgewichte bei jeder Simulationsdurchfithrung zu jedem Zeitpunkt fiir jedes Raumelement
Prozessdaten. Um auf der Grundlage dieser Simulationsdaten ein zeitdiskretes Prozessmodell zu
erzeugen, wird die Dimension der ausgewihlten und zwischengespeicherten Daten reduziert und
diskretisiert. Die Diskretisierung wird bauteilbezogen durchgefiihrt. Auf Basis der reduzierten
Daten kann ein die Eingangs-Ausgangsrelationen beschreibendes Metamodell (E/A-Modell), wie
z.B. ein autoregressives Modell, erstellt werden, das die Auswirkung von StellgréBen auf die

Qualitit jedes produzierten Bauteils beschreibt.

In diesem Kontext wird von einem Metamodell gesprochen, da dieses auf der Basis eines bereits
vorhandenen numerischen Modells erzeugt wird. Ein Problem bei der Extraktion von E/A-
basierten Metamodellen auf der Grundlage numerischer Modelle ist der entstehende
Informationsverlust. Aufgrund der hohen Rechenzeiten von numerischen Simulationen kann nur
eine begrenzte Anzahl von Input-Output-Kombinationen innerhalb der fiir die DoE definierten
Intervalle berechnet werden. Die zwischengespeicherten Daten und in der Folge auch das erzeugte
Metamodell erfassen somit lediglich eine reduzierte Darstellung des numerischen Modells. Die
E/A-Modelle sind daher mit Unsicherheiten behaftet. Dariiber hinaus bestehen auch bei dem
numerischen Modell selbst infinitesimale Modellunsicherheiten, die auf dessen rdumliche und
zeitliche Diskretisierung, wie bspw. der Grofe der finiten Elemente, zuriickgehen. Ein weiteres
Problem sind dariiber hinaus dem Experten unbekannte Effekte, die das Prozessverhalten
zusiétzlich beeinflussen. Diese Anomalien zeichnen sich durch hohe Nichtlinearitit, geringe
Messbarkeit, variierende Arbeitspunkte und eine temporale Uberlagerung von Kurz- und
Langzeitzeitabhéngigkeiten aus. Die vorliegende Arbeit konzentriert sich daher auf die oben
genannten Modellunsicherheiten sowie auf die Erkennung und Vorhersage der unbekannten
Anomalien, die vom Experten nicht modelliert oder simuliert wurden und daher nicht in den E/A-
Modellen enthalten sind. Dabei wird ein datengetricbener Ansatz angestrebt, der auf dem
vorhandenen Expertenwissen aufbaut und dieses um die Modellunsicherheiten sowie die apriori
unbekannten Zusammenhinge erweitert. Im Rahmen dieses Grey-Box-Ansatzes werden die das
Expertenwissen kapselnden E/A-Metmodelle daher in Form von neuronalen Modellen realisiert,

sodass eine Erweiterbarkeit durch die Integration realer Prozessdaten gegeben ist.

4.2.2 Modellierung mehrstufiger Prozessketten

Die im vorherigen Abschnitt behandelten numerischen Modelle und die korrespondierenden E/A-
Metamodelle beziehen sich auf einzelne Fertigungsprozesse, die unter Beriicksichtigung
bestehender Verkniipfungen entlang der Prozesskette in einer gemeinsamen Simulation berechnet
und extrahiert werden. Um die prozessspezifischen E/A-Metamodelle im Rahmen -eines
Gesamtmodells der mehrstufigen Prozesskette nutzbar zu machen, wird ein graphentheoretischer

Ansatz verfolgt, auf den im Folgenden genauer eingegangen wird.
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4.2.2.1 Graphentheoretischer Modellierungsansatz

Eine Prozesskette wird als sequentieller Verbund von diskreten Fertigungsprozessen aufgefasst.
Sie kann als gerichteter azyklischer Graph (P, ") beschrieben werden. Dabei stellt P die Menge
aller Knoten und 7" die Menge aller Kanten dar. Die Knoten représentieren die Prozesse und die
Kanten den Transport zwischen den Prozessen. Ein Prozess P;; € P und ein entsprechender
Transportvorgang T;; € T befinden sich dabei an einer definierten Stelle i innerhalb der
Prozesskette. Alle Prozesse P;; mit demselben Indexwert i entsprechen einem eindeutigen
Prozesstypen wie bspw. dem Erwdrmen. Der Index j reprasentiert die jeweilige Fertigungseinheit
fir diesen Prozesstypen, z.B. eine bestimmte Erwdrmungsanlage, bzw. die jeweilige
Transporteinheit fiir den zugehorigen Transportvorgang. Von jedem Prozesstypen konnen also
eine oder mehrere funktionsgleiche Fertigungseinheiten vorhanden sein. Die zu modellierende

Prozesskette muss in Anlehnung an [29] folgende Anforderungen erfiillen:

e Pro diskretem Fertigungsprozess ist nur eine Prozessdurchfiihrung pro Bauteil moglich. In
der diskreten Fertigung kommen des Ofteren mehrstufige Fertigungsprozesse wie bspw.
zwei- oder dreistufige Umformprozesse vor. Jede Stufe wird dabei als separater Prozess
modelliert, sodass der azyklische Charakter des Prozesskettenmodells gewdhrleistet ist
und Riickfihrungen nur zur selben Fertigungseinheit aber nicht zum selben Prozess

moglich sind.

e Es muss eine einheitliche Zykluszeit vorhanden sein, sodass es zu keiner Anhdufung von
Bauteilen in Form von Zwischenlagerungen vor bestimmten Fertigungseinheiten kommt.
Entweder miissen hohere oder niedrigere Prozesszeiten durch den Einsatz von mehr bzw.
weniger Fertigungseinheiten desselben Typs kompensiert werden, oder aber die maximale
Prozesszeit wird als Zykluszeit der Prozesskette realisiert.

Der verfolgte Modellierungsansatz sieht vor, dass eine bauteilbezogene Diskretisierung der
Zeitachse gemil einer Zykluszeit erfolgt, die der Summe aus Prozess- und Transportzeit
entspricht. Mit jedem diskreten Zeitschritt trifft daher an jedem Prozess ein neues Bauteil ein.
Weiterhin ist vorgesehen, dass die einzelnen Fertigungsprozesse in ihrer Dynamik iiber die
Eigenschaften der durch die Prozesskette laufenden Bauteile verkniipft sind [29]. Die Anderungen
der Bauteileigenschaften werden durch die Prozesse bestimmt, sodass das Prozessergebnis des
jeweils vorangegangenen Prozesses die gesamte Prozesshistorie dieses Bauteils kapselt. Jeder
Prozess der Prozesskette wird in einem separaten Prozessmodell abgebildet. Die
Bauteileigenschaften konnen als externer Storeinfluss in die Prozessmodellierung integriert
werden [131], sodass dariiber eine Verkniipfung aller Prozessmodelle zu einem iibergeordneten
Prozesskettenmodell entsteht.
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Abbildung 4.5: Modellierung von Prozessketten als gerichtete azyklische Graphen in Anlehnung
an [29]
In Abbildung 4.5 ist eine Prozesskette mit vier aufeinanderfolgenden Prozessen dargestellt.
Prozess drei besitzt die doppelte Prozesszeit im Vergleich zu den anderen Prozessen. Dies wird
in der illustrierten Darstellung durch die Verwendung von zwei funktionsgleichen
Fertigungseinheiten ausgeglichen, um die Anforderung einer einheitlichen Zykluszeit zu erfiillen.
Die Bauteile treten in die Prozesskette ein und werden bei der ersten Fertigungseinheit bearbeitet.
Nach der Bearbeitung werden sie durch die sich anschlieBende Transporteinheit zur
darauffolgenden Fertigungseinheit transportiert. Dies kann bspw. eine Materialeingangskontrolle
und eine sich daran anschlieBende Erwarmung des Rohmaterials sein. Das Modell impliziert

weiterhin, dass zu jedem Zeitpunkt genau ein Tupel (P, T;;) fiir jedes feste i, bestehend aus

i
Prozesstyp i und sich anschlieBendem Transportvorgang zu i, mit einem Bauteil belegt ist. Es sind
demnach zu jedem Zeitpunkt multiple Bauteile zur Fertigung in der Prozesskette, deren Anzahl
der Summe aller vorhandenen Fertigungseinheiten entspricht. Bei jedem Prozesstypen befindet
sich zu jedem Zeitpunkt daher mindestens ein Bauteil. Projiziert auf Abbildung 4.5 wiirde dies
zwei Bauteile beim dritten Prozesstypen und jeweils ein Bauteil bei allen anderen Prozessen
bedeuten. Fiir den Transport wiirde das ein Alternieren zwischen Pfad [(Pyq, T51); (P31, T31)]

sowie Pfad [(P,1, T2); (P33, T32)] mit jedem Zyklus bedeuten.

4.2.2.2 Integration der diskreten E/A-Modelle

In diesem Kapitel wird die Struktur der diskreten E/A-basierten Prozessmodelle erldutert, auf die
bereits in Abschnitt 4.2.1.2 im Kontext der Extraktion aus Simulationsdaten eingegangen wurde.
Diese aus den numerischen Simulationen extrahierten Metamodelle werden in das Gesamtmodell
des gerichteten azyklischen Graphen an die Stellen der Knoten integriert. Sie bestehen aus
mehrdimensionalen Input-Output-Relationen zur Beschreibung des Prozesses und kapseln die
bauteilbezogene Auswirkung von Stellgrofen auf die Prozessausgidnge. Es lassen sich
verschiedene Formen von E/A-Modellen unterscheiden. Grundsitzlich konnen diese auf
Methoden des gleitenden Mittelwertes (MA-Modelle) oder einer Autoregression (AR-Modelle)
aufbauen. Eine Kombination aus beiden Techniken mit entsprechender Gewichtung miindet in
einem ARMA-Modell und erméglicht die Abbildung nicht-stationdren Verhaltens. ARMA-

Modelle werden zu ARIMA-Modellen, wenn diese die Anderungen des urspriinglichen
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zeitvarianten Prozesses modellieren. Sie lassen sich durch Integration wieder auf die
urspriingliche Form zuriickfiithren. Dariiber hinaus konnen der Einfluss externer Variablen auf das
Zeitverhalten (ARMAX-Modelle) sowie Nichtlinearititen NARMA-Modelle) modelliert werden
[158]. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit werden nichtlineare autoregressive Modelle unter
Beriicksichtigung exogener Variablen (NARX-Modell) zur Modellierung der einzelnen Prozesse
verwendet. Die E/A-Modelltypen wurden bereits im Kontext zahlreicher kontrolltheoretischer
Anwendungen zur Abbildung nichtlinearer zeitvarianter Prozesse eingesetzt [14]. Fiir das
verwendete Modell gilt:

900 = o (ke = 1), e, gl = 1), 2 (), o (ke = ), ) (36)

wobei f;, () das nichtlineare zeitvariante Prozessmodell des Prozesses n zum Zeitpunkt k darstellt.

Der Vektor 9, (k) entspricht der Vorhersage des Prozessausgangs, der Vektor u, (k) den aktuellen

StellgroBen und n,, sowie n, den Horizonten vergangener Prozessausgénge bzw. vergangener
StellgroBen. Diese urspriingliche Form des NARX-Modells kann jedoch nicht in den azyklischen
Graphen integriert werden. Das Modell muss aufgrund der Tatsache, dass die Prozesse iiber die
Bauteileigenschaften miteinander verbunden sind, um eine Modellierung der Abhingigkeiten
entlang der Prozesskette erweitert werden. Die Verkniipfung zwischen den Prozessen wird
hergestellt, indem der Ausgang des vorangegangenen Prozesses n — 1 als zusétzlicher Eingang
des nachfolgenden Prozesses n modelliert wird. Durch die Prozessdauer und den Transport des
Bauteils zwischen den ortlich getrennten Fertigungseinheiten wird mit einer Verzdgerung von
einem diskreten Zeitschritt gerechnet. Dies entspricht der Zykluszeit zwischen zwei
Prozessdurchfiihrungen. Die folgende Bedingung hat daher Giiltigkeit:

wy (k) = yp-1(k = 1) (37

wobei der Vektor w, (k) die als zusitzlichen Eingang des nachfolgenden Prozesses modellierten
Bauteileigenschaften kapselt. Der Vektor kann als eine, im Zuge jedes neu zu fertigenden Bauteils
wirkende Storung interpretiert werden, deren dynamisches Verhalten langerfristig entlang der
Prozesskette auftretende Prozess- und Chargenschwankungen widerspiegelt. Die Vorhersage
eines Prozessausgangs ist daher nicht nur von der eigenen Prozesshistorie abhingig, sondern
durch die entstehende Rekursion auch von den, um entsprechende Verzogerungszeiten versetzten
Ausgingen aller vorangegangenen Prozesse. Eine entsprechende Erweiterung des autoregressiven
Modells lautet:

(k) = fu (vl = 1), eyl = 1), 2 (), o 2 (e = ), i (KD, ) (38)

Das erweiterte Prozessmodell berticksichtigt somit die Auswirkungen und Schwankungen aller
vorangegangenen Prozesse. Die Interdependenz zweier aufeinanderfolgender Prozessschritte und
die entsprechenden Modellvariablen sind beispielhaft in Abbildung 4.6 dargestellt.
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Abbildung 4.6: Verkniipfung zweier Prozesse innerhalb des Graphen-basierten
Prozesskettenmodells
Die Abbildung veranschaulicht, dass nicht die Vorhersage, sondern gemaB Gl. 37 der tatsichliche
Ausgang als zusitzlicher Eingang verwendet wird. Der tatsdchliche Ausgang des vorherigen
Prozessschritts zur Zeit k ist durch den Zeitversatz zum Zeitpunkt k + 1 bereits messbar und
liefert einen genaueren Wert fiir w,(k + 1) als die Vorhersage. Neben vorwirts gerichteten
Abhingigkeiten werden in [8] auch riickwirts gerichtete Abhéngigkeiten beriicksichtigt. Im
Rahmen des in dieser Arbeit verfolgten Ansatzes sind diese Abhédngigkeiten bei der Formulierung

des Optimierungsproblems von Bedeutung, das in Kapitel 4.3.4 behandelt wird.

4.3 Ansatz zur Qualitatssicherung

Nachdem im Rahmen des verfolgten Grey-Box-Ansatzes die Prozessmodellierung erortert wurde,
beschiftigt sich der nachfolgende Teil mit der Erfassung und Integration unbekannter anomaler
Systemdynamiken in die Modelle. Trotz des vorhandenen Expertenwissens des Prozessingenieurs
sowie des weiteren Faktors ,Maschinenbediener’, der durch die Anwendung seines iiber Jahre
gesammelten Erfahrungswissens zu einer zusitzlichen Prozessstabilitét beitragt, kommt es in der
diskreten Fertigung weiterhin zu Qualitdtsschwankungen und kostenintensivem Ausschuss [9].
Dieser Umstand verdeutlicht, dass datengetriebene Ansétze zur Erfassung bisher unbekannter
Zusammenhidnge das Potenzial haben, die bestehenden Probleme zu losen und zu einer
verbesserten Einhaltung der Produktqualitit beizutragen. Der im Rahmen dieser Arbeit
vorgestellte Ansatz setzt sich aus einem Detektionsmechanismus unbekannter anomaler
Systemdynamiken, einer Modellierung und kooperativen Pridiktion derselben sowie einem
darauf aufbauenden rekursiven Kompensationsschema zur Optimierung der Produktqualitit
zusammen. Bevor die drei wesentlichen Teilaspekte des Konzeptes genauer erldutert werden,
kommt es zunidchst zu einer Erweiterung des in Abschnitt 4.2.2.2 eingefiihrten Prozessmodell um

unbekannte anomale Prozessdynamiken.

4.3.1 Erweiterung des Prozessmodells

Um die Produktqualitit entgegen entlang von Prozessketten auftretender Interdependenzen und

unbekannter Anomalien kontrollieren zu konnen, muss das im vorherigen Abschnitt vorgestellte
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Prozessmodell, das bereits die Modellierung von Abhingigkeiten zwischen Prozessen
beriicksichtigt, um eine Modellierung dieser Anomalien erweitert werden. Anomales
Prozessverhalten ist der wesentliche Treiber fiir Varianzen in der Produktqualitit, die bis zur
Entstehung von Ausschuss fithren konnen. Es kann bei Anomalien zwischen internen
Modellunisicherheiten und externen Stéreffekten unterschieden werden. Als intern werden dabei
bereits bekannte Prozessstrukturen bezeichnet, deren Transformation in ein fiir
regelungstechnische Zwecke nutzbares Prozessmodell mit unvermeidbaren Informationsverlusten
verkniipft ist. Als extern werden unbekannte Prozessstrukturen in Form von Stérungen
bezeichnet, die hinsichtlich Struktur und Parametrierung vollstandig nicht bekannt sind. Interne
Modellunsicherheiten entstehen im vorliegenden Fall aufgrund des durch die Reduktion
numerischer Simulationsmodelle auftretenden Informationsverlustes. Die E/A-basierten
Metamodelle kapseln die numerisch beschriebenen Zusammenhénge nicht in ihrer vollstdndigen
Komplexitit, da die extrahierten Simulationsdaten approximiert werden. Aber auch die vom
Experten erstellten numerischen Modelle enthalten selbst infinitesimale Modellunsicherheiten,
die durch die zeitliche und ortliche Diskretisierung bedingt sind. Die Unsicherheiten hingen zum
Beispiel von der gewihlten GroBe der finiten Elemente ab. Die Numerik selbst erzwingt an dieser
Stelle einen Kompromiss zwischen hoherer Modellierungsgenauigkeit, bspw. durch eine feinere
Strukturierung mit finiten Elementen, sowie einer damit einhergehenden Erhohung der
Rechenzeit. Eine unendlich feine und damit exakte Replikation der Realitét ist aufgrund des
infiniten Rechenaufwands physikalisch nicht umsetzbar [159]. Der in dieser Arbeit verfolgte
Grey-Box-Ansatz zielt darauf ab, diese internen Unsicherheiten durch Einbeziehung realer Daten

zu minimieren. Zur Modellierung interner Modellunsicherheiten AP, (k) wird ein autoregressiver

Ansatz verfolgt:
190 (k) = gu (B — 1), Ay, (k = 2), .., Ay (k — gy, k) (39)

Die Pridiktionsfunktion g,(-) wird dabei als zeitvariante Funktion auf Basis historischer
Fehlerterme realisiert. Die Vorhersage der zu erwartenden internen Modellunsicherheit basiert auf
vergangenen, {iber den Horizont n,,, gemessenen Abweichungen von vorhergesagtem und realem

Prozessausgang.
Azn(k —m) = X"(k -m)— 3_7n(k -m) V1ismsn, (40)

Durch eine stetige Integration der geschitzten internen Modellunsicherheit in die Pradiktion des
Prozessausgangs wird ein integrierendes Pradiktionsverhalten erzeugt, das eine iterative
Reduktion des Vorhersagefehlers zur Folge hat, da der Fehlerterm immer genauer approximiert
werden kann. Die Schitzung des Prozessausgangs umfasst dann das normale Prozessverhalten
mit verbesserter Schitzung der internen Modellunsicherheit:

9000 = fo (gl = 1) eyl = 1), 20 (), o (ke = ), W (KD, ) + A9 (K) — (41)



63

Die Funktion f,(*) entspricht dem auf Basis des Expertenwissens generierten E/A-Metamodell,
das bereits die Abhingigkeiten entlang der Prozesskette beriicksichtigt. Die Korrektur der
Vorhersage des Prozessausgangs um die Schitzung der internen Modellunsicherheit fithrt zu einer

genaueren Abbildung der Systemdynamiken und damit zu einer genaueren Vorhersage 9, (k).

u, (k) Ya(k)
——»O——| Prozess —

Abbildung 4.7: Informationsfluss des um die Modellierung interner Modellunsicherheiten
erweiterten Prozessmodells
Abbildung 4.7 visualisiert die Prozessmodellierung inklusive der Informationsfliisse anhand eines
Blockdiagramms. Es zeigt die Modellierung der realen Prozessdynamiken durch f,(*) und g, ().
Die sich durch das integrierende Verhalten des Gesamtsystems iterativ verbessernde Schitzung

des internen Modellfehlers A9, (k) macht den vorhergesagten Prozessausgang 9, (k) genauer, das

Modell f;, (+) hingegen nicht. Um jedoch die Modellgenauigkeit zu erhdhen und eine Modellierung

der internen Modellunsicherheit obsolet zu machen, wird das E/A-Modell i"() parallel auf realen

Daten weitertrainiert. Dies ist in der Abbildung durch die Riickfithrung des Pridiktionsfehlers
eyn (k) dargestellt, der als Lernsignal fungiert. Im Rahmen dieser Arbeit wird angenommen, dass
reale historische Datensétze nach normalen und anomalen Daten aufgeteilt werden kénnen. Das
weitere Training des Prozessmodells basiert daher auf historischen Realdaten, die das normale
Prozessverhalten darstellen. Dadurch wird die Modellgenauigkeit stetig verbessert und der interne
Fehler reduziert, sodass die Notwendigkeit einer Modellierung desselben mit der Trainingszeit

abnimmt:
30 =~ fo (gl = 1) gl = 1y ), 20 (), o 2 (ke = ), W (K), ) AP () = 0 (42)

Daher trigt die Modellierung interner Modellunsicherheiten vor allem zu Beginn des Betriebs zu
einer erhohten Préadiktionsgiite bei, bis das Prozessmodell ausreichend genau an die realen Daten
angepasst werden konnte [28].
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Um zusdtzlich anomales Verhalten in Form von externen Storeffekten bei dem
Modellierungsansatz zu beriicksichtigen, muss eine letzte Modellerweiterung erfolgen. Externe
Storeffekte sind bislang unbekannte physikalische Erscheinungen, die das Prozessverhalten
zusitzlich beeinflussen. Es wird davon ausgegangen, dass alle bekannten Physiken bereits in den
vom Experten erstellten Modellen enthalten sind. Daher liegt der Fokus der vorliegenden Arbeit
auf allen vom Normalverhalten abweichenden Effekten, die nicht vom Experten modelliert oder
simuliert wurden und daher als unbekannt betrachtet werden. Zur Klassifizierung von Stérungen
konnen verschiedene Kriterien herangezogen werden, wie z.B. Angriffspunkt, Zeitverhalten,
Linearitit oder Messbarkeit [160]. Im Hinblick auf den Angriffspunkt kann sowohl eine direkte
Beeinflussung der Prozessdynamiken als auch eine indirekte Beeinflussung derselben tiber an
Aktoren oder Sensoren wirkende Storungen erfolgen. So kann der Angriffspunkt auch am
Prozesseingang oder -ausgang liegen. In dieser Arbeit werden externe Storeffekte untersucht, die
auf die Aktoren wirken und deren Dynamik verdndern. Fiir die untersuchten Stérungen werden

hinsichtlich der oben genannten Kriterien allgemein die folgenden Charakteristiken angenommen:
e Angriffspunkt an den Aktoren
e Zeitvariantes Verhalten
e Hochgradig nichtlineare Dynamiken
e Geringe oder keine Messbarkeit

Aufgrund der Tatsache, dass davon ausgegangen wird, dass zu den Storeffekten keine separaten
Prozessparameter oder messbare Signale vorhanden sind, die diese direkt charakterisieren,
miissen diese indirekt tiber ein Beobachterschema abgeleitet werden. Der Umstand, dass externe
Storeffekte bislang nicht im Prozessmodell berticksichtigt wurden, fithrt zu Fehlern bei der
Pridiktion des Prozessausgangs. Im Falle des Vorhandenseins von Stérungen gilt Gleichung 42
daher nicht mehr. Da auf die Aktoren wirkende Storungen betrachtet werden, wird Au, (k) als
Bezeichnung eingefithrt. Um diese einzubeziehen, wird das Prozessmodell um einen
Korrekturterm fiir die StellgréBen erweitert, der zu einer Schitzung der tatsdchlich am Prozess
wirkenden Stellgréfen fiihrt:

(k) = u, (k) + AL, (k) (43)

wobei Afl, (k) einer Schétzung der realen Storung Au, (k) entspricht. Der Vektor u, (k) markiert
die vom initialen Regler ausgegebenen StellgroBen und @i (k) entspricht einer Schitzung des
tatsichlich am Prozess wirkenden Stellvektors u? (k). Die Schitzung der realen Stérung selbst
wird durch ein separates Zeitreihenmodell abgebildet. Dazu wird ein zeitvariantes autoregressives
Modell h, () verwendet, das als Eingéinge die vergangenen, iiber den Horizont n,, beobachteten
bzw. detektierten Storvektoren A, (k — n) erhilt:
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Agn(k) = hn(AEn(k - 1)1A2n(k - 2)' ---'Agn(k - nu)' k) (44)

Um einen Abgleich von Vorhersage und Realwert der Stérungen vornehmen zu konnen, ist
aufgrund der eingeschrinkten Messbarkeit ein Beobachtungs- bzw. Detektionsschema zur
Ermittlung der ,tatsdchlich® vorhandenen Storungen notwendig. Dieser Anomalie-Detektor
konstruiert die Eingénge des AR-Modells und erlaubt ein entsprechendes Training desselben. Auf
Aufbau und Funktionsweise des Anomalie-Detektors wird in Kapitel 4.3.2 niher eingegangen.
Entsprechend der Gleichung 45 konnen durch beobachtete Storungen am Prozess beobachtete

StellgroBen abgeleitet werden:
ik —m) =u,(k —m) +All,(k—m) V1i<m<n, (45)

Unter Berticksichtigung der Schitzung und Beobachtung der Zusammenhinge 43 bis 45 kann das

erweiterte Prozessmodell wie folgt formuliert werden:

zn(k) = fn (Xn(k - 1)1 vXn(k - ”y)@g(k)rﬂz(k - 1)! 'Efl(k - nu)l%(k)!k)

46
+ A9, (k) o

Die Vorhersage #9,(k) basiert auf Beobachtungen vergangener Anomalien A, (k —

1), ..., Afl,, (k — ny,), aus denen sich die am Prozess wirkenden StellgroBen @if (k — 1), ..., @b (k —
n,) ableiten lassen. Dariiber hinaus hingt die Vorhersage des Prozessausgangs von der Schitzung
der zukiinftigen Anomalie Afl,(k) ab, die die Schitzung der zukiinftig am Prozess wirkenden
StellgroBen @ih (k) bestimmt. In Abbildung 4.8 ist das um die externen Storeffekte erweiterte
Prozessmodell dargestellt. Die in Abbildung 4.7 beriicksichtigten internen Modellunsicherheiten
sowie die Abhéngigkeiten entlang der Prozesskette sind in dieser Darstellung der Ubersicht halber
nicht visualisiert. Die Abbildung veranschaulicht den durch die Gleichungen 43 bis 46
beschriebenen Informationsfluss. Zusitzlich sind fiir die Modelle f,(-) und h,(-) die
Lernprozesse visualisiert. Das Lernsignal ey, (k) dient zum Training des autoregressiven
Modells h,,(+) und wird durch einen Abgleich von vorhergesagter und im Nachgang tatséchlich
beobachteter Storung erzeugt. Das Lernsignal e, (k) wird zum Training des E/A-basierten
Metamodells des normalen Prozessverhaltens f, (-) verwendet und auf Basis der Abweichung von
vorhergesagtem und im Nachgang tatsichlich gemessenem Prozessausgang erzeugt. Das
Lernsignal entspricht dabei der Summe aus der durch Gleichung 39 beschriebenen internen
Modellunsicherheit sowie der durch Gleichung 40 erfassten, fiir denselben diskreten Zeitpunkt
tatsdchlich gemessenen Abweichung von vorhergesagtem und realem Prozessausgang. Neben den
Teilmodellen ist der Anomalie-Detektor als weiterer Block in das Schema integriert. Dieser wird
zur Generierung der Beobachtungen und damit der Eingédnge fiir beide Teilmodelle benétigt [28]
[159]. Das Gesamtmodell ist eine Komposition aus den Teilmodellen f,(*), h,(*) und g,(-), die
das normale Prozessverhalten, die externen Storeffekte und die interne Modellunsicherheit
abbilden.
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Abbildung 4.8: Informationsfluss des um die Modellierung unbekannter und auf die Aktoren
wirkender Stéreffekte erweiterten Prozessmodells

Die Verkniipfung des Prozessmodells mit der Schitzung der internen Modellunsicherheit sowie
der der unbekannten Storeffekte hat zum Ziel, die Vorhersagegiite durch eine ganzheitliche
Abbildung aller Einflussfaktoren zu verbessern. Eine optimierte Pradiktionsfahigkeit ermoglicht
im Kontext modellbasierter pridikativer Ansétze eine Steigerung der Regelgiite. Das soll durch
die Erzeugung einer Kompensation der auftretenden Anomalien zur Anpassung der StellgréBen

erreicht werden, die zu einer verbesserten Qualitit von Prozess und Produkt beitrégt.

Um das zu erreichen, behandeln die folgenden drei Kapitel die noch offenen und dafiir
notwendigen Aspekte, die die Detektion, die Modellierung sowie die Kompensation von
Anomalien betreffen. Sie beantworten die bei der vorangegangenen Beschreibung des erweiterten

Prozessmodells unbeantworteten Fragen:

e Wie konnen die auf die Aktoren wirkenden, unbekannten Storeffekte zuverldssig

detektiert und die entsprechenden Beobachtungen A, (k) generiert werden?

e Welcher (neuronale) Ansatz der Modellbildung kann zur Quantifizierung der Teilmodelle
(), hy() und g,,(+) genutzt werden, um der Komplexitit diskreter Fertigungsprozesse

und der vorhandenen Wirkzusammenhénge Rechnung zu tragen?

Nach der Beantwortung der beiden Fragen wiren an dieser Stelle alle Komponenten spezifiziert
und das erweiterte Prozessmodell vervollstindigt, sodass dieses fiir die Modellierung jedes
diskreten Fertigungsprozesses der Prozesskette eingesetzt werden kann. Die Prozessmodelle
kénnen in ein iibergeordnetes Schema zur Optimierung der Qualitit entlang der gesamten
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Prozesskette eingebettet werden, das Schwankungen und Ausschuss reduziert. Das letzte Kapitel

des Konzeptes beantwortet in diesem Zusammenhang die folgende Frage:

e Wie kann ein alle Fertigungsprozesse verkniipfendes Schema zur Optimierung der
Qualitdt gestaltet werden, das unter Verwendung des erstellten Prozessmodells eine

Kompensation von Anomalien durch eine Anpassung der StellgroBen realisiert?

4.3.2 Detektion anomaler Systemdynamiken

Nachdem das Prozessmodell in seiner Struktur im vorangegangenen Kapitel vollstindig
hergeleitet wurde, kann nun genauer auf die Ausgestaltung einzelner Modellkomponenten
eingegangen werden. Das Prozessmodell setzt zur Generierung der Beobachtungen A, (k) einen
Mechanismus zur Anomalie-Detektion voraus. Im vorherigen Kapitel wurde dieser als Black Box
betrachtet und dessen generierte Beobachtungen in die Struktur des Prozessmodells eingebettet.
Im Rahmen dieser Arbeit wird somit ein Beobachter fiir dynamische Nichtlinearitdten mit zumeist
nicht messbarem Eingangsraum, die als externe Stérungen auf das System einwirken, benétigt.
Um diese unbekannten und nicht direkt messbaren Storeinfliisse auf das Prozessverhalten erfassen
zu kénnen, muss der Mechanismus aus Abweichungen des Prozessausgangs vom Sollwert
Riickschliisse auf die im Prozess vorhandenen Anomalien ziehen konnen. Dariiber hinaus sollte
auf Basis der detektierten Abweichungen eine Modellbildung méglich sein, sodass Vorhersagen
iiber zu erwartende Anomalien und dadurch induzierte Prozessschwankungen getroffen werden
konnen. An dieser Stelle wird nun auf den Aufbau und die Funktionsweise des konzipierten
Anomalie-Detektors sowie die Weiterverarbeitung der dadurch erfassten Daten eingegangen.

4.3.2.1 Beobachterstruktur zur Detektion von Anomalien

Um auf Basis von Zusammenhang 46 eine angemessene Schitzung Afl,, (k) der unbekannten und
nicht direkt messbaren realen Stérung Au,(k) zu erhalten, wird eine mdoglichst exakte
Beobachtung A, (k — m) vergangener Storungen Au,(k —m) angestrebt. Dafiir wird ein
Storungsbeobachter (engl. Disturbance Observer, DOB) entworfen, der bereits aufgetretene
Storeffekte aus messbaren Kenngrofien extrahieren und zu A, (k — m) rekonstruieren kann.
Aufgrund des in Abschnitt 4.3.1 beschriebenen Umstands, dass interne Modellunsicherheiten
durch zusitzliches Training auf realen historischen Daten reduziert werden kénnen, wird ein
neues Modell auf denselben Daten trainiert, um das inverse Prozessverhalten abzubilden. Die
Datengrundlage fiir das inverse Modell besteht neben den realen Daten des normalen
Prozessverhaltens zusitzlich aus den bereits vorhandenen Simulationsdaten. Das Modell kapselt
die inversen Dynamiken des normalen Prozessverhalten unter Beriicksichtigung vergangener

externer Storungen. Es kann, wie in Gleichung 47 zu sehen, beschrieben werden:
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B 0k) = fi (yu (k) = AJa(R), yu (ke = 1), e,y (k = ), B (K — 1),

@7
oG (k= 1), i (K), )

wobei iif (k) die Beobachtung der tatsichlich am Prozess wirkenden StellgroBen darstellt. Die
ohne das Vorhandensein externer Storungen am Prozess wirkenden StellgroBen entsprechen
u, (k —m). Das inverse Modell f;;*(-) bendtigt als Eingang den um die Schitzung der internen
Modellunsicherheit bereinigten realen Prozessausgang, da das Modell f,(-) das durch die
Simulation beschriebene normale Prozessverhalten mit interner Modellunsicherheit darstellt. Die
Beobachtung entspricht folglich der Stellgrole, die aufgebracht werden muss, um die Ausgabe
Yn (k) zu erzielen. Daher kann das inverse Modell zur Erzeugung der tatsichlich am Prozess
wirkenden StellgréBen verwendet werden. Die Beobachtung kapselt allerdings neben
beobachteten Storeffekten auch die bei der Riicktransformation durch Gleichung 47 entstehenden

Fehler, die auf dem Schitzfehler der internen Modellunsicherheit A3_7n(k) sowie den

Beobachtungsfehlern der vergangenen externen Stérungen 5 (k — 1), ..., @ih (k — n,,) beruhen.
Diese Fehlerterme sind ursdchlich fiir Fehler bei der Beobachtung und werden bei der
Riicktransformation auf die StellgroBe i, (k) projiziert. Durch einen Abgleich mit dem
urspriinglich aufgebrachten Stellvektor u,(k) kann die um die Fehlerterme verrauschte
Beobachtung der externen Stérung Ati, (k) + A extrahiert werden. Durch die Integration eines
Filters in das Detektionsschema kann eine Fehlerfortpflanzung unterdriickt werden, sodass die
bereinigten Beobachtungen der externen Storeffekte Adi, (k) extrahiert werden kénnen. Ein die
Informationsfliisse dieser Vorgehensweise beschreibendes Blockschaltbild ist in Abbildung 4.9
zu finden. Dieses orientiert sich hinsichtlich seiner grundlegenden Struktur an gewdhnlichen

Storungsbeobachtern, wie man sie aus regelungstechnischen Anwendungen kennt [161].

Afy (k)

fu()

Anomalie-
Detektor

-

|, (k)

Abbildung 4.9: Schema zur Anomalie-Detektion basierend auf einem inversen Prozessmodell

An dieser Stelle bleibt nun zu kldren, wie die Modellbildung fiir die inverse Abbildung f,; (*)
realisiert werden kann. Dazu wird auf die in Kapitel 2.1.3 vorgestellte LSTM-Zelle
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zuriickgegriffen, die in diverse Netzwerkarchitekturen zur Erfiillung verschiedenster Aufgaben
eingebettet werden kann. Zur Realisierung eines inversen Modells des normalen
Prozessverhaltens konnen die Vorteile der in Kapitel 2.1.4 eingefiihrten Autoencoder Netzstruktur
in Kombination mit der LSTM-Zelle genutzt werden. Der aus einem Encoder und einem Decoder
zusammengesetzte LSTM-Autoencoder kann durch das Training mit normalen Prozessdaten die
gewiinschte Inversion dieser Dynamiken in Form einer netzinternen Reprisentation erzeugen.
Dazu wird im Folgenden der in Abbildung 4.10 illustrierte Aufbau des LSTM-Autoencoders
sowie dessen Integration in das zuvor vorgestellte Detektionsschema beschrieben. Dem LSTM-
Autoencoder ist zur Vorverarbeitung und Bereinigung der FEingangsdaten eine DWT
vorgeschaltet. Dazu werden sowohl aus den numerischen Simulationen extrahierte Daten als auch
reale historische Daten des normalen Prozessverhaltens als Eingangsdaten fiir Training,
Validierung und Test verwendet. Die durch die DWT erzeugten Merkmale werden im néchsten
Schritt an den Encoder weitergeleitet. Dieser hat die Aufgabe, eine Projektion dieses
Merkmalsraums in einen niedrigdimensionalen Unterraum durchzufiihren und kapselt dabei die
Eingangs-Ausgangs-Beziehungen des Prozesses. Der erzeugte Unterraum entspricht abgebildet
auf das Detektionsschema den Prozessausgéngen bei normalem Prozessverhalten. Der trainierte
Encoder kann auch separat zur Dimensionsreduktion im Rahmen weiterfiihrender Anwendungen
herangezogen werden. Der Decoder erhilt die Prozessausginge als Eingaben und erzeugt daraus
mit Hilfe einer die Rohsignale rekonstruierenden DWT die Eingénge, die hitten aufgebracht
werden miissen, um die erzielten Ausgénge zu erzeugen. Der Decoder wird darauf trainiert, die
Prozessdaten aus dem reduzierten Merkmalraum der verdeckten Schicht zu rekonstruieren und
erlernt damit die inverse Dynamik des normalen Prozessverhaltens. Somit dient der Decoder-Teil
als inverses Modell f;71(-) des urspriinglichen Metamodells f;(-). Dieses neuronale inverse
Modell wird zur Erkennung von Abweichungen und zur Erzeugung von Schitzungen auf der
Grundlage der Ausgabe des realen Prozesses verwendet. Der Rekonstruktionsfehler des gesamten
Autoencoders zeigt dann die Fahigkeit des Decoders zur Rekonstruktion der Eingangsdaten an

und wird als Indikator fiir anomales Prozessverhalten verwendet [27].

h(t) Daten
LSTM-Zelle  Block Ouput DWT - Merkmalsexirakti
Z(t _ 1) oy o allsnsiehing {('r) JW 1 - Merkmalsexirakiion
£ - Encoder
i(t) LSTM
f®
Rekurrenz Decoder
h(e=1)
Block Input ) Rekonstruktionsmetriken
x(t)

Abbildung 4.10: LSTM-Autoencoder mit vorgeschalteter DWT zur Anomalie-Detektion
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Zur Realisierung des Modells f;*(-) wird der Decoder-Teil aus dem trainierten Gesamtnetz

entnommen und gemiB Abbildung 4.9 in das Detektionsschema eingesetzt.

4.3.2.2 Weiterverarbeitung der erfassten Anomalie-Daten

Der im vorherigen Kapitel vorgestellte Anomalie-Detektor kann nun fiir die Charakterisierung
der Storeffekte Au, (k) und zur entsprechenden Erzeugung der Beobachtungsdaten A, (k)
eingesetzt werden. Dieser Abschnitt widmet sich basierend darauf der Erstellung eines Konzeptes
zur Verwaltung und Nutzung der zur Verfligung stehenden historischen Prozessdaten sowie der
durch den Anomalie-Detektor generierbaren Beobachtungs- bzw. Anomalie-Daten. Die im
Kontext der Anomalie-Detektion untersuchte Literatur zeigt im Allgemeinen auf, dass die
entwickelten Ansdtze primédr zum Erlernen des normalen Prozessverhaltens eingesetzt werden,
um durch einen Abgleich der das normale Verhalten reprisentierenden Netzausgabe und der
realen Ausgabe Anomalien zu detektieren. Wie bereits zuvor angedeutet, wird im Rahmen dieser
Arbeit zusitzlich zu der Detektionsfunktionalitét eine weiterfithrende Nutzung der detektieren
Anomalie-Daten angestrebt. Die Nutzung eines Mechanismus zur Anomalie-Detektion als
Grundlage fiir das Labeling von Daten und des Aufbaus von Pradiktionsmodellen ist bislang in
der Literatur nicht thematisiert worden. Der konzipierte Anomalie-Detektor soll hier ein indirektes
Labeling der erfassten Daten realisieren, sodass der Aufbau von Priadiktionsmodellen auf der
Grundlage einer Anomalie-Detektion moglich wird. Die durch den Anomalie-Detektor neu
erzeugbare Datengrundlage wird fiir das Training eines weiteren LSTM-Netzes herangezogen,
dessen Ziel die Modellierung und Préadiktion anomaler Prozessdynamiken ist. Das Modell wurde
zuvor auf abstrakter Ebene mit h,(-) bezeichnet. Die zu diesem Zweck entwickelten
Modellierungsansitze filir nichtlineares zeitvariantes Prozessverhalten werden in den ndchsten
Abschnitten thematisiert. In diesem Abschnitt wird hingegen das Konzept zur Erzeugung und
Verwaltung der Daten zum Schaffen einer geeigneten Datengrundlage behandelt. Dazu wird in
dieser Arbeit zwischen den folgenden, bereits in vorherigen Kapiteln in Teilen angedeuteten

Prozessdatenquellen bzw. -typen unterschieden:

e Aus numerischen Simulationen extrahierte Prozessdaten, die das normale
Prozessverhalten widerspiegeln und bereits vor dem Betrieb zur Verfiigung stehen und

daher zum Vortraining genutzt werden kénnen.

e Reale Prozessdaten, die das normale Prozessverhalten widerspiegeln und bereits vor dem

Betrieb zur Verfiigung stehen und daher zum Vortraining genutzt werden kénnen.

e Reale Prozessdaten, die das anomale Prozessverhalten widerspiegeln und bereits vor dem

Betrieb zur Verfiigung stehen und daher zum Vortraining genutzt werden kénnen.

e Reale Prozessdaten, die wihrend des Betriebs neu erfasst werden und sowohl normale als

auch anomale Systemdynamiken enthalten kénnen.
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Gemif des im Stand der Technik vorgestellten Ansatzes des Concurrent Learning wird im
Rahmen dieser Arbeit eine Abwandlung desselben angewandt, um einen flexiblen Lernvorgang
auf historischen sowie auf wihrend des Betriebs erfassten Prozessdaten durch die Nutzung einer
effizienten Datenverwaltung zu erméglichen [113]. Der Leitgedanke ist dabei, ein flexibles
Vortraining auf historischen Daten jedweder Art und ein darauf aufbauendes Weitertraining
wihrend des Betriebs zu gewihrleisten. Dadurch kénnen mit neuronalen Netzen vortrainierte
Modelle im laufenden Betrieb erweitert und fiir ein robustes, situationsabhingiges Eingreifen in
den Prozess eingesetzt werden. Dazu werden die zu den vier genannten Prozessdatenquellen
erfassten Daten fiir jedes Bauteil n und zu jedem diskreten Zeitpunkt k als 4-Tupel der folgenden

Form gespeichert:
(un(k), yn (), Aty (), Ay (k) (48)

Das Vortraining wird hinsichtlich der Datenquellen chronologisch, der Aufzihlungsreihenfolge
entsprechend durchgefiihrt. Es beginnt mit den Simulationsdaten und wird mit den realen
historischen Prozessdaten fortgefiihrt. Da diese ersten beiden Datenquellen keine anomalen
Prozessdynamiken enthalten, reduziert sich das 4-Tupel hier zu einem 3-Tupel [54]. Die nach dem
Training auf den ersten beiden Datenquellen entstehenden Modelle kapseln das normale
Prozessverhalten. Sie werden wihrend des Trainings stetig verfeinert und dienen als Grundlage
fiir den Anomalie-Detektor, der fiir die dritte Datenquelle zur Generierung der Anomalie-Daten
benétigt wird. Dies entspricht einer Anwendung des Anomalie-Detektor auf historischen Daten.

Die Erzeugung der dabei entstehenden Datenvektoren A, (k) und Ay, (k) setzt folglich einerseits

das Vorhandensein der Prozessmodelle und seiner Inversen sowie den dadurch konstruierten
Anomalie-Detektor voraus. Andererseits werden die Modelle stetig durch die neu generierten 4-
Tupel verfeinert, sodass das iterative Vorgehen zu einer Verbesserung der
Modellierungsgenauigkeit sowie der Detektionsgiite und in der Folge auch der Giite der weiteren
Datengenerierung fiihrt.

Prozesskette
I g,

(1,06, (K0, AT (K]

Prozess 2

/
] [, (k + 1), ®
~ X"U{ +1), a

\ Ad, (k + 1))

Abbildung 4.11: Erfassung und Verwaltung von Prozessdaten fiir das Vor- und Weitertraining
von Modellen in Anlehnung an [54]
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Eine entsprechende Systematik gilt fiir die Erzeugung der Daten-Tupel beim Weitertraining
wihrend des Betriebs. Der verfolgte Ansatz ist in Abbildung 4.11 visualisiert. Die Daten werden
in einem echtzeitfidhigen Datenbanksystem abgelegt, das das iterative Training der Modelle
erlaubt. Vereinfacht ausgedriickt beinhalten die Datensitze eins und zwei die Daten zum Training
des Modells f;,(+) auf dessen Basis die Daten fiir das Training von Modell g, (*) erzeugt werden.
Datensatz drei ermdglicht dann die Anwendung des auf f,,(-) basierenden Anomalie-Detektors
zum Generieren der Daten fiir das Training von Modell ,,(+). Die anderen beiden Modelle werden
parallel weitertrainiert. Das Prozessmodell kann anschlieSend im Betrieb nach demselben Schema

fiir die Erzeugung der zum Weitertraining der Modelle erforderlichen Daten eingesetzt werden.

Mit dem verbesserten Modellverstédndnis sollen an dieser Stelle die Funktionalititen des
Anomalie-Detektors rekapituliert und diesbeziiglich einige Gedankenexperimente angestellt
werden. Unter der Annahme, dass das inverse Prozessmodell lediglich auf dem ersten Datensatz
basiert und der erzeugte Anomalie-Detektor dann auf den zweiten Datensatz angewendet wird,
ergidbe sich aufgrund der fehlenden anomalen, die Stellgrofen verzerrenden Dynamiken als
Beobachtung eine Représentanz der internen Modellunsicherheit. Dieser Umstand ist in
Abbildung 4.12 illustriert. Der zweite Datensatz unterscheidet sich vom ersten Datensatz der
Metamodelle durch die Integration realer Prozessdaten. Im links dargestellten Anomalie-Detektor
aus Abbildung 4.9 ist dies durch eine blau markierte Grenzziehung, die das Wissen tber die
Modellunsicherheit Af;, (k) einschlieBt, angedeutet. Datensatz eins fehlt die Information Af, (k),
sodass dieser ebenjene Modellunsicherheit aufweist. Datensatz zwei hingegen beinhaltet reale
Prozessdaten, die die fehlenden Informationen aus Datensatz eins iiber diese Unsicherheit Af;, (k)
kapseln. Der rechte Teil der Abbildung repliziert Abbildung 4.3 und ordnet jeder Stufe des
Prozesswissens einen Datensatz zu, in dem die entsprechenden Informationen enthalten sind, um
das Wissen zu extrahieren bzw. zu lernen. Im Vergleich zu Datensatz zwei enthilt Datensatz drei
zusitzlich Informationen tiber anomale Prozessdynamiken, was durch eine weitere Markierung

einschlieBlich Au, (k) angedeutet und auf das Diagramm des Prozesswissens abbildbar ist.

/—‘ Prozesswissen
2 Datensatz 3

2 Datensatz 2

Afn (k)

A, (k) st

w, (k)

2 Datensatz 1}

Anomalie-Detektor [ Datensatz |
Se—p=
w,(k) | @h(k)|_Loder2 |

A, (k) Modellbildungsprozess

Abbildung 4.12: Training des Anomalie-Detektors mit verschiedenen Datensitzen
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Ist nun das inverse Modell im unteren Teil des Blockschaltbildes, wie oben erwiihnt, auf Datensatz
eins trainiert und der reale Prozess im oberen Teil zeigt normales Verhalten gemil der Daten aus
Datensatz zwei, so ldsst sich die Modellunsicherheit als Differenz detektieren. Diese wird

allerdings nicht direkt erfasst, sondern durch die Riickfiihrung von X"(k) in das inverse Modell

auf die Differenz der StellgroBen Adi,, (k) abgebildet. Die Differenz von Decoder-Ausgang @if, (k)
und aufgebrachter StellgroBe u, (k) entspricht dem Wert, um den die StellgroBe u, (k) gedndert
werden miisste, um den angestrebten Prozessausgang trotz der Modellunsicherheiten Af;, (k) zu
erreichen. Die in Kapitel 4.1.1 beschriebenen, von den simulationsbasierten Metamodellen
ausgehenden Modellunsicherheiten werden demnach indirekt in Form eines Korrekturwerts fiir

die aufzubringenden Stellgroflen geschitzt werden.

Wiirde der auf dem ersten Datensatz basierende Anomalie-Detektor nun auf den dritten Datensatz
angewendet, so wiirde das Detektionsergebnis Afi, (k) eine Komposition aus indirekt erfasster
Modellunsicherheit Af,, (k) und Storeffekt Au, (k) darstellen, die iiber einen Filter separiert
werden missten. Ein auf dem zweiten und dritten Datensatz beruhender Decoder bzw. Anomalie-
Detektor liefert hingegen direkt den auf die StellgroBen wirkenden Storeffekt Auy, (k), da die den
Metamodellen inhdrenten Modellunsicherheiten durch die realen Daten reduziert werden. Der
Decoder erzeugt eine Beobachtung der tatsichlich am Prozess wirkenden StellgroBe iif (k), die
theoretisch fiir den von Anomalien freien Prozess aufgebracht werden muss, um die gewiinschte
Ausgabe zu erzielen. Die Differenz aus Beobachtung und aufgebrachter Stellgrofe fithrt dann zur
Schitzung der Storung Au, (k). Tabelle 4.1 gibt einen Uberblick iiber das Detektionsergebnis des

Anomalie-Detektors in Abhédngigkeit davon, wie er trainiert wurde.

Tabelle 4.1: Datensatz-Konstellationen und resultierende StorgréBendifferenz

Training des

Anomalie-Detektors Abbildung der Differenz des Prozesswissens auf die Stellgro3en

Datensatz 1 und 2 Af, (k) wird auf die StellgréBendifferenz A, (k) abgebildet
Datensatz 1 und 3 Afy (k) + Au, (k) wird auf Afi, (k) = u, (k) — @ih (k) abgebildet
Datensatz 2 und 3 Auy, (k) wird auf Afi, (k) = u,, (k) — @f (k) abgebildet

Es ist an dieser Stelle zu beriicksichtigen, dass Schétzung Afi, (k) der Stérung bei unmittelbarer
Anwendung zur Kompensation der Anomalien einen fehlerbehafteten und damit unvollstédndigen
Ausgleich vornimmt, da davon auszugehen ist, das sich die realen inversen Systemdynamiken
und das inverse Modell stets durch einen kleinen Fehlerterm unterscheiden. Das im vorherigen
Kapitel 4.3.2.1 erlduterte inverse Modell beriicksichtigt auch vergangene externe Storungen und
reduziert Beobachtungsfehler dadurch auf ein Minimum. Diese Konstellation wird beim Training

des Anomalie-Detektors auf dem dritten historischen Datensatz und wihrend des sich
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anschlieBenden Betriebs genutzt und fiihrt zu der zuvor erdrterten iterativen Verfeinerung von

inversem Modell und Beobachtung [28].

4.3.3 Modellierung anomaler Systemdynamiken

Nachdem im vorherigen Kapitel auf den Mechanismus zur Detektion von auf die Aktoren
wirkenden Anomalien eingegangen wurde, beschiftigt sich dieses Kapitel nun mit der
Modellierung derselben. Das im Rahmen von Abschnitt 4.3.2.2 beschriebene Vorgehen dient als
Grundlage der Modellbildung fiir die Modelle f,,(-), h,(-) und g, (-). Zu diesem Zweck erfolgt
eine detaillierte Erlduterung der neuronalen Netze, die die drei Teilmodelle abbilden. Dariiber
hinaus wird ein neuartiges Schema zur Priadiktion vorgestellt, das die Vorhersagen multipler
neuronaler Netze auf kooperative Art und Weise verkniipft und dadurch zu einer gesteigerten

Pradiktionsgiite beitragt.

4.3.3.1 LSTM-basierte Pradiktionsmodelle

Das Prozessmodell f,,(-) und die Anomalie-Modelle der externen Stéreffekte h, () sowie der
internen Modellunsicherheit g, (-) werden, wie in Kapitel 4.2.2.2 erortert, als nichtlineare
autoregressive Modelle mit exogener Variablen aufgefasst. Dadurch ist die Struktur der Ein- und
Ausginge klar definiert. Fur die abbildende Funktion selbst ist hingegen nur der Umstand der
Nichtlinearitit beriicksichtigt. Aus den in Kapitel 3.1 vorgestellten Anforderungen geht hervor,
dass der Ansatz neben der Fahigkeit zur Abbildung nichtlinearer Zusammenhénge zusitzlich die
dort aufgefiihrten Eigenschaften in sich vereinen sollte. Um in besonderem MaBle dem
Gesichtspunkt der Pradiktion multipler Zeitschritte unter reduzierter Fehlerfortpflanzung und
optimierter Kombination aus Kurzzeit- und Langzeitgedachtnisverhalten Rechnung zu tragen,
eignen sich primir Seq2Seq-LSTM-Netze. Diese werden zur Realisierung der Modelle f,(-),
h,(*) und g, (+) herangezogen und mit weiteren Ansétzen, die den aufgezeigten Anforderungen
ebenfalls geniigen, verglichen. Ein Seq2Seq-Netzwerk ist, wie bereits in Abschnitt 2.1.5
dargestellt, in einen die Eingabe verarbeitenden Encoder und einen die Ausgabe erzeugenden
Decoder unterteilt. Die Gewichte von En- und Decoder werden separat trainiert. Der Encoder
verarbeitet eine Sequenz von Eingabedaten und extrahiert anomales Prozessverhalten. Um sich
das anomale Verhalten zu merken, wird iiber das Netzwerk iteriert, bis die Eingangssequenz
vollstdndig vom Encoder verarbeitet ist. Der flexible Kopiermechanismus erzeugt eine reduzierte
Reprisentanz der Informationen, die dann in den Decoder kopiert werden. Dieser liefert eine
Vorhersage der Anomalien auf Grundlage des durch die verwendeten Neuronen erzeugten
Speicherverhaltens. Diese multivariate Ausgabe entspricht ebenfalls einer Sequenz, sodass
zeitgleich multiple Zeitschritte vorhergesagt werden koénnen. Um kurz- und langfristige
Anomalien modellieren und vorhersagen zu konnen, werden Neuronen mit Gating-Mechanismus
préferiert, sodass in diesem Fall LSTM-Zellen in die Seq2Seq-Architektur integriert werden.

Kurzfristig auftretende Anomalien kénnen bspw. durch Vibrationseffekte und Langzeitanomalien
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durch VerschleiBvorginge verursacht werden. Die Parameter werden an die Grofe der
Eingangssequenz angepasst, um das bestmdgliche Speicherverhalten zu realisieren. Das
verwendete Seq2Seq-LSTM-Netzwerk ist in Abbildung 4.13 dargestellt.

Y1 Y2 Y3 vee Ym
Decoder ’—* ﬁ
| -

Kopier- " Encoder-Zustand mit
Mechanismus . variabler Dimension

L i ) J
X4 X2 X3 e Xn

Abbildung 4.13: Seq2Seq-Architektur basierend auf LSTM-Zellen

Der verwendete Kopiermechanismus verfiigt iiber keinen Transducer, wie er in [20] eingefiihrt
wurde, da aus der bauteilbezogenen Diskretisierung keine harten Echtzeitanforderungen im
unteren Millisekunden-Bereich resultieren. Stattdessen wird, wie in [19] beschrieben, eine
reduzierte Représentanz zur Verkniipfung von En- und Decoder genutzt. Diese hat im Gegensatz
zum originalen Kopiermechanismus hingegen keine feste Dimension, sondern kann von
Pradiktion zu Pradiktion flexibel eingestellt werden. Der verwendete Ansatz ldsst sich in

Anlehnung an [19] wie folgt beschreiben:

p(y(l), T y(TA) |x(1)r R x(TE))

s (49)
= [ [POOPE, . 2@,y ..y - 1)
t=1

Dabei wird ersichtlich, dass die reduzierte Représentanz v von der Eingabesequenz abhéngig ist.
Mit jeder Verschiebung eines gleitenden Fensters iiber den Eingabedaten, und damit mit jedem
neu zur Eingabesequenz hinzugefiigten Eingabewert, passt sich der Kopiervektor v entsprechend
des Informationsgehaltes in den Daten an. Die Flexibilisierung trdgt dem Umstand Rechnung,
dass nicht jede neue Eingabesequenz von jedem produzierten Bauteil tiber eine dquivalente
Informationsdichte fiir die Charakterisierung und Vorhersage anomaler Systemdynamiken
verfiigt. Durch die flexibilisierte Reduktion konnen redundante oder weniger relevante
Informationen ausgespart und Informationen hoher Signifikanz stirker beriicksichtigt werden.
Dartiber hinaus kommt eine leicht modifizierte Variante der in [18] vorgestellten, originalen
LSTM-Zelle zum Einsatz. Die in dieser Arbeit verwendete Modifikation ist durch eine inverse

Verbindung zwischen Add- und Forget-Gate gekennzeichnet. Dieser Gestaltungsvariante liegt die
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Idee zugrunde, dass kein Gedichtnis unendlich ist, sondern jedes Gedichtnis begrenzte
Kapazititen besitzt. Daher kommt es immer, wenn dem Zustandsvektor Informationen

hinzugefiigt werden, zu einer parallelen Elimination der entsprechenden Informationsmenge.

Rohdaten

kein AE

1 =

Stacked RNN Seq2Seq RNN

Frequenz

Abbildung 4.14: Kombinationsmoglichkeiten ausgewéhlter Modellierungselemente fiir die
Prédiktion von Prozess- und Anomalie-Verhalten
LSTM-Zellen sind in der Lage, nichtlineare Kurz- und Langzeitzeitverhalten zu erfassen und den
gesamten Informationsfluss sowie den Prozess des Vergessens iiber die modifizierten Gates zu
steuern. Neben dem Seq2Seq-LSTM mit flexiblem Kopiermechanismus wird eine definierte
Auswahl weiterer zusammengesetzter Architekturen betrachtet, die die bestehenden
Anforderungen erfiillen. Auf dieser Basis werden die in Kapitel 6.1.2 dargelegten
Vergleichsstudien angestellt. Die untersuchten Kombinationen aus Datenvorverarbeitung,
Dimensionsreduktion, Netzwerkarchitektur, Zellarchitektur sowie Rekonstruktionsverfahren sind
in Abbildung 4.14 dargestellt und an das Vorgehen in [162] angelehnt. GRU-Zellen werden
aufgrund ihrer auf Kurzeitabhingigkeiten optimierten Pradiktionsfahigkeiten als alternative
Zellarchitektur verwendet. GRU entspricht einer reduzierten Form von LSTM mit weniger Gates,
reduziertem Parameterraum und verbesserter Berechnungszeit. Diese Architekturen werden
angewandt, um die Dynamiken des Prozesses sowie die der Anomalien in getrennten Modellen,
namlich £, (*), h,(*) und g, (*), zu erfassen. Um die Architekturen zu trainieren, muss vor allem
ein auf die komplexe Struktur der verwendeten Gating-Mechanismen abgestimmtes
Trainingsverfahren genutzt werden. Der nachfolgende Abschnitt fokussiert in erster Linie auf die
architektonische Besonderheit der Zelle und beschreibt die Einbettung der partiellen Ableitungen
entlang der Gates in die zu minimierende Kostenfunktion des Netzes. Das Vorgehen orientiert
sich dabei an dem in [7] beschriebenen Vorgehen zur Ableitung mehrschichtiger Netze und
kombiniert dieses mit der in [164] beschriebenen BPTT fiir RNN. Der Vorhersagefehler e(W, k)
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des Netzes, der der Differenz aus realem Ausgang und Netzausgang entspricht, wird im Rahmen

des Trainings reduziert:
1 , 1 . 2
EW,10) = 5eW, 107 =5 (300 = 5,0, ) (50)

wobei W die aktuelle Gewichtsmatrix des Netzes darstellt und dieses zum Zeitpunkt k
charakterisiert. Das Vorhersageergebnis ist direkt abhingig von der Gewichtsmatrix. Die
Kostenfunktion wird mit E (W, k) bezeichnet und zur Erzeugung des Trainingssignals verwendet.

Die partielle Ableitung der Kostenfunktion ergibt sich zu:

oE 09
6W(W,k) e(W, k) aW(W,k) (51

Die Ableitung der Kostenfunktion bestimmt die Anpassung der Gewichte bei jeder Iteration.
Dieser Umstand geht auf die grundlegenden Erkenntnisse von [163] zuriick und wird durch den

Backpropagation-Algorithmus beschrieben:

0P
Wk+1)=wW(k)+ne(W,k) % W, k) (52)

Dieses Lerngesetz beschreibt die iterative Anpassung der Gewichte mit jedem diskreten
Zeitschritt bzw. Bauteil. Die Anpassung der Gewichte wird von der partiellen Ableitung des
Netzausgangs bestimmt. Die Ableitung muss rekursiv von Schicht zu Schicht iiber das gesamte
Netzwerk berechnet werden [54]. Dazu werden die Ableitungen entlang der Struktur des Netzes
und entlang der Gates der LSTM-Zellen bestimmt. Die Aggregation der einzelnen Ableitungen
héngt von der Gesamtarchitektur des Netzes ab. Daher unterscheidet sich dieser Vorgang von
Netzarchitektur zu Netzarchitektur. Um die Ableitungen entlang der Netzarchitektur mit den
Ableitungen innerhalb der LSTM-Zellarchitektur zu verkniipfen, wird die abstrakte Funktion I’
als Reprisentanz der von der LSTM-Zelle realisierten Transformation definiert. Diese kapselt die
Berechnungsstruktur der LSTM-Zelle inklusive der mit dem Gating-Mechanismus verbundenen
Transformationen des Zellzustands. Fiir die Verkniipfung zweier LSTM-Schichten gilt folgende

Bezichung:
hi(k) =T (s'(k)) = (W' [x'(k) A" (k = D] +bY)  mit0<n<lyay =1 (53)

wobei | die betrachtete Schicht kennzeichnet und ' der vektoriellen Ausprdgungsform der
abstrakten Funktion I' entspricht, die die Transformation einer ganzen LSTM-Schicht
représentiert. Die Matrix W' entspricht den Gewichten und b' dem Bias-Vektor. Die Ausginge
der vorangegangenen Schicht zum vorherigen Zeitschritt fungieren als Einginge x!(k) der
betrachteten Schicht [. Es gilt daher folgender Zusammenhang zur Verkniipfung zweier

aufeinanderfolgender Schichten:
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x!(k)=h"'(k-1) (54)

Dariiber hinaus werden die Ausginge beliebiger Neuronen nachfolgender Schichten [ + n wieder
zuriickgefiihrt und mit """ (k — 1) bezeichnet. Ein Wert von n = 0 wiirde einer direkten oder
lateralen und ein Wert von n # 0 einer indirekten Riickfithrung entsprechen. Zell- bzw.
Neuronenausgénge innerhalb des Netzes werden dabei im Allgemeinen mit h und Ausgénge des
Gesamtnetzes mit y abgekiirzt. Der Parameter [, gibt die Gesamtzahl an Netzschichten an. Die
Gesamtheit aller Eingzéinge einer Schicht [ zum Zeitpunkt k wird mit s (k) zusammengefasst. Auf
Basis dieser allgemeinen Beschreibung rekurrenter Netze konnen durch die Matrix W
verschiedene Netzarchitekturen und durch die Funktion I verschiedene Zellarchitekturen
reprasentiert werden. So kann I bspw. auch klassische Aktivierungsfunktionen oder die GRU-
Architektur kapseln. Um die fiir das in Gleichung 52 beschriebene Lerngesetz relevante partielle
Ableitung des Netzausgangs herzuleiten, wird der Netzausgang mit jedem einzelnen im Netz
enthaltenen Gewicht in Bezichung gesetzt. Die Ableitung des Netzausgangs nach dem Gewicht
Wilj, das Neuron i in Schicht [ und Neuron j einer beliebigen anderen Schicht verbindet, ldsst sich

wie folgt beschreiben:

0 _[9%n]  On OFnods' [0 . O _ 00 05/ s
ow ~ lawt| ™ awt T astaw ~ [aw}] ™ awj T aslaw] (53)

Auf die Angabe der diskreten Zeitschritte k wird der Ubersicht halber im Folgenden verzichtet.
Der erste Zusammenhang beschreibt die fiir die vollstindige Darstellung des Lerngesetzes in Gl.
52 gesuchte Ableitung als Zusammensetzung partieller Ableitungen nach den einzelnen Schichten
des Netzes [. Diese konnen wiederum durch die Verkniipfung des Netzausgangs mit den
Zelleingéngen der einzelnen Schichten ermittelt werden, was durch den zweiten Zusammenhang
offensichtlich wird. Die Ableitungen nach den einzelnen Schichten kénnen schlieflich als
Zusammensetzung partieller Ableitungen nach den einzelnen Gewichten in der jeweiligen Schicht
aufgefasst werden. Dies wird durch den dritten Zusammenhang beschrieben. Im Folgenden
werden zur Bestimmung der fiir das Lerngesetz benétigten Ableitungsmatrix die beiden
Multiplikatoren des zweiten Zusammenhangs genauer aufgelost. Der zweite Faktor 14sst sich auf

Basis von Gleichung 53 leicht zu:

st ds! ds!
— = |—| = [X' H"*" it —— = [x} Rt
Wt [awilj] L I mi wl xj ™1 (56)

ermitteln. Die Anderung von s' mit allen Gewichten der Schicht lisst sich in Matrixform
beschreiben. Sie beinhaltet eine Teilmatrix mit allen Ausgingen der vorangegangenen Schicht,
die aus der Anzahl an Neuronen der Schicht [ entsprechenden Anzahl an Vektoren besteht. Die
zweite Teilmatrix enthilt dieselbe Anzahl an Vektoren und umfasst alle riickgefiihrten Ausginge

aus der Schicht [ sowie aller nachfolgenden Schichten. Die Gesamtmatrix hat die Dimension
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n X m, wobei n der Anzahl der Neuronen der Schicht [ und m der Summe der Neuronen in den
Schichten [ — 1 bis 1,4, entspricht. Diese Vektoren unterscheiden sich hingegen aufgrund der fiir
jedes Neuron der Schicht [ unterschiedlich strukturierten Ruckfithrungen. Fiir die partielle
Ableitung des Netzausgangs mit den Zelleingéingen beliebiger Schichten aus Gleichung 55 lasst

sich eine rekursive Berechnungsvorschrift herleiten:

3 09 as'*t 39y 39y ast+2

=7 = mit =
dst ~ dsi+l 9st dst+1 7~ gsi*z gsi+t

etc. 57)

Der erste Faktor ldsst sich formal durch die Ableitung entlang der abstrakten, die Zellstruktur
kapselnden Funktion I bestimmen und entspricht nach der Auflésung der Rekursion immer der
partiellen Ableitung der letzten Netzschicht. Dementsprechend gilt:

P

m = E(Elmax) mit 2" = [}_71.'”] und }_71.'" = ﬁﬁm“" = I‘(gilmax) (58)

Der zweite Faktor entspricht der partiellen Ableitung zwischen den einzelnen Schichten des
Netzes. Die Riickfithrungsstrukturen des rekurrenten Netzes bedingen dabei allerdings eine
Abhingigkeit von nachfolgenden Schichten. Eine Ableitung von Schicht [ + 1 nach der Schicht
[ kann aufgrund der Ruckfithrungen auch partielle Ableitungen von [+ 1 nach [+ 1+n
enthalten. Der zweite Faktor kann demnach wie folgt aufgelost werden:

asl+1 asl+1 axl+16hl+1+n . . .
= = = = = — ol l — il l 1
asl  axI*igpitiin as! = W R = W E(s) E(s™*7) - (59)

Die bereits in Gleichung 53 eingefithrte Gewichtsmatrix W' verkniipft die vorwirts gerichteten
und rekurrenten Verbindungen x! und h**™ und fiihrt diese zu den Ausgingen der betrachteten
Schicht k! zusammen. Sie umfasst daher alle Gewichte der vorwirts gerichteten und rekurrenten
Verbindungen, die zu allen Neuronen i von Schicht [ fithren und die Eingénge dieser Neuronen
festlegen. Die Matrix hat ebenfalls die Dimension n X m, wobei n der Anzahl der Neuronen der
Schicht [ und m der Summe der Neuronen in den Schichten | — 1 bis 4, entspricht. Die ersten
p Spalten der Matrix entsprechen den Verbindungen von Schicht [ zu Schicht [ — 1. Die erste
Spalte enthélt bspw. die Gewichte der Verbindungen von allen Neuronen der Schicht [ zum ersten
Neuron der Schicht [ — 1. Die folgenden Spalten beinhalten die Gewichte der Verbindungen von
Schicht [ zu I, [ zu [ + 1 usw. bis zur Verkniipfung von [ und l,,4,. Daher entspricht die
Gewichtsmatrix unter Beriicksichtigung der Indexverschiebung der Ableitungsmatrix des
Neuroneneingangs s'** nach allen eingehenden Verbindungen. Der zweite Faktor entspricht den
partiellen Ableitungen entlang der Zellstrukturen der mit den Neuronen der Schicht [+ 1
verbundenen Neuronen der Schichten [ — 1 bis l,,,. Um die gesuchte Ableitungsmatrix aus
Gleichung 54 und damit das Lerngesetz aus Gleichung 51 vollstindig bestimmen zu kénnen, muss

an dieser Stelle somit die Struktur der genutzten Neuronen bzw. Zellen genauer betrachtet werden,
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um die noch unbestimmten Ableitungsfunktionen ['(s') und [(s**™) quantifizieren zu konnen.
Die Zellarchitektur bestimmt das Ubertragungsverhalten der Funktion I' und folglich auch die
Ableitung I'. Sie unterscheidet zwischen GRU- sowie LSTM-Zellen oder klassischen
Aktivierungsfunktionen. Im Folgenden wird die Ableitung I" fiir die zuvor beschriebene LSTM-
Architektur ermittelt [164]. Der Zellzustand z(t) erfasst bei der LSTM-Zelle die zu speichernde
Information. Dieser wird durch das Forget und Add Gate, die das Vergessen und Hinzufligen von
Informationen und damit das Verhalten des Gedéchtnisses steuern, angepasst. Dabei wird das
Vorgehen beispielhaft anhand des Forget Gates erortert. Es ergibt sich auf Basis der in Kapitel
2.1.3 eingefiihrten Zellarchitektur folgende Beziehung fiir die Ableitung der Zellausgabe h; (k)
nach dem Zellzustand z; (k) der Zelle i zum Zeitpunkt k:

oh; (k) 2

50 = (1 — tanh (gi(k))) 0 0, (k) (60)
Sie wird durch den Aufbau des Output Gates festgelegt. Der Vektor o;(k) kapselt den Einfluss
der Ausginge vorangegangener Schichten sowie den der riickgekoppelten und zeitverzégerten

Ausginge beliebiger Zellen nachfolgender Schichten auf die aktuelle Ausgabe der Zelle i:
0,(k) = 0, (51 (K)) = o, W[} (k) R (ke = 1)] + b (61)

Die Gewichtsmatrix W entspricht dabei einer Teilmatrix der Gewichtsmatrizen W' bzw. W, die
die Gewichte der Schicht ! bzw. die des ganzen Netzes enthalten. Die Teilmatrix hat die
Dimension 1 X m und stellt damit die die Gewichte fiir die Zelle i kapselnde Zeile dar. Die

Sigmoid-Funktion des Output Gates wird mit g, bezeichnet. Dariiber hinaus ergibt sich fiir die

Ableitung der Zellausgabe h; (k) nach dem Forget-Vektor f; (k) folgende Beziehung:

oh;(k) _ ohi(k)0z;(k) _ dh;(k)
afi(k) ~ az(k) af;(k) ~ az(k)

(atk-D-i)  mitis(o =0 (si0)  (62)

Diese rekursive, ,Gate-bezogene® Vorgehensweise &dhnelt der auf die Netzarchitektur
angewendete Vorgehensweise, die eine schichtweise Auflosung der partiellen Ableitung des
Netzausgangs nach den Gewichten vorsieht. Die nachfolgend dargestellte Ableitung des
Zellausgangs beinhaltet die Ableitung 62, die wiederum Ableitung 60 beinhaltet:

on(k)  ohy(k) fi(K)

ast(k) ~ af;(k) ast(k) (63)
mlt—ssﬁlig =d5 (Eil(k)) = (1 + tanh (gl-l(k))) (1 — tanh (g}(k))) (64)

Das Forget Gate kann einfach nach den Zelleingéingen abgeleitet werden. Das Resultat entspricht
der Ableitung der fir das Forget Gate genutzten Sigmoid-Funktion. Die Ableitung des
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Zellzustands nach dem Forget Gate geht auf den um einen Zeitschritt versetzten Zellzustand
zuriick und die des Zellausgangs basiert, wie eingangs beschrieben, auf der Struktur des Output
Gates. Wird nicht nur das Forget Gate sondern der gesamte Gating-Mechanismus betrachtet, wird
Gleichung 63 zu Ausdruck 65 erweitert, der die Ableitungen nach allen Gates inkludiert und damit
der gesuchten Ableitungsfunktion I" entspricht:

(65)

B l
F(Ei(k))"agg(k)" df;(k) 9i;(Jk) do;(k) | |ast(k) ast (k) ds! (k)

T
_ 0hi(k) _ [0hi(k) 9k (k) aﬁi(k)] [%(k) 91, (k) 90, (k)
Die Ableitungsfunktion F(gf) entspricht derjenigen einer Zelle i der Schicht . Um die zur
Vervollstindigung von Gl. 55 und damit zur Vervollstindigung des Lerngesetzes in Gl. 52
benotigten Ableitungsfunktionen [(gl) aller Schichten [ bzw. die Ableitungsfunktion [(g) fiir

das gesamte Netz zu erhalten, wird folgende Matrix aus den Teilmatrizen in Gl. 65 erzeugt:
B(s(0) = [P (s'@0)] - mit (s' () = [F (s{ )] (66)

Dadurch kann die partielle Ableitung des kompletten Netzausgangs nach allen Gewichten des
Netzes zu jedem diskreten Zeitschritt bestimmt werden, sodass eine Anpassung der Gewichte
nach Gl. 52 mit jedem Zeitschritt moglich ist. Daraus folgt gemaB [54] und Gleichung 52 fiir die
Ableitung des Parameterfehlers der Gewichte §:

%5 =%W =7 e(W,k)f(g(W,k)) mit§ =W —w* (67)
Die Matrix W* beschreibt die durch das Training zu erreichenden Zielgewichte des Netzes, die
der exakten Abbildung des realen Prozessverhaltens entsprechen wiirden. Um die Stabilitit des
Lernvorgangs belegen zu konnen, muss nachgewiesen werden, dass es sich bei der Ableitung des
Parameterfehlers um eine negativ semidefinite Funktion handelt und der Parameterfehler selbst
somit konvergiert. Dies ist in Anlehnung an den Beweis in [54] fiir die in dieser Arbeit genutzten
LSTM-Netze genau dann der Fall, wenn fiir ihre Struktur T folgende Beziehung Giiltigkeit hat:

eW, k) =T (sW*, 1)) = L (sW, k) = £ (s(W, )} = (W*T = w") (68)

Das bedeutet, dass die Netzstruktur I' eine Transformation des Ausgabefehlers des Netzes in eine
Reprisentation der Gewichtsmatrizen und der hergeleiteten Ableitungsfunktion erlaubt. Damit ist
der stabile Lernvorgang in seiner Gesamtheit beschrieben, sodass ein Training der vorgestellten
Architekturen und eine entsprechende Nutzung der trainierten Netze zur Pridiktion von Prozess-
und Anomalie-Dynamiken mdoglich ist. Die gelernten neuronalen Modelle sind einerseits von
Natur aus zeitvariant mit k und dndern andererseits ihre Gewichte W iterativ auf Basis des
vorgestellten Trainingsverfahrens. Die Anpassung der Gewichte erfolgt dabei ebenfalls mit jedem
diskreten Zeitschritt k. Das Verfahren wird sowohl zum Offline-Vortraining auf den historischen

Datensitzen eins bis drei sowie zum Online-Weitertraining wihrend des Betriebs eingesetzt.
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4.3.3.2 Kooperativer Pradiktionsansatz

Die im vorherigen Kapitel vorgestellten Netzarchitekturen und das zugehorige Trainingsverfahren
werden in diesem Abschnitt angewandt, um die Prozessdynamiken sowie die externen Storeffekte
und die internen Modellunsicherheiten in den separaten Modellen f,(-), h,() und g,(-)
abzubilden und fiir eine gemeinsame und kooperative Priadiktion miteinander zu verkniipfen. Erste
Ansitze fiir die Verkniipfung von prédizierten Storinformationen oder Stérmodellen mit reguldren
Prozessmodellen finden sich in [13] und [14]. Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren
orientiert sich an den genannten Vorarbeiten und erweitert diese. Das Verfahren zur kooperativen
Préadiktion des Prozesses durch zusitzliche Berticksichtigung der LSTM-basierten Vorhersage der
anomalen Prozessdynamiken ist in Abbildung 4.15 dargestellt. Die reduzierte Darstellungsweise
ist derjenigen in [14] entlehnt. Die vereinfachten, oben dargestellten Netzdarstellungen
veranschaulichen die Vorhersagen mit dem Prozessmodell f,(-) inklusive derjenigen des
integrierenden Modells g,(-) zur Reduktion interner Modellunsicherheiten. Die unten
dargestellten Netze entsprechen den Vorhersagen mit dem Modell der Storeffekte h,(-). Die
abgebildeten Netze werden als Seq2Seq-LSTM-Netze mit flexiblem Kopiermechanismus
realisiert. Die Vorhersage des Anomalie-Modells wird gemif3 Gleichung 44 generiert und fungiert
als Eingang des Prozessmodells. Die kooperative Pridiktion einer Ausgabesequenz kann,
aufbauend auf dem erweiterten Prozessmodell aus Kapitel 4.3.1, wie folgt beschrieben werden:

9 (k +1g), ., 9 (R)]
= fu (e = Doyl =) ), @k + ), ., WK, (69)

@8 (e = 1), o, T (e = 1), W (K), ) + [AF (K + 1), .., A9, (K]

Das Modell f,, () basiert auf den vergangenen Messungen der Prozessausginge, den vergangenen
Beobachtungen der am Prozess wirkenden Stellgrofen und den beim vorangegangenen
Prozessschritt erzielten Produkteigenschaften. Im Sinne des Seq2Seq-Ansatzes werden
Eingabesequenzen zur Pradiktion von Ausgabesequenzen verwendet [19]. Daher erzeugen die
durch h, (") bestimmte Sequenz an StellgroBen mit Storungsschitzung @b (k + nf,), i4¢9)]
sowie die durch g, (+) vorhergesagte Sequenz an Modellunsicherheiten Ayn(k + n};), s A}_?n (k)

die Vorhersage der Ausgabesequenz. Fiir die Vorhersage einer Sequenz externer Storeffekte gilt:
[Af, (K + 1), ., Al (K)] = R (Al (ke — 1), ..., Afly (k — 1), k) (70)

Fiir die Ermittlung der in Gleichung 69 benétigten Sequenzen @ih und ¥, aus den hier kalkulierten
Sequenzen Af, und A#i, kann auf die in Gleichung 43 und 45 dargelegten
Berechnungsvorschriften zuriickgegriffen werden. Fiir die Vorhersage einer Sequenz an internen

Modellunsicherheiten gilt:

[AFn(k +15), .., A3 ()] = gy (Aynk = 1), .., Ay (k — 1) k) (71)
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Diese Vorhersagesequenz antizipiert die trotz der Integration der Anomalie-Vorhersage aus
Gleichung 70 noch bestehende Ungenauigkeit der Vorhersage des Prozessausgangs. Sie beruht
auf vergangenen Vorhersagefehlern. Durch das integrierende Verhalten dieses Modells kann der
Fehler stetig reduziert werden. Alle Modelle verarbeiten dabei Eingabesequenzen
unterschiedlicher Lange und erzeugen Ausgabesequenzen identischer Lange ny.

Prozessverhalten

Yulk=1) [—{}\

_,.(!«)OwO\ Palk) 9.0k + 1) OW’O\ Pulk +2)
. (k)O’/’“O e —ijo)' D e o

8.0~ D@/ @ @

174
A,k +1) AR, (k +2)

LG @\ s
AL, (k - 1).';'5(3)0._ .i;\,o,\’ O ?goﬂﬁ a(k +3)
otk - ny) @ @ s

Anomalieverhalten

Abbildung 4.15: Vereinfachte Darstellung des kooperativen Priadiktionsschemas zur Vorhersage
des Prozessausgangs (oben) unter Beriicksichtigung anomaler Prozessdynamiken (unten)
Diese Verbindung zwischen den Modellen fiihrt aufgrund der ganzheitlichen Integration aller
relevanten Effekte zu einer verbesserten Vorhersagegenauigkeit mit reduziertem Fehler e(W, k)
zwischen realem und vorhergesagtem Ausgang. Ohne die Beriicksichtigung der Anomalien und
deren Integration in die Modellierung wiirde es im Falle die Aktoren manipulierender, externer
Storungen zu einem erhohten Vorhersagefehler kommen. Durch die Nutzung von Seq2Seq-
LSTM-Netzen kann zusétzlich die Fehlerfortpflanzung fiir grofiere Vorhersagehorizonte reduziert
werden. Sollen hingegen weitere Vorhersagen auf Grundlage bereits durchgefiihrter Vorhersagen
realisiert werden, kommt es auch hier zu einer Fehlerfortpflanzung. Die Vorhersagen fiir weiter
in der Zukunft liegende Zeitsequenzen basieren zunehmend auf den Anomalie-Vorhersagen
AL, (k + np), <., Al (k) und weniger auf den in der Vergangenheit beobachteten Anomalien
Ati,(k — 1), ..., All, (k — n,). Die Summe der Anzahl an vorhergesagten Anomalien n, und der
in der Vergangenheit beobachteten Anomalien n, entspricht dem Horizont n, [159]. Das in
Abbildung 4.16 abgebildete Blockschaltbild zeigt das mit dem Anomalie-Detektor verkniipfte
kooperative Pridiktionsschema. Dieses erhilt, wie in Gleichung 70 dargelegt, die Beobachtungen
vergangener Anomalien als Eingang fiir die Pradiktion zukiinftig auftretender Anomalien. Diese
werden wiederum mit der Pradiktion der Prozessdynamiken verknlipft und deren

Vorhersagegenauigkeit durch stetiges Training weiter optimiert.
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Abbildung 4.16: Verkniipfung von Anomalie-Detektor und kooperativem Pradiktionsschema zur
Modellierung des Prozess- und Anomalie-Verhaltens
Das Prozessmodell beriicksichtigt durch die Verkniipfung mit dem Anomalie-Modell die zu
erwartenden Anomalien bei der Pradiktion der Prozessausgénge durch eine Verschiebung des
Arbeitspunktes der Stellgrofien. Die dem Pradiktionsschema zu Grunde liegenden Modelle passen
sich dariiber hinaus adaptiv an die aktuelle Prozesssituation an [28]. Dieser iterative Lernprozess
ist durch die Riickfithrung des Pridiktionsfehlers visualisiert. Insgesamt kann dadurch mit Hilfe
des Schemas eine adaptive und lernfahige Prozessmodellierung unter Beriicksichtigung anomaler
Systemdynamiken erfolgen. Das Schema ist in der dargestellten Form auf alle Einzelprozesse
einer Prozesskette iibertragbar. Wie in Kapitel 4.3.1 eingefiihrt, sind die innerhalb der einzelnen
Schemata vorhandenen Prozessmodelle zur Modellierung der entlang von Prozessketten
auftretenden Abhéngigkeiten miteinander verkniipft. Dadurch ergibt sich fiir die Modellierung
ganzer Prozessketten ein aus multiplen Einzelschemata zusammengesetztes iibergeordnetes

Schema.

4.3.4 Kompensation anomaler Systemdynamiken

In den vorangegangenen Kapiteln wurde die Detektion von Anomalien sowie ein darauf
aufbauender kooperativer Prddiktionsansatz zur Modellierung von Prozess- und Anomalie-
Verhalten vorgestellt. Um die dadurch verbesserte Vorhersagegenauigkeit fiir eine
Qualitdtsregelung nutzbar zu machen, soll eine Kompensation von Anomalien erfolgen, die
sowohl die externen Stérungen als auch die Interdependenzen zwischen einzelnen Prozessen
entlang der Prozesskette berticksichtigt. Es sollen MaBnahmen zur Kompensation des anomalen
Verhaltens abgeleitet werden, die zur Folge haben, dass die Produktqualitit entgegen der
auftretenden Effekte im Referenzbereich gehalten werden kann. Dabei werden die Stellgrofien
von Bauteil zu Bauteil angepasst, um die Stérungen zu kompensieren und die Produktqualitit zu
optimieren. Das zur Erfiillung dieses Zwecks entwickelte Konzept wird in diesem Kapitel im

Detail erldutert.
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4.3.4.1 Rekursive Verkniipfung kooperativer Pradiktionen

Um das kooperative Pradiktionsschema fiir eine Qualitdtsregelung nutzbar zu machen, wird die
Grundidee der modellbasierten pradiktiven Regelung auf das Problem der Optimierung von
Produktqualitit entlang mehrstufiger Prozessketten projiziert. Ein MPC-Schema prognostiziert
auf der Grundlage eines Prozessmodells zukiinftige Prozessausgidnge iiber einen definierten
Horizont und optimiert diese Prozessausgiange im Hinblick auf eine Sollwerttrajektorie, um die
optimalen zukiinftigen Stellgréen zu extrahieren. Das Problem wird unter Berticksichtigung von
Nebenbedingungen, wie z.B. StellgroBenbeschriankungen, gelost und der Losungsvektor an
zukiinftigen StellgroBen, die zu einer minimalen Abweichung von der Sollwerttrajektorie fithren,
generiert. Es wird nur die erste Stellgrofle auf den Prozess angewendet. Die Prozessantwort auf
diese StellgroBe stellt die Grundlage fuir die nichste Iteration zur Vorhersage und Optimierung
dar, die dann von Neuem begonnen wird. Somit resultiert der wesentliche Anreiz des MPC-
Ansatzes aus der Optimierung zukiinftigen Stellverhaltens. Wenn das Prozessmodell eine
Modellierung von Anomalien beinhaltet, werden diese automatisch durch die optimalen
Stellgréfen kompensiert [13] [159].

Die Projektion des MPC-Ansatzes auf den in Kapitel 4.2.2.1 beschriebenen gerichteten Graphen
lasst sich als bauteilbezogenes Optimierungsproblem formulieren. Die zentrale Idee dabei ist, die
prozessbezogene Vorhersage der klassischen MPC als eine prozessiibergreifende Vorhersage neu
zu formulieren. Der Vorhersagehorizont bezieht sich nicht mehr auf die zu diskreten Zeitschritten
erzeugten Prozessausginge eines Prozesses, sondern auf die zu diskreten Zeitschritten erzeugten
Prozessausgidnge von in der Prozesskette aufeinanderfolgender Prozesse. Die
Vorhersagetrajektorie beinhaltet somit eine Zuordnung von diskretem Zeitschritt zum zu diesem
Zeitschritt betrachteten Prozess. Einfach formuliert, bezieht sich die erste Vorhersage auf den
Ausgang des Prozesses, an dem sich das betrachtete Bauteil aktuell befindet, die zweite
Vorhersage auf den nachfolgenden Prozess, an dem sich das Bauteil zum néchsten Zeitschritt
befinden wird, die dritte Vorhersage auf den wiederum darauffolgenden Prozess usw. GemaB der
Projektion des MPC-Ansatzes werden zukiinftige Prozessausginge noch ausstehender
Prozessschritte auf der Grundlage der zugehorigen Prozessmodelle fiir ein bestimmtes Bauteil
vorhergesagt und in die Optimierung der Qualitét fir dieses Bauteil einbezogen. Das bedeutet,
dass fur jeden noch ausstehenden Prozess der Prozesskette in einem sequentiellen Ablauf das
Eintreffen und Prozessieren des betrachteten Bauteils modelliert und der entsprechende
Prozessausgang préadiziert wird. Aufgrund der Tatsache, dass die Prozesse durch die
Eigenschaften der Bauteile miteinander verkniipft sind, dient der zu einem bestimmten Zeitschritt
vorhergesagte Ausgang eines Prozesses als Eingang fiir den nachfolgenden Prozess zum néchsten
Zeitschritt. Die Vorhersagen der Prozessausginge werden mit dem kooperativen
Pradiktionsschema realisiert. Die kooperative Pradiktion ist nicht auf einen einzelnen Prozess
beschrinkt, sondern wird fiir alle Prozesse in jeder Iteration genutzt. Es werden fiir alle Prozesse

entlang der Prozesskette bei jeder Iteration Vorhersagen iiber definierte Horizonte auf der



86

Grundlage der jeweiligen Prozessmodelle durchgefiihrt, sodass die erorterte bauteilspezifische
Betrachtung der prédizierten Prozessausginge moglich ist. Die entstehende Trajektorie an
Vorhersagen gilt fiir das betrachtete Bauteil und dient als Grundlage zur Qualititsoptimierung
desselben. Ein wesentlicher Unterschied zu einer reguliren MPC ist der Umstand, dass die
Vorhersage eines bestimmten Prozesses von der Vorhersage vorangegangener Prozesse abhéingig
ist. Das Verhalten eines bestimmten Prozesses kann nicht vorhergesagt werden, ohne die
vorangegangenen Prozesse vorhergesagt zu haben. Die erste Vorhersage basiert auf vergangenen
Werten und kann durchgefiihrt werden. Die Vorhersage fiir einen weiteren Schritt in die Zukunft
basiert hingegen auf der ersten Vorhersage des vorangegangenen Prozessschrittes. Die
Vorhersage fiir einen dritten Schritt in die Zukunft basiert auf der zweiten Vorhersage des
vorangegangenen Prozessschrittes, die wiederum auf der ersten Vorhersage des Schrittes davor
basiert usw. Fiir jeden weiteren Pradiktionsschritt eines Prozesses werden aufgrund der
Verkniipfung der Prozesse iiber die Bauteileigenschaften weitere Vorhersagen vorangegangener
Prozessschritte benotigt. Einfach formuliert, kann keine prozessspezifische Vorhersage tiber die
Verarbeitung von Bauteilen durchgefiihrt werden, wenn fiir die vorherigen Prozesse nicht
bestimmt wurde, wie sich die Bauteile dort verhalten haben. Auf der anderen Seite kann genauso
keine bauteilspezifische Vorhersage beziiglich aller fur dieses Teil noch ausstehenden Prozesse
durchgefiihrt werden, ohne alle nachfolgenden Prozesse auf der Grundlage von Bauteilen
vorherzusagen, die dort verarbeitet wurden bzw. werden, bevor das betrachtete Bauteil eintrifft.
Zusammenfassend ldsst sich schlussfolgern, dass die kooperativen Pradiktionen aller
Prozessschritte voneinander abhdngig sind und das Produktionsgeschehen innerhalb der
Prozesskette nachbilden. Daher ermoglicht das korporative Pridiktionsschema eine
bauteilbezogene Optimierung zukiinftiger Prozessausginge. Das Optimierungsproblem kann
aufgrund der kaskadierten Abhingigkeitsstruktur der StellgroBen als rekursives Problem
formuliert werden. Die Zielfunktion ldsst sich dabei wie folgt darstellen:

1

A\l 60, i+ N = )]
k p=

N

N
2 (12
=L2i<‘-%;"’k("'1’)* @@+ (4= -gktn-p) 7P

2
+ 1) * (wnlk +n—p) —wn(k +n—p—1)

wobei durch @ (n,p) eine Gewichtung der auftretenden Abweichung von der Solltrajektorie
vorgenommen wird, die bei einem zukiinftigen Prozessschritt n, ausgehend vom aktuellen, zum
Zeitpunkt k durchgefiihrten Prozess p, auftritt. Die Vorhersage entlang der Prozesskette zum
Zeitpunkt k ausgehend von Prozess p entspricht derjenigen fiir das zu diesem Zeitpunkt dort
verarbeitete Bauteil. Die Gewichte der Funktion erhéhen sich mit groleren Werten von n, da die
Qualitit des Bauteils am Ende der Prozesskette optimal sein soll. Entlang der fiir dieses Bauteil

pridizierten Trajektorie auftretende Abweichungen von der Sollwerttrajektorie sollen im Rahmen
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der Optimierung der StellgroBen tiber die Prozesskette hinweg ausgeglichen werden, um eine
optimale Qualitit des Endprodukts zu gewihrleisten. Die Ausdriicke g (p) und i (p) nehmen
eine Gewichtung zwischen einer Minimierung des Ausgabefehlers gegeniiber dem dafiir
notwendigen Stellaufwand vor. Die universellen Quantifikatoren in Gleichung 72 charakterisieren
den Umstand, dass die Formulierung der Minimierungsfunktion rekursiv, mit demjenigen am
letzten Prozessschritt befindlichen Bauteil beginnt und mit dem zuletzt in die Prozesskette
eingetretenen Bauteil endet. Das liegt an der bereits erlduterten Abhdngigkeit einer
bauteilspezifischen Vorhersage von den Vorhersagen der noch ausstehenden Prozessschritte
hinsichtlich der Bauteile, die hier noch vor dem betrachteten Bauteil verarbeitet werden. Der
zweite Summand beriicksichtigt folglich die optimale Losung u;, (+) der dem betrachteten Prozess
in der Prozesskette nachfolgenden Prozesse. Die Optimierung der StellgréBen hinsichtlich der
Zielfunktion erfolgt unter Nebenbedingungen. Um den Stellaufwand beim jeweils ersten
Zeitschritt fiir jeden Prozess bestimmen zu konnen, muss die reale, zuletzt aufgebrachte Stellgrofe
verwendet werden, die wiederum der optimalen Losung uy,(+) bei der letzten Iteration entspricht
[159]. Daher gilt:

N

[\ e = 1) =y (e = 1) (73)

n=1

Dariiber hinaus gelten fiir alle StellgroBen Beschrinkungen, die bei der Optimierung
beriicksichtigt werden miissen. Diese beziehen sich einerseits auf die absoluten Werte der
StellgroBen fiir jeden noch ausstehenden Prozess von p bis N, wobei N die Gesamtzahl an

Prozessen der Prozesskette markiert:

N N
/\ /\ Unmin = Un (K + 11— D) = Upmax 74

p=1n=p

Fiir die inkrementellen Anderungen der Stellgréfen gelten ebenfalls Beschrinkungen. Die
Anderungen werden durch die optimale Losung des am nachfolgenden Prozessschritt

befindlichen Bauteils bestimmt:

N N
/\/\Aﬂn,min =u(k+tn—p)—uptk+n—p—1) = Ay max (75)

p=1n=p

Die Nebenbedingung impliziert, dass die Losung des Optimierungsproblems durch eine
aufeinander aufbauende Losung von Teilproblemen fiir die einzelnen Bauteile erfolgen muss.
Dies muss den Quantoren der Zielfunktion entsprechend erfolgen, um fiir alle Stellgréen die
zuvor erzielten optimalen Losungen bereitstellen zu konnen. Eine detaillierte Losung des
Optimierungsproblems wird im ndchsten Kapitel beleuchtet. AbschlieBend wird das

Prozessmodell aufgezeigt, auf dessen Grundlage die Vorhersagen der Prozessausginge
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$,(k + n — p) fir die Zielfunktion erzeugt werden und das Optimierungsproblem geldst wird.

Dieses entspricht dem fiir die kooperative Pradiktion hergeleiteten Prozessmodell, bei dem die

Verschiebung des Zeitstempels k + n — p beriicksichtigt wird. Es folgt:

[2"(k +n—-p+ nf,), « Ik +n—p)]
=fa (Xn(k +n—p-—1), ""X"(k +n—p —ny),
LA (k+n—p+ny), .., bk +n—p), (76)
wlbk+n—p—1),.. 8k +n—p—n),w,(k+n— p),k)
+ [Aﬁn(k +n—-p+ nf,), s APn(k + 1 —p)]

Die rekursive Formulierung des in diesem Abschnitt beschriebenen Optimierungsproblems
ermoglicht dessen Zerlegung in Teilprobleme. Das zu deren Losung entwickelte Vorgehen
erzeugt die zur Kompensation von Anomalien benétigten StellgroBen. Im folgenden Abschnitt

werden diese Thematiken detailliert beleuchtet.

4.3.4.2 Anpassung der StellgroBen zur Kompensation von Anomalien

Das Optimierungsproblem, bestehend aus der zu minimierenden Zielfunktion, den fiir die
StellgroBen zu beriicksichtigenden Nebenbedingungen und dem die Ausgénge erzeugenden
Prozessmodell, kann durch eine separate Betrachtung der einzelnen bauteilspezifischen
Teilprobleme rekursiv geldst werden. Die Zielfunktion in Gl. 72 wird dazu zum Zeitpunkt k fiir
jeden Prozess der Prozesskette p bzw. das zu diesem Zeitpunkt dort vorhandene Bauteil
aufgestellt. Die dadurch gemaB der Quantoren zum Zeitpunkt k erzeugten N Zielfunktionen
werden beginnend mit dem letzten Prozessschritt N und endend mit dem ersten Prozessschritt 1
unter jeweiliger Beriicksichtigung von Nebenbedingungen und Prozessmodell minimiert. Diese
rekursive Losung der aufeinander aufbauenden Teilprobleme erméglicht die Losung des
iibergeordneten Gesamtproblems zu jedem Zeitpunkt k. Das Gesamtproblem wird zu jedem
diskreten Zeitschritt k gelost. Die Zerlegung der Zielfunktion wird nachfolgend anhand der ersten
beiden zu minimierenden Zielfunktionen fiir Prozess N bzw. das dort vorhandene Bauteil sowie
N — 1 erlautert. Zundchst wird die Zielfunktion fiir das am letzten Prozessschritt befindliche

Bauteil bestimmt zu:

2
[ 80)] = min (qok(zv, N) * qiW) * (70 00) = 9000 + (W)
’ ) )
 (un (0 — wy(k = 1) )

Wenn der aktuelle Prozess p, an dem sich das betrachtete Bauteil befindet, der letzte Prozess N
ist, wird lediglich eine Vorhersage fiir diesen Prozess fiir den Zeitschritt k durchgefuihrt. Fiir das

néchste, am vorletzten Prozess N — 1 befindliche Bauteil wird hingegen eine Vorhersage fiir
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diesen und den letzten Prozess fiir die Zeitschritte k und k + 1 durchgefiihrt. Dies ldsst sich bis
zum Beginn der Prozesskette fortfithren, wobei fiir jeden Prozess p bzw. das dort zum Zeitpunkt
k vorhandene Bauteil Vorhersagen liber die noch ausstehenden Prozesse p bis N fiir die
Zeitschritte k bis k + N — p, an denen das Bauteil dort ist, durchgefiihrt werden. Die Losung von
p = N fiihrt zur optimalen StellgroBe uy (k) fiir Prozess N zum Zeitpunkt k und erzeugt dort den
Ausgang 2,’(, (k). Die generierte StellgroBe wird fiir die Zielfunktion und der Ausgang fiir das

Prozessmodell von p = N — 1 benétigt und damit zur Lésung des Teilproblems des néchsten, im
Prozess befindlichen Bauteils verwendet. Diese rekursive Verkniipfung tiber die Stellgrofe
zwischen p =N und p=N —1 ist in den Gleichungen 77 und 78 hervorgehoben. Die
entsprechende Losung von p = N — 1 fiihrt zu den optimalen Stellgrofen [g,’{,_l(k), uy(k + 1)]
fiir die Prozesse N — 1 und N zu den Zeitpunkten k sowie k + 1 und erzeugt dort die Ausginge

[)_7,’{,_1 k), 9 (ke + 1)]. Diese werden wiederum zur Losung des sich anschlieBenden Teilproblems

bendétigt. Fiir p = N — 1 gilt entsprechend die folgende Zielfunktion:
[ag3—1 (), i (ke + D]
2
=m@(wuN—LN—1wwAN—1w(@WAm—gmdm)
. 2
+ 7 (N —1) * (EN—1(k) —uy—1(k - 1)) + @1 (N,N - 1) (78)
2
“Ghera OV =1 (JuCk + 1) = I+ D) +7iega (N =D

*@Mk+n—ummf)

Fiir das zum Zeitpunkt k am Prozess N — 1 befindliche Bauteil ist dies die zu realisierende
Stellstrategie hinsichtlich der beiden noch ausstehenden Prozesse. Der finale Ausgang yy (k + 1)

sollte dabei der optimalen Produktqualitit entsprechen. Bei der nidchsten zum Zeitpunkt k + 1
durchgefiihrten Iteration erfolgt eine Neuberechnung der optimalen Stellstrategie fiir dieses
Bauteil, die dann lediglich noch den letzten Prozessschritt betrifft [159].

Abbildung 4.17 zeigt eine Visualisierung des Vorgehens zur Zerlegung der iibergeordneten
Zielfunktion in einzelne Zielfunktionen bzw. des Optimierungsproblems in einzelne
Teilprobleme. Der rekursive Losungsansatz und die bereits erwihnten Abhingigkeiten von
StellgroBen und Prozessausgidngen werden im Folgenden ndher beleuchtet. Entlang der
Prozesskette sind die Prozesse 1,2, ..., N dargestellt. Das Verfahren beginnt wie zuvor beschrieben
mit dem Bauteil bei Prozess N. Fiir diese Optimierung wird die zum vorherigen Zeitschritt
tatsachlich aufgebrachte StellgroBe bendtigt, um den Stellaufwand fiir die Zielfunktion bestimmen
zu konnen. Dartiber hinaus werden alle vergangenen Prozessausginge und StellgroBen benétigt,
um basierend auf dem Prozessmodell den nichsten Prozessausgang pradizieren zu kénnen. Das

Ergebnis der Stellgroenoptimierung sowie die sich durch Einsetzen in das Prozessmodell
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ergebende Vorhersage des Prozessausgangs werden fiir die Losung des nichsten Teilproblems
bendtigt. Dieses bezieht sich auf das Bauteil, das sich gerade bei Prozess 3 befindet. Der Prozess
N kann fiir den Zeitschritt k + 1 nicht vorhergesagt und in die Optimierung einbezogen werden,
wenn die vorherigen optimalen StellgroBen und die zugehorigen Vorhersagen der
Prozessausgénge fehlen, da diese wieder im Prozessmodell und zur Bestimmung des
Stellaufwands benétigt werden. Daher wird das Ergebnis des ersten Teilproblems fiir die Losung
des zweiten Teilproblems als Eingabe des Prozessmodells von Prozess N zum Zeitpunkt k + 1
verwendet. Dann kann die zweite Teiloptimierung entlang der beiden letzten Prozesse stattfinden.
Im Allgemeinen wartet das betrachtete Bauteile auf die optimale Losung, die fiir das beim
nachfolgenden Prozess befindliche Bauteil generiert wird und berechnet auf dieser Grundlage
seine eigene optimale Stellstrategie entlang der noch ausstehenden Prozesse. Die Optimierung zur
Erzeugung der Stellstrategie fiir dieses Bauteil findet in der Visualisierung entlang der Diagonalen
von Prozess 3 zum Zeitpunkt k und Prozess N zum Zeitpunkt k + 1 statt. Einfach formuliert
werden die Ergebnisse an die nédchste ,Diagonale® fiir die dritte Optimierung weitergeleitet, die
das sich zum Zeitpunkt k bei Prozess 2 befindliche Bauteil betreffen. Die Vorhersage und
Optimierung fiir dieses Bauteil iiber die noch anstehenden Prozesse 2, 3 und N fiihrt zu dessen
Stellstrategie [u3 (k), u3 (k + 1), uy (k + 2)].

uy(k +3) 4.0pt.
KN

Prozess N
Zeitk +3 ‘/
ui(k +2) uy (ke +2) @s.ow.
Prozess 3 Prozess N i\
Zeithk + 2 Zeit k + 2 /
uy(k +1) k+1) uy(k+1) @2.0,-;:.
Prozess 2 Prozess 3 Prozess N &\
Zeitk +1 Zeitk +1 Zeitk +1 /
uy (k) u; (k) u; (k) uy (k) @l-ﬂpr-
Prozess 1 Prozess 2 Prozess 3 7 Prozess N
Zeit k Zeitk Zeit k Zeit k
4 rear(k — 1) U3 etk — 1)[ U3 otk — 1) Uy et (k = |)[

Abbildung 4.17: Veranschaulichung des rekursiven Verfahrens zur Bestimmung der Stellgrofen
fiir alle Prozesse der Prozesskette

Diese sowie die Vorhersagen der Prozessausginge, die durch die Stellstrategie entstehen wiirden,

bilden die Basis fiir die letzte in der Abbildung dargestellte Teiloptimierung. Das iibergeordnete

Optimierungsproblem wird somit rekursiv gelost. Die sich beim letzten Schritt ergebende

Stellstrategie gilt dem Bauteil, das neu in die Prozesskette eingetreten ist. Sie wird unter

Beriicksichtigung aller bereits zuvor gelosten Teilprobleme und damit mit der grofiten
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Unsicherheit generiert. Die Stellstrategien der am Ende der Prozesskette befindlichen Bauteile
sind hingegen mit der geringsten Unsicherheit behaftet, da sie weniger auf Vorhersagen als
vielmehr auf vergangenen tatsdchlichen Prozessausgiangen und StellgroBen basieren. So werden
fiir jedes Bauteil in Abhingigkeit von dem Prozessschritt p, bei dem es sich aktuell befindet,
Vorhersagen fiir die Prozesse von p bis N durchgefiihrt. Die StellgroBenbeschrankungen miissen
entlang aller ,Diagonalen‘ eingehalten werden. In Anlehnung an die klassische MPC werden die
aus dem Optimierungsproblem hervorgehenden, bauteilspezifischen Stellstrategien fiir alle
zukiinftigen Prozessschritte lediglich fiir den aktuellen Prozessschritt umgesetzt und zum
néchsten diskreten Zeitschritt neu berechnet. Es werden daher lediglich die ersten Stellgroen der
jeweiligen Stellstrategien umgesetzt. Dies resultiert in der folgenden, zur Kompensation von

Anomalien benétigten StellgroBenmatrix fiir den Zeitpunkt k:
U (k) = [ (), w5 (K, .., uiy— (), uiy ()] (79)

Bei der nédchsten Iteration zum Zeitpunkt k + 1 werden die Stellstrategien auf Basis der auf die
N  Prozesse angewandten, optimalen StellgroBen sowie der dabei tatsdchlich erzeugten

Prozessausgéinge von Neuem berechnet.

Die Innovation liegt hier weniger im konkreten Optimierungsverfahren als vielmehr in der
neuartigen Beschreibung des Optimierungsproblems. Das konkrete Losungsverfahren, das in die
beschriebene Vorgehensweise eingebettet ist und zur Losung der einzelnen Teilprobleme
eingesetzt wird, steht nicht im Fokus dieser Arbeit. Da die Teilprobleme zu jedem diskreten
Zeitpunkt gelost werden und zu diesem Zeitpunkt alle Eingéinge des Prozessmodells fest definiert
sind, reduziert sich dieses zu einer zeitinvarianten sowie statischen Abbildung der zu
optimierenden StellgroBen auf die aktuellen Prozessausgidnge. Da es sich dadurch bei den
einzelnen Zielfunktionen um affine Funktionen handelt und die einzelnen Teilprobleme konvex
sind, eignen sich nichtlineare Optimierungsverfahren zur Losung derselben [165]. Es konnen dazu
verschiedene Verfahren verwendet werden, deren Losungsgenauigkeit und Performance sich
hinsichtlich der dieser Arbeit zu Grunde liegenden Anforderungen nicht bedeutend unterscheiden.
Beispiele dafiir wiren der Levenberg-Marquardt-Algorithmus oder das Nelder-Mead-Simplex-
Verfahren. In dieser Arbeit wird aufgrund der guten Konvergenzeigenschaften und der Robustheit
in der Losungsfindung der Levenberg-Marquardt-Algorithmus genutzt [166]. Die beschriebene
Methodik zur Erzeugung der optimalen Stellgréen wird in der in Abbildung 4.18 dargestellten
Konstellation eingesetzt. Das Konstrukt &hnelt dem in [13] vorgestellten Schema hinsichtlich der
Verkniipfung von Beobachter und Pridiktor, unterscheidet sich jedoch wesentlich von diesem
durch die Ausgestaltung dieser Komponenten. Das vereinfachte Blockdiagramm stellt eine
Erweiterung der in den Abbildungen 4.7, 4.8 bzw. 4.16 eingefiihrten Diagramme dar und
verkniipft den Anomalie-Detektor, die kooperative Pridiktion sowie die darauf aufbauende

Kompensation von Anomalien.
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Abbildung 4.18: Blockschaltbild zur Kompensation von Anomalien und Einhaltung der
Produktqualitét auf Basis optimierter Stellgrofen

Der Adaptionsblock beinhaltet die erlduterte bauteilbezogene Optimierung zur Erzeugung der
Kompensationssignale in Form von optimierten Stellgrofen. Die vom Werker an der Anlage
vorgenommenen Einstellungen werden durch Aufschaltung der berechneten optimalen
StellgroBen korrigiert. Die Referenz wird anhand der Qualititsanforderungen der Kunden
festgelegt. Da die Abhdngigkeiten zwischen den Prozessschritten, interne Modellunsicherheiten
sowie externe Storeffekte in die Modellierung einbezogen werden, kompensieren die erzeugten
StellgréBen diese Einfliisse. Der Umstand beruht darauf, dass das um diese Einfliisse erweiterte
Prozessmodell die Grundlage der Optimierung ist und die StellgréBen entsprechend so gewihlt
werden, dass die Sollwerttrajektorie trotz des Auftretens der Einfliisse eingehalten werden kann.
Die optimierten StellgréBen kompensieren daher automatisch die im Rahmen der Modellierung
beriicksichtigten und vom Anomalie-Detektor erfassbaren Anomalien stationdrer und nicht-
stationdrer Natur. Wie bereits in Abschnitt 4.1 erwihnt, werden in der industriellen Praxis haufig
sowohl Prozessstabilitit als auch Produktqualitit durch den Produktionsmitarbeiter und sein
Erfahrungswissen gewdhrleistet, der in diesem Fall als bestehender ,diskreter Regler* direkt an
der Anlage fungiert. Die Kompensationssignale werden diesem Regler als Korrektur aufgeschaltet
ohne dessen urspriingliches Verhalten anpassen zu miissen. Dies geschieht fiir jeden Prozess der
Prozesskette und der zugehorigen, von den bestehenden Reglern ausgegebenen StellgroBen. Das
dargestellte Schema zur Kompensation von Anomalien unterstiitzt daher auch den iibergeordneten
Planer bei der Optimierung der Produktqualitdt entlang der gesamten Prozesskette.
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5 Realisierung

Nachdem das entwickelte Konzept im vorangegangenen Abschnitt im Detail erlautert wurde, wird
im Rahmen dieses Kapitels dessen Realisierung in Form eines datengetriebenen Assistenzsystems
vorgestellt. Um das Konzept nutzbar zu machen und gewinnbringend in der Produktion einsetzen
zu konnen, wird zunidchst eine verldssliche Datenerfassung bendtigt, die eine eindeutige
Zuordnung von Prozess- und Anlagendaten zu den jeweils produzierten Bauteilen vornimmt.
Ohne diese semantische Annotation von Rohdaten ist das bauteilbezogene Konzept nicht
realisierbar. Weiterhin muss eine Verdichtung der wihrend des Prozessgeschehens erfassten
Datenkurven erfolgen, um im Kontext der Stellgrof3enadaption die Sollwerte dieser Kurven fiir
jede weitere Durchfithrung neu anpassen zu konnen. Zur Verwaltung der groBen, entlang
mehrstufiger Prozessketten entstehenden Datenmengen wird ein Datenbank- oder Dateisystem
benotigt. Die verdichteten Daten miissen dariiber flexibel fiir weitere Verarbeitungsschritte
bereitgestellt werden konnen. Die Implementierung der Kernelemente des Konzeptes, die die
Detektion von Anomalien, die kooperative Pradiktion auf Basis des Prozessmodells sowie die
Kompensation von Anomalien zur Qualititsoptimierung umfassen, bauen auf der Datengrundlage
auf. Um ein Vortraining mit historischen Daten und ein kontinuierliches Weitertraining wéhrend
des Betriebes zu ermoglichen, werden Schnittstellen zur Datenverwaltung sowie entsprechende
Trainingsmechanismen implementiert. Das System soll dem Nutzer iiber eine graphische
Benutzeroberfliche (GUI) zugénglich gemacht werden. Die wesentliche Zielgruppe sind in erster
Instanz die direkt an der Anlage operierenden Produktionsmitarbeiter. Dariiber hinaus sollen die
Resultate den Produktionsplanern sowie den Prozessingenieuren zur Verfiigung gestellt werden.
Die GUI muss daher den Anforderungen dieser unterschiedlichen Nutzergruppen gerecht werden
und innerhalb eines Betriebes flexibel abrufbar sein.

Eine weitere Herausforderung besteht in der Systemintegration, d.h. der Umsetzung des
Konzeptes in Form einer funktionsfidhigen und performanten Private-Cloud-Architektur. Sie geht
einerseits auf das komplexe Muster an Informationsflissen entlang mehrdimensionaler
Produktionsketten und die damit einhergehenden zahlreichen Datenstrome zuriick. Dazu ist eine
Umsetzung von entsprechenden Kommunikationsschnittstellen sowie eines effizienten
Mechanismus zur Orchestrierung und Verarbeitung der transferierten Daten notwendig.
Andererseits besteht die Herausforderung in der Integration einer Plattform bzw. eines
Frameworks zur Speicherung und Verwaltung der grofen Mengen an erfassten Prozess- und
Anlagendaten. Plattformen wie bspw. Hadoop zeichnen sich durch eine hohe Komplexitit aus,
sodass die bedarfsgerechte Einrichtung solcher Systeme mit hohem Initialaufwand verbunden ist.
Eine weitere Problematik ist die Datensicherheit, die bei sensiblen Prozessdaten gewahrleistet
sein muss. Authentifizierungsdienste oder Ticketing-Systeme miissen passgenau in das
Gesamtsystem integriert und mit verschiedenen weiteren Diensten, wie der Benutzerverwaltung,
verkniipft werden, um einen sicheren Schutz vor unbefugtem Zugriff zu bieten. Auch hier ist fiir

die Einrichtung ein hoher Initialaufwand vorhanden. Das weitere Kapitel ist wie folgt aufgebaut:
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zunichst wird zur Einfithrung ein Uberblick iiber die Systemarchitektur des Gesamtsystems
gegeben und die Interaktion zwischen den einzelnen Komponenten des Systems beschrieben.
Darauf aufbauend wird die entwickelte Komponente zur Datenerfassung erldutert. Daran schlief3t
sich eine Beschreibung der Implementierung der drei Kernelemente des Konzeptes an, bevor auf

die entwickelte GUI und ihre verschiedenen Ansichten eingegangen wird.

5.1 Uberblick iiber das Gesamtsystem

Das datengetriebene Assistenzsystem zur adaptiven Qualitétsregelung setzt sich aus den nach
[167] drei wesentlichen Komponenten von KI-Anwendungen zusammen: dem Wahrnehmen, dem
Lernen bzw. Verstehen sowie dem Handeln. Projiziert auf den Kontext dieser Arbeit entspricht
das Wahrnehmen dem Erfassen und Annotieren von Daten, das Verstehen der Charakterisierung
von anomalen Prozessdynamiken sowie deren kooperative Pradiktion und das Handeln der
Kompensation dieser Anomalien zur Optimierung der Produktqualitit. Abbildung 5.1 zeigt einen
Uberblick iiber die realisierte Systemarchitektur und die einzelnen Komponenten, die in mehreren
studentischen Arbeiten realisiert und getestet werden konnten [162, 169, 174-177, 180-182]. Die
dem Wahrnehmen, dem Verstehen und dem Handeln zugeordneten Komponenten werden durch

die verschiedenen Blautone markiert.

Gesamtsystem
Dimensionsreduktion und
Anomalie-Detektion
Datensicherheit
Datenverwaltung

Prozesskette

Abbildung 5.1: Systemarchitektur des entwickelten datengetriebenen Assistenzsystems zur
adaptiven Qualitdtsregelung
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Das Wahrnehmen beginnt mit der Erfassung der Prozess- und Anlagendaten iiber einen
Konnektor, der die Struktur der heterogenen Datenquellen auf Sensor- und Steuerungsebene
kapselt und die akquirierten Daten in einem einheitlichen Format weitergibt. Die homogenisierten
Daten werden auf Basis der Software-Komponente zur eindeutigen Riickverfolgung aller Bauteile
annotiert. Diese beinhaltet das Modell der Transportlogik fiir die Prozesskette in Form des in
Kapitel 4.2.2.1 vorgestellten gerichteten Graphen. Im Anschluss werden die annotierten
Datenkurven mit Hilfe eines ETL-Stacks (Extract-Transform-Load) verdichtet und in einer
multidimensionalen Echtzeitdatenbank, die zum Online Analytical Processing (OLAP) geeignet
ist, bereitgestellt. Fiir Langzeitanalysen auf grolen Datenmengen wurde ein Hadoop Distributed
File System (HDFS) mit zwei Knoten aufgesetzt, das eine verteilte, redundante Speicherung und
durch die Anwendung des MapReduce-Algorithmus einen effizienten Zugriff auf die Daten
erlaubt. Nach dem Wahrnehmen folgt das Verstehen der Daten. Das geschieht durch das Erzeugen
eines Verstindnisses fiir die anomalen Systemdynamiken. Zwecks der Implementierung des
Anomalie-Detektors sowie der Prozessmodelle wird auf Zeppelin als Bestandteil des Hadoop-
Okosystems zuriickgegriffen. Dadurch wird eine Integration weiterer Services deutlich erleichtert.
Nachdem die Anomalien genauer charakterisiert wurden, erfolgt auf Basis des neu gewonnenen
Wissens eine Handlung zur Verbesserung der Produktqualitit. Diese Handlung wird mit Hilfe des
Schemas zur Kompensation von Anomalien, das auf einer rekursiven Optimierung der
Stellgr6Ben basiert, durchgefiihrt. Die Komponente ist eng an die GUI gekoppelt, da dem Nutzer
die mit jedem diskreten Zeitschritt neu berechneten Informationen in Form von Handlungs- bzw.
Anpassungsempfehlungen zur Verfiigung gestellt werden. Dariiber hinaus bestehen Schnittstellen
zu den Anlagensteuerungen der einzelnen Prozessschritte, um die zur Kompensation berechneten

Stellstrategien automatisiert oder nach Bestétigung durch den Werker umsetzen zu konnen.

5.2 Komponente zur Datenerfassung

Im Folgenden wird genauer auf die Software-Komponente zur Erfassung der Daten eingegangen.
In diesem Zuge wird zundchst die Subkomponente zur eindeutigen Bauteilriickverfolgung

erdrtert, bevor auf die Implementierung der Datenverwaltung eingegangen wird.

5.2.1 Subkomponente Bauteilriickverfolgung und Datenverarbeitung

In [124] wird die Fahigkeit, hochprizise, einheitliche und semantisch annotierte Prozessdaten aus
heterogenen Datenquellen zu erfassen, als zentrale Herausforderung bei der industriellen
Umsetzung datengetriebener Assistenzsysteme beschrieben. Die im Rahmen dieser Arbeit
entwickelte Konnektor-Komponente erméglicht es, Daten aus verschiedenen Datenquellen zu
extrahieren, zu homogenisieren und eine eindeutige Zuordnung der Daten zum produzierten
Bauteil herzustellen. Die Komponente besteht aus einer individuellen Schnittstelle fiir jede
Datenquelle und einer standardisierten Schnittstelle zur einheitlichen Weiterverarbeitung der
Daten. Die Umsetzung orientiert sich an den Ergebnissen von [168]. Die individuelle Schnittstelle
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lauft auf den speicherprogrammierbaren Steuerungen (SPS) der Anlagen und ist als Mealy-
Automat im strukturierten Text implementiert, der zyklisch aufgerufen wird, die Protokollstruktur
scannt und die Prozessdaten von nicht benétigten Metadaten trennt. Dabei wird mit verschiedenen

Protokollen wie EtherCAT oder Profibus sowie Steuerungen wie TwinCAT 3 gearbeitet.
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Abbildung 5.2: Komponente zur Vereinheitlichung heterogener Daten (links) und semantische
Annotation zur eindeutigen Bauteilriickverfolgung (rechts)
Die Prozessdaten werden in einer einheitlichen Frequenz abgetastet, mit einem Zeitstempel
versehen und iiber einen REST Post (Representational State Transfer) an einen Server tibermittelt.
Der Konnektor zur Homogenisierung von Daten ist in Abbildung 5.2 visualisiert. Die zum Server
transferierten Daten werden der logistischen Ablauflogik entsprechend den Bauteilen zugeordnet,
bei deren Produktion sie angefallen sind. Die Ablauflogik beinhaltet die Informationen des in
Kapitel 4.2.2.1 eingefiihrten graphentheoretischen Modellierungsansatzes, der die gesamte
Prozesskette abbildet. Sie wird in einem speziellen, auf die Modellierung von Graphen
ausgerichteten XML-Format kodiert. Ein Python-Skript nimmt die Annotation der per REST Post
eingehenden Daten auf Basis der XML-Datei vor. Spezielle Vorkommnisse wie Bedienungsfehler
des Produktionsmitarbeiters oder die Entstehung von Ausschussteilen werden bei der Zuordnung
beriicksichtigt. Die annotierten Daten werden im Anschluss in einen niederdimensionalen
Unterraum  projiziert. Diese  Verdichtung der Daten dient der Erzeugung
prozessablaufspezifischer Merkmale, die die individuellen Charakteristiken der jeweils
stattgefundenen Prozessdurchfithrung kapseln. Dazu wird ein ETL-Stack implementiert, dessen
Kernelement entweder einer DWT oder einer Hauptkomponentenanalyse entspricht, die zur
Berechnung der Merkmale eingesetzt werden. Diese dienen wiederum als Analysegrundlage zur
Ableitung neuer Sollwerte fiir die Einstellung der Kurvenverldufe der als nichstes zu
produzierenden Bauteile. Die homogenisierten, annotierten und verdichteten Daten werden in

einer multidimensionalen Echtzeitdatenbank abgelegt, sodass der Zugriff schnellstméglich und
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wihrend des Betriebs erfolgen kann. Sie werden in Dimensionen mit einer internen hierarchischen
Struktur organisiert, die eine aggregierte Betrachtung auf verschiedenen Abstraktionsebenen
erlaubt. So kann von einzelnen Bauteilen zu tibergeordneten Chargen bis hin zu ganzen Auftragen
navigiert und die zugehorige Reprisentanz der Prozess- und Anlagendaten abgefragt werden. In
[24] werden dazu weitere Ausfithrungen betrachtet. Fiir den Fall der in Abbildung 5.2
dargestellten drei Dimensionen Ort, Zeit und Produktion ldsst sich ein multidimensionaler
Datenwiirfel visualisieren. Als Software wird die Jedox Suite verwendet, die fiir die Berechnung

der Merkmale einen Datenaustausch zwischen Python-Code und ETL-Stack erlaubt.

5.2.2 Subkomponente Datenverwaltung und -sicherheit

Neben dem unmittelbaren Zugriff auf die Daten fiir ein echtzeitfahiges Weitertraining der Modelle
mit jedem neu verarbeiteten Bauteil werden die Daten zusitzlich fiir weiterfithrende
Langzeitanalysen in einem HDFS abgelegt. HDFS ist ein verteiltes Dateisystem, das fiir die
effiziente Verwaltung grofer Datenmengen genutzt werden kann. Es setzt sich aus einem
Namenode und mindestens einem Datanode zusammen und zeigt aufgrund der verteilten
Datenhaltung deutliche Effizienzsteigerungen bei Erweiterungen auf multiple Datanodes. Das
HDEFS erlaubt mehreren Clients parallelen Zugriff auf alle Ressourcen und die simultane
Bearbeitung von Dateien. Der Namenode administriert die iiber mehrere Recheneinheiten
verteilten Datanodes, die wiederum die Daten beherbergen. Diese werden mit Metadaten wie dem
Namensraum, den Zugriffsrechten sowie einer Zuordnung semantisch annotiert. Letztgenannte
dient zur Zusammenfassung von Dateien zu Blocken. Die Blockgrofe wird auf 64 MB festgesetzt,
um der Grofle der verarbeiteten Dateien Rechnung zu tragen. Dadurch kann eine effizientere
Kommunikation realisiert werden. Beim Namenode und den Datanodes handelt es sich um
Prozesse, die auf Benutzerebene betrieben werden [169]. Datenodes treten gegeniiber dem
Namenode als Clients auf, stellen eine Verbindung zu diesem her und erhalten nach einer Priifung
der Rechte Zugriff auf die Dateien. Dabei wird die Lokation der Dateien mit Hilfe der
Blockinformation kodiert [170]. Das Hadoop-Okosystem bietet neben dem HDFS selbst noch
zahlreiche weitere Services, von denen die fiir diese Arbeit relevantesten kurz vorgestellt werden.
Spark ist ein System zur Verarbeitung verteilter Datenstrukturen, das zur Homogenisierung und
Erzeugung nutzbarer Zusammenfiihrungen der verteilt gespeicherten Daten dient. Es beruht im
Wesentlichen auf ,Resilient Distributed Datasets® [171]. Innerhalb des Prototyps wird es zur
Konvertierung und Komprimierung von Hive-Tabellen verwendet. Die Daten werden dabei
gezippt abgespeichert. Hive stellt eine Hadoop-interne Abfragesprache dar, die aus Spark heraus
genutzt werden kann und daher keine separate Nutzung des Dienstes notwendig macht. Die beiden
Services zur logischen Zusammenfithrung abgefragter Daten bauen auf Yarn als
Ressourcenmanager auf. Zeppelin stellt die verwendete Entwicklungsumgebung dar, die
gleichzeitig auch den Betrieb der neuronalen Netze erlaubt. Die Netze selbst werden in Python
mit Keras und Tensorflow-GPU implementiert, das sich mit Zeppelin nutzen lasst. Tensorflow-

GPU stellt eine auf das Training mit Grafikkarten optimierte Variante von Tensorflow dar. Es
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wird in der Version 1.11.0 in Kombination mit CUDA Version 9.0 verwendet. Ambari liefert eine
Web-basierte Ansicht auf das Gesamtsystem und erlaubt eine nutzerfreundliche Kontrolle aller
stattfindenden Trainings- und Abfrageprozesse. Die Systemarchitektur ist in Abbildung 5.3
visualisiert [169] [172].
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Abbildung 5.3: Aufbau des realisierten Hadoop-Clusters (links) sowie der eingerichteten
Absicherung des Datenzugriffs durch Kerberos (rechts)
Hadoop integriert im Normalfall keine Benutzerauthentifizierung. Dies ermoglicht jedem
externen Nutzer vollen Zugriff auf potentiell sensible Daten. Um diese Sicherheitsliicke zu
schlieBen, wurde zusitzlich Kerberos aufgesetzt, um eine Erhohung der Datensicherheit zu
erreichen. Kerberos wird im Rahmen des realisierten Prototyps mit einem Server zur
Authentifizierung, einem Server zur Erstellung von Tickets, dem Ticket Granting Server (TGS),
sowie einem Kontrollmechanismus beim jeweiligen Dienst verwendet. Im ersten Schritt sendet
der Nutzer eine Anforderung an den fiir die Authentifizierung zustindigen Server. Als den Zugriff
auf einen Dienst anfragender Nutzer kann sowohl ein realer Nutzer als auch ein anderer Dienst
fungieren. Der Server priift darauthin die Nutzerdaten und sendet dem Nutzer zwei verschliisselte
Tickets mit Session Key, Zeitstempel und der Kennung des Dienstes. Ein Ticket kann durch den
Nutzer mit Hilfe seines Passworts gedffnet werden, das zweite ist nur fir den TGS-Server
einsehbar. Der registrierte Nutzer verwendet den entschliisselten Session Key zur Kommunikation
mit dem TGS-Server, indem er seine Service-Anfrage verschliisselt an den TGS-Server
ubermittelt. Dieser kann das zweite ungeoffnete Ticket 6ffnen und kontrollieren, ob der Nutzer
den korrekten TGS Session Key verwendet hat. Ist dies der Fall, kann fir den Nutzer gepriift
werden, ob dieser die Befugnis fir die Durchfithrung der Service-Anfrage, wie bspw. das
Auslesen bestimmter Hive-Tabellen, hat. Ist auch dies der Fall, beginnt dieselbe Prozedur
beziiglich des Dienstes, zu dem die Anfrage gestellt wurde. Der Nutzer erhilt zwei verschliisselte
Tickets vom TGS-Server, von dem das eine mit dem bereits erhaltenen TGS Session Key
entschlisselt werden kann und das zweite nur fiir den Dienst einsehbar ist. Der neu entschliisselte
HTTP-Key kann zur Kommunikation mit dem Dienst verwendet werden. Die mit dem HTTP-Key

verschliisselte Anfrage wird an den Dienst ibermittelt, der nach einem erfolgreichen Abgleich des
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Keys mit dem des zweiten ungedffneten Tickets zur Ausfithrung der Anfrage fiir die Dauer der
Session berechtigt wird [173]. Der implementierte Ablauf ist in Abbildung 5.3 visualisiert.
Kerberos erlaubt die direkte Verkniipfung der Realms mit den registrierten Benutzern. Da die
Benutzer-Accounts unter Linux in verschiedenen Gruppen mit variierenden Berechtigungen
organisiert sind, konnen die Zugriffsrechte iiber die Gruppen auf die Hadoop Services umgesetzt
werden. Neben personenbezogenen Zugriffsrechten kénnen auch Services Rechte fiir den Zugriff
auf definierte Daten sowie weitere Services zugewiesen werden. Kerberos zeichnet sich daher
durch eine hohe Eignung fiir die Organisation der komplexen Zugriffskonstellationen innerhalb

des Hadoop-Systems und die Sicherung sensibler Daten aus.

5.3 Komponente zur adaptiven Qualitiatssicherung

Im Folgenden wird auf die Software-Komponenten zur adaptiven Qualititsregelung eingegangen.
Dabei werden die zusammenhingenden Subkomponenten zur Detektion, Modellierung und
Kompensation von anomalen Systemdynamiken niher betrachtet. Fiir das Training der zu Grunde
liegenden neuronalen Netzarchitekturen wird eine performancestarke Hardware benétigt, die ein
zeiteffizientes Training und damit eine schnelle Adaption des Prozessgeschehens ermoglicht. Eine

Ubersicht iiber die verwendete Hardware ist in Tabelle 5.1 gegeben [169].

Tabelle 5.1: Daten zur verwendeten Hardware

Eigenschaften IAS Namenode & Datanode 1 IAS Datanode 2
IP-Adresse 129.69.102.200 129.69.102.201

CPU Cores 72 32

RAM 512 GB 64 GB

GPU 2 x Tesla K80 -
Speicherplatz 1.8 TB 72TB
Betriebssystem CentOs 7.5 CentOs 7.5
Hostname las1223.ias.uni-stuttgart.de las1224.ias.uni-stuttgart.de
Hadoop-Version 3.0.1.0-187 3.0.1.0-187

Die verwendeten Ressourcen bestehen dabei aus zwei Servern, die iiber eine Speicherkapazitit
von 16 TB bei einer Rechenunterstiitzung von 4 GPU’s (2x Tesla K80) verfiigen. Die
vorhandenen Server konnen auf 8 GPU’s und 128 TB erweitert werden, sodass eine Ubertragung
des Ansatzes auf weitere Prozessketten moglich ist.
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5.3.1 Subkomponente Detektion

Die Subkomponente zur Detektion von Anomalien beginnt mit einer Abfrage aktueller Daten in
der Echtzeitdatenbank und bezieht zusitzlich Daten aus dem Hadoop-System mit ein. Die
Abfragen werden als in Python eingebettete SQL-Abfragen implementiert, die in
anwendungsspezifische Abfragen fiir die Jedox Suite bzw. das HDFS umgewandelt werden. Die
Abfrage der Daten der Jedox Suite wird quasi-kontinuierlich ausgefiihrt, sodass der Eingang neuer
Daten stetig registriert werden kann. Sind keine neuen Daten vorhandenen, geht die Komponente
fiir eine definierte Zeitspanne in einen Idle-Zustand iiber und fiihrt die Abfrage danach erneut aus.
Da die Standard- bzw. Null-Werte der an der Anlage angebrachten Sensoren automatisch gefiltert
und verworfen werden, kommt es genau dann zu einer erfolgreichen Abfrage, wenn ein neues
Bauteil produziert wird. Die auf diese Weise wihrend des Betriebs erfassten Daten sind bereits
annotiert und verdichtet. Die historischen Daten miissen noch in einem weiteren Schritt im
Rahmen der Vorverarbeitung durch eine DWT komprimiert und Merkmale mit hohem
Informationsgehalt extrahiert werden. Zusitzlich wird eine Unterdriickung von Rauscheffekten

erzielt. Die Implementierung ist in Python 3.6 realisiert.

REST Post

LSTM- Detektions-

Autoencoder mechanismus

Abbildung 5.4: Vereinfachte Darstellung des Aufbaus der Subkomponente zur Detektion

Im Anschluss werden die Daten dem LSTM-Autoencoder zugefiihrt, der darauthin eine
Rekonstruktion der Daten vornimmt. Auf Basis des Rekonstruktionsfehlers kann, in Abhingigkeit
vom Datensatz, einerseits ein Weitertraining erfolgen und andererseits eine Detektion umgesetzt
werden. Dazu wird der trainierte Decoder als inverses Modell in den in Abschnitt 4.3.2.1
beschriebenen Mechanismus zur Detektion eingebettet, der tiber dynamische Grenzwertbildungen
eine probabilistische Aussage iiber den Grad der detektierten Abweichung generiert. Die
bestimmten Kennzahlen, wie Varianzen und Konfidenzintervalle, werden einerseits als Label fiir
die verarbeiteten Daten verwendet, die dann via SQL-Statement zuriickgeschrieben und fiir die
Modellierung genutzt werden. Die gelbe Markierung deutet die Verkniipfung zur Subkomponente
der Modellierung an. Andererseits werden die Kennzahlen via REST Post an die in Abschnitt 5.4
erlduterte Web-basierte Benutzerschnittstelle iibermittelt und dem Endnutzer zur Einschitzung
der aktuellen anomalen Prozessdynamiken visualisiert. Der beschriebene Ablauf ist in Abbildung
5.4 dargestellt.

5.3.2 Subkomponente Modellierung

Aufbauend auf den vom Anomalie-Detektor gelabelten Daten werden Pridiktionsmodelle
trainiert. Die Daten werden in einem separaten Schema des Hadoop-Clusters gehalten und konnen
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tiber SQL-basierte Abfragen gelesen werden. Das Prozessmodell f,(-) ist gemif3 eines NARX-
Modells aufgebaut und wird als Seq2Seq-LSTM-Netz in Python 3.6 mit Keras und Tensorflow-
GPU implementiert. Die Modelle der internen Modellunsicherheit g,(-) sowie der externen
Storeffekte h, (+) entsprechen nichtlinearen autoregressiven Modellen, die ebenfalls als Seq2Seq-
LSTM-Netze implementiert sind. Die Einginge verfliigen dementsprechend iiber keine externen
Variablen. Alle Modelle werden mit dem Levenberg-Marquardt-Algorithmus im Rahmen einer
Hyperparameteroptimierung trainiert. Die trainierten Modelle werden dann zur Vorhersage auf

Basis der wihrend des Betriebes neu erfassten Prozess- und Anlagendaten genutzt und

kontinuierlich weitertrainiert.

Abfrage Prozessmodell f(:) Kooperatives

gelabelter Modellunsicherheit g, (+) Priidiktions-

Daten Anomaliemodell i, (-) ste Sehnitistelle

Abbildung 5.5: Vereinfachte Darstellung des Aufbaus der Subkomponente zur Modellierung

Die drei Netze werden fiir jeden Prozessschritt implementiert. Dazu werden dieselben Netze, mit
angepassten Strukturen der Ein- und Ausgangsparameter, fiir alle Prozessschritte genutzt und
jeweils neu instanziiert. Das kooperative Pradiktionsschema entspricht einer Python-Klasse, die
fir den Datenaustausch zwischen den Netzen konzipiert wurde. Auch sie wird fiir jeden
Prozessschritt neu instanziiert und auf den Datenraum angepasst. Die der Anzahl an
Prozessschritten entsprechende Anzahl an Pridiktionsschemata werden iiber eine definierte
Schnittstelle in den nachfolgend erlduterten Prototypen des rekursiven Optimierungsschemas
eingebunden. Die Schnittstelle regelt den Austausch von Daten und kapselt die Funktionalitit der
Pradiktionsschemata. Sie tibergibt diesen die Prozessnummer, den Vorhersagehorizont sowie die
Stellgrofen und erhilt als Ausgabe die erzeugte Trajektorie an Prozessausgéingen. Die rote
Markierung zeigt die entsprechende Verbindung zur Subkomponente der Kompensation an. Zur
Bereitstellung von Informationen fiir den Nutzer ist auch an dieser Stelle eine REST-Schnittstelle
implementiert, die die reinen Vorhersagedaten zur Visualisierung an die GUI weitergibt. Der
beschriebene Ablauf ist in Abbildung 5.5 dargestellt.

5.3.3 Subkomponente Kompensation

Basierend auf der Implementierung des kooperativen Pradiktionsschemas und der Seq2Seq-
LSTM-Netze wird die rekursive Optimierung implementiert. Diese beginnt mit einer Zerlegung
des Problems in Teilprobleme. Jedes Teilproblem entspricht einem nichtlinearen
Optimierungsproblem mit Nebenbedingungen, das auf Basis der kooperativen Pradiktion mit dem
Levenberg-Marquardt-Algorithmus ~ gelost wird. Zur Implementierung des rekursiven
Optimierungsschemas und der iibergeordneten Regelungslogik wurde Matlab und dessen

Optimization Toolbox genutzt. Um Daten zwischen Matlab und Python auszutauschen und
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gegenseitige Funktionsaufrufe realisieren zu koénnen, wurde die Matlab Engine API verwendet.
In Matlab vorhandene Datentypen werden automatisch auf die dquivalenten Datentypen in Python
abgebildet und umgekehrt. Dadurch ist eine parallele Nutzung beider Anwendungen unter

Ausnutzung der jeweiligen Vorteile moglich.

'~ Stellgrofien

Definition des Kooperative

Teilproblems Priidiktion Ausgiinge

Abbildung 5.6: Vereinfachte Darstellung des Aufbaus der Subkomponente zur Kompensation

Fiir die Entwicklung von Python-Code wurde der Paketmanager Anaconda in Kombination mit
der Entwicklungsumgebung PyCharm eingesetzt. Die Implementierungen in Python beruhen vor
allem auf den Bibliotheken NumPy, SciPy, scikit-learn, Pandas und Tensorflow. Der REST Post
zur Ubergabe der berechneten Stellstrategien wird hingegen am Ende der rekursiven
Optimierungsprozedur in Matlab ausgefiihrt. Die mit jedem neuen Teilproblem berechneten
optimalen Stellgréfen und die zugehorigen Prozessausgénge werden fiir die Losung des nichsten
Teilproblems zuriickgefiihrt. Dabei werden die entsprechenden Matlab-Vektoren in Python-
Arrays umgewandelt. Groflere Datenmengen werden iiber das fiir beide Seiten native HDF5
Format ausgetauscht, wobei Python-seitig dazu mit Pandas gearbeitet wird. Die Subkomponente
wird mit dem Eintreffen neuer Bauteile an den Produktionseinheiten gestartet und geht nach
abgeschlossener Optimierung und dem Post der Stellstrategien in einen Wartezustand iiber. Dieser
hilt an, bis erneut neue Bauteile an den Produktionseinheiten registriert werden. Die an die GUI
per REST Post iibermittelten StellgroBen konnen automatisiert an die Anlagensteuerungen
weitergeleitet und dort bei der nichsten Iteration zur Kompensation anomaler Systemdynamiken
umgesetzt werden. Der beschriebene Ablauf ist in Abbildung 5.6 dargestellt.

5.4 Komponente fiir die Benutzeroberflache

Damit der Benutzer mit den Funktionalititen der in den vorherigen Abschnitten vorgestellten
Implementierungen interagieren kann, wird eine Web-basierte Software-Applikation entwickelt.
Dabei handelt es sich um einen REST-Server, der in Python mit Django entwickelt wurde und mit
dem iiber REST Calls sowie WebSockets kommuniziert werden kann. Es wurde eine
Nutzerverwaltung inklusive Registrierungsmechanismus fiir neue Nutzer iiber einen E-Mail-
Versand implementiert. Die Nutzerdaten werden in einer PostgreSQL-Datenbank verwaltet, iiber
die der Server auch weitere anwendungsbezogene Daten administrieren kann. Der Server kann
innerhalb von Unternehmen als Private Cloud aufgesetzt werden, um verschiedenen registrierten
Nutzer aus unterschiedlichen Abteilungen und Unternehmensbereichen einen Zugriff auf das
Assistenzsystem zu ermdglichen. Die auf dem REST-Server ausgestaltete Software-Applikation
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kapselt alle Komponenten der vorherigen Abschnitte und kommuniziert mit diesen, um definierte
Metriken und Parameter zu extrahieren, die dann in verschiedenen Ansichten visualisiert werden.
Die drei Komponenten zur adaptiven Qualitéitsregelung interagieren mit dem Server tiber REST
Calls. Informationen tiiber detektierte Anomalien und deren Charakteristiken werden im JSON-
Format an den Server iibermittelt und visualisiert. Hinsichtlich der Prozessmodelle kénnen
Lernvorgang und Prédiktionen abgebildet werden. Fiir die darauf aufbauende Kompensation der
Anomalien wird dem Nutzer eine Ansicht zur Anpassung der StellgroBen bereitgestellt. Diese
ermdglicht die individuelle Anpassung der durch das System vorgeschlagenen Stellstrategien, die
einmalige Ubernahme aller Vorschlige sowie den durchgehenden vollautomatischen Betrieb auf
Basis der generierten Stellstrategien. Die Zugriffsrechte sind auf ausgewihlte Mitarbeiter
beschrinkt, die fiir die Prozesssteuerung zustdndig sind. Abbildung 5.7 zeigt die Startseite des
Web-basierten Assistenzsystems und eine Eingabemaske fiir Stellgré3en. Das Hadoop-System ist

vollstidndig in die Software-Applikation eingebunden.
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Abbildung 5.7: Startseite des Assistenzsystems (links) und Ansicht zur Prozesskontrolle (rechts)

Es stehen diverse Ansichten zum Monitoring und zur Uberwachung kritischer Parameter sowie
der durch die Umsetzung der Stellstrategien erzielten Qualititsmetriken zur Verfiigung. Das
Monitoring erlaubt das Verfolgen von Echtzeitverldufen und integriert zusétzlich Ansichten auf
die historischen Daten. In Abbildung 5.8 ist dazu ein Beispiel sowie die Uberwachung der
Qualitdtsmerkmale dargestellt. Da es, wie zuvor in Abschnitt 5.2.2 erldutert, ein separates
Authentifizierungssystem zur Datensicherung gibt, kénnen nur autorisierte Benutzer neben den

Funktionalititen des Assistenzsystems zusétzlich auch die sensiblen Rohdaten nutzen.
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Abbildung 5.8: Monitoring gefilterter Prozessdatenverldufe (links) und Uberwachung definierter
Qualitdtsmetriken (rechts)
Die Komponente zur Datenerfassung und eindeutigen Riickverfolgung aller Bauteile inklusive
der zugehorigen multidimensionalen Echtzeitdatenbank ermoglicht die Visualisierung des
Trackings ausgewihlter Bauteile innerhalb der Prozesskette. So kénnen zu jedem Zeitpunkt die
an jedem Prozess befindlichen Bauteile dargestellt und verdichtete Prozessparameter angezeigt
werden. Dies ermdglicht den Produktionsmitarbeitern eine verbesserte Kontrolle iiber die
logistischen Abldufe sowie die Qualitit der Bauteile. Neben aktuellen, das Prozessgeschehen
beschreibenden Kennzahlen kénnen zugehorige Metadaten in einer sich stetig aktualisierenden
Ansicht eingesehen werden. Dies umfasst z.B. die Topologie der jeweiligen Produktionseinheit,
die Informationen iiber aktuell eingebaute Werkzeuge oder neu angebrachte Sensoren sowie
verschiedene statistische Kenngréfen. In Abbildung 5.9 ist die Riickverfolgung von Bauteilen

anhand einer festen Identifikationsnummer sowie die Anzeige von Metadaten illustriert.

Abbildung 5.9: Bauteilriickverfolgung entlang der Prozesskette (links) und Anzeige von
Metadaten zu den Produktionseinheiten (rechts)
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Die auf dem vorgestellten REST-Server basierende Software-Applikation zur Realisierung der
benutzerfreundlichen GUI kann iiber verschiedene mobile Endgerite, wie Smart Phones und
Tablets, sowie iiber handelsiibliche Rechner aufgerufen werden und zeichnet sich durch ein
,responsive‘ Design aus. Die mit HTML 5.2 und CSS entwickelten Ansichten passen sich dadurch
an die GroBe des verwendeten Endgerits an. Fiir die Realisierung der den Webseiten zu Grunde
liegenden Logik wurde JavaScript genutzt. Zusétzlich wurden Smart Glasses, eine RealWear
HMT-1 und eine Vuzix M400, an das Assistenzsystem gekoppelt, um den
Produktionsmitarbeitern Handlungsempfehlungen unmittelbar und nutzerfreundlich anzeigen zu
konnen. Das Assistenzsystem lduft auf der in Abschnitt 5.3 tabellarisch aufgefiihrten Hardware.
Diese ist ortlich von den Prozessketten getrennt. Fiir die Umsetzung des bidirektionalen
Datentransfers zwischen Prozesskette und Assistenzsystem werden TCP/IP-Sockets, die in den
verteilten Steuerungen der Anlagen initiiert werden, und darauf aufbauende REST Calls
verwendet. Fiir die Rickfithrung von Stellgrélen wird eine Verbindung zwischen der Web-
Oberfliche und den Steuerungen der Produktionseinheiten benétigt, die tiber WebSockets und
TCP/IP-Sockets realisiert wurde. Die an den Anlagen eingehenden Stellstrategien werden dann

mit dem nichsten eintreffenden Bauteil von den Steuerungen umgesetzt.
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6 Evaluierung

Nachdem das realisierte Assistenzsystem und seine Komponenten im vorangegangenen Abschnitt
ausfuhrlich beschrieben wurden, wird in diesem Abschnitt auf die erzielten empirischen
Ergebnisse eingegangen. Das Assistenzsystem wurde anhand von drei Prozessketten der
Massivumformung evaluiert. Diese Prozessketten unterscheiden sich dabei in vielerlei Hinsicht.
Die erste Prozesskette wurde am Institut fiir Umformtechnik der Universitét Stuttgart im Rahmen
des vom Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie gefoérderten Projektes EMuDig4.0 als
Modellprozesskette unter Laborbedingungen aufgebaut. Sie dient primédr zur Nachbildung
zahlreicher in der Industrie ungeloster Probleme und unbekannter Phéinomene. Die Prozesskette
wird zur Fertigung von Stahlerzeugnissen genutzt und beinhaltet als zentralen Prozessschritt einen
zweistufigen Warmumformprozess. Dartiber hinaus wird hier kein in einem realen System
nutzbares Produkt gefertigt, sondern ein Musterbauteil hergestellt. Das Musterbauteil dient, wie
die Prozessschritte und die Anlagenkomponenten selbst, als Referenz fiir in der Industrie
ungeldste Probleme. Es ist daher so ausgelegt, dass die empirische Untersuchung verschiedener
unbekannter Effekte moglich ist. Die Datengrundlage setzt sich aus apriori generierten
Simulationsdaten sowie im Rahmen mehrerer Testdurchldufe wihrend des Betriebs erfasster
Daten zusammen. Tabelle 6.1 zeigt eine Ubersicht zu den wichtigsten Daten der Prozessketten.

Tabelle 6.1: Ubersicht iiber die verwendeten Datensitze und die durchgefiihrten Testlaufe

Modellfabrik am IFU Pilot-Anlagen bei Otto Fuchs

Historische Daten Aus numerischen Simulationen Aus Anlagensteuerungen und
Datenbanksystemen
Historische Daten 6 Prozessschritte 8 Prozessschritte
Historische Daten 28 Parameter/Signale 32 Parameter/Signale
Historische Daten 4.000 Durchlaufe/gefertigte Ca. 30.000 Durchldufe/gefertigte
Produkte Produkte
Historische Daten Datenmenge: ca. 90 GB Datenmenge: ca. 1| TB
. 172 Durchléufe/gefertigte 1157 Durchldufe/gefertigte

oLive"Tests Produkte Produkte
Prozesskette Aluminium Aluminium
Prozesskette 2-stufiger Prozess — Warm/Druck | 3-stufiger Prozess — Warm/Druck
Prozesskette ,Labor-Bauteil* Felgen/Fenster

Die zweite und dritte Prozesskette befinden sich bei der Otto Fuchs KG, einem Zulieferer der
metallverarbeitenden Branche fiir die Automobil- sowie Luft- und Raumfahrtindustrie. Die

Prozessketten dienen zur Ubertragung und weiteren Evaluierung der im Rahmen der Modellfabrik
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gewonnenen Erkenntnisse. Die Prozessketten dienen im Gegensatz zur Modellfabrik zur
Fertigung von realen Bauteilen aus Aluminium. Dabei handelt es sich zum einen um Felgen fiir
Automobile und zum anderen um Fensterrahmen fiir Flugzeuge. Die erstgenannte Prozesskette
eignet sich vor allem fiir die Evaluierung des Detektions- sowie des Pradiktionsmechanismus und
die zweitgenannte fiir die Evaluierung der adaptiven Kompensation sowie der Gesamtheit aller
Funktionalititen des Assistenzsystems. Die Funktionsfihigkeit des Konzeptes bei beiden
Prozessketten soll dariiber hinaus die Ubertragbarkeit auf weitere Produktionssysteme belegen.
Die Prozessketten beinhalten jeweils mehrstufige Schmiedeprozesse. Die Datengrundlage setzt
sich aus historischen Daten der Prozessketten im Terabyte-Bereich zusammen. Dariiber hinaus
konnen stetig wihrend der Produktion weitere Daten erfasst und Untersuchungen durchgefiihrt

werden.

Die verfolgte Strategie zur Evaluierung des Konzepts sieht einen Bottom-Up-Ansatz vor, indem
zunichst die einzelnen integralen Bestandteile des Gesamtsystems auf ihre Funktionsfihigkeit
und Giite hin bewertet werden und darauf aufbauend das Zusammenspiel der in wechselseitigen
Abhingigkeiten stehenden Bestandteile eruiert wird. Letzteres geschieht durch die sukzessive
Erweiterung der betrachteten Funktionalitdten bis hin zur Gesamtheit aller Funktionalititen bei
der Evaluierung des Gesamtsystems. Gemif dieser Evaluierungsstrategie wird bspw. bei der
Evaluierung des Priadiktionsmechanismus die Funktion des Anomalie-Detektors vorausgesetzt
und deren Zusammenspiel bewertet. Die nachfolgende Darstellung der empirischen Ergebnisse
gliedert sich dementsprechend nach den drei zentralen Bestandteilen des Konzeptes, der
Anomalie-Detektion, der kooperativen Pridiktion sowie der Kompensation von Anomalien.

Dadurch kann ein gezielter Abgleich mit den bestehenden Anforderungen erfolgen.

6.1 Evaluierungsfall 1: Anomalie-Detektion und Pradiktion

Der erste Evaluierungsfall dient zur Evaluierung des konzipierten Anomalie-Detektors und des
kooperativen Pridiktionsschemas. Dazu wird zunéchst auf die dafiir relevanten Bestandteile der
beiden Prozessketten und die zugehorigen Daten eingegangen. Darauf aufbauend werden die
erzielten empirischen Ergebnisse hinsichtlich der Detektion von Anomalien sowie der
Charakterisierung derselben anhand definierter Metriken vorgestellt. Dariiber hinaus werden die
Ergebnisse der kooperativen Pridiktion présentiert, die die Resultate fir die Vorhersage
kurzfristiger, ~stationdrer Dynamiken sowie die Vorhersage von nicht-stationdren
Langzeitabhéngigkeiten umfassen. Eine Bewertung der ganzheitlichen Vorhersage aller
auftretender Effekte fiir alle Aktorsysteme sowie eine Performanceanalyse der zu Grunde
liegenden neuronalen Netzarchitekturen schliet das Kapitel ab.
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6.1.1 Beschreibung der Prozessketten: Modellfabrik und Otto Fuchs

Zur Evaluierung und Bewertung des Ansatzes steht eine industrielle Produktionsanlage aus dem
Bereich der Umformtechnik zur Verfiigung. Die Anlage ist Teil einer Produktionslinie bei der
Otto Fuchs KG, einem deutschen Zulieferer der Automobil- sowie Luft- und Raumfahrtindustrie
fiir Metallkomponenten. Die untersuchte Anlage produziert Felgen fiir die Automobilindustrie
und erméoglicht die Bewertung des Konzepts zur Anomalie-Detektion und Pradiktion in einem
realen industriellen Umfeld. Zur Herstellung der Felgen findet ein mehrstufiger
Warmschmiedeprozess auf einer hydraulischen Presse statt. Der dabei generierte und untersuchte
Datensatz wurde iiber die Anlagensteuerung der hydraulischen Presse akquiriert und hat eine
nominelle Grofle von 1 TB im kommaseparierten CSV-Format. Die analysierten historischen
Daten wurden iiber einen Zeitraum von 4 Monaten aufgezeichnet. Der Datenraum umfasst bis zu
86 Parameter an Prozess- und Anlagendaten, die zum einen aus der SPS und zum anderen direkt
aus Sensoren extrahiert wurden. Die Abtastrate variiert dabei im Bereich von 50 ps bis 10 ms. Die
Presse verfiigt iiber ein komplexes Pumpensystem, das aus acht Pumpen besteht, die den
Gesamtdruck erzeugen. Wenn eine Pumpe anomale Dynamiken aufweist, konnen andere Pumpen
die Schwankungen ausgleichen, sodass der Gesamtausgangsdruck ungefahr auf dem gewtiinschten
Niveau verbleibt und die Anomalie fiir den Produktionsmitarbeiter nicht unmittelbar erkennbar
ist. Infolgedessen liegt die umgesetzte Prozess- und Produktqualitit innerhalb der Toleranz, die
stark belasteten Pumpen verschleiBen hingegen schneller. Weitere Informationen zum
Anwendungsfall sind in [27] und [28] zu finden. Eine genaue Detektion von kurzfristig und
langfristig auftretenden Anomalien sowie eine Vorhersage dieser unterschiedlichen Dynamiken
auf der Grundlage von historischen Messdaten konnte zu einer Erhdhung der Prozessstabilitit
beitragen. Bevor der im Hadoop-System verwaltete Datensatz fiir Training und Auswertung
eingesetzt wird, werden die Daten normiert, bereinigt und verdichtet. Auf diese Weise werden
Merkmale mit erhéhtem Informationsgehalt generiert, die ein effizientes Training und ein
verbessertes Lernergebnis ermdglichen. Das Training der Seq2Seq-LSTM-Netze wird mit GPU-
Unterstiitzung auf der in Tabelle 5.1 vorgestellten Hardware durchgefiihrt, um die Rechenzeit zu

optimieren.

6.1.2 Diskussion und Bewertung der empirischen Ergebnisse
Detektion von Anomalien

Ein Beispiel dafiir, wie sich die Druckerzeugung wihrend des ersten Hubes und des zweistufigen
Schmiedevorgangs verhilt, ist in Abbildung 6.1 dargestellt. Das Pumpensystem entspricht einem
Hauptaktuator der hydraulischen Presse und wird im Rahmen der Evaluierung des vorgestellten
Konzepts zur Anomalie-Detektion und kooperativen Préadiktion intensiv untersucht. Ein Auszug
an aufgetretenen und direkt auf den Druckverlauf abbildbaren Anomalien sowie das normale

Verhalten dieser physikalischen Gréfle sind im untenstehenden Diagramm iiberlagert.
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Auswirkung von Anomalien
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Abbildung 6.1: Beispiel eines normalen Druckverlaufs im Vergleich zu den Auswirkungen von
auf das Pumpensystem wirkenden Anomalien

Basierend auf den Daten der Felgenlinie wird der Ansatz fiir die Detektion und kooperative
Pradiktion von Anomalien auf den hochdimensionalen Prozessdatenraum angewendet. Die
Einstellparameter der Seq2Seq-LSTM-Netzarchitekturen werden durch eine Hyperparameter-
Optimierung bestimmt, um einen moglichst stabilen Lernprozess zu realisieren. Dabei wird
sowohl die Anzahl an Neuronen pro Schicht als auch die Anzahl an Schichten in fest definierten
Bereichen variiert. Die Lernrate wird in den Grenzen von 0,0005 bis 0,004 eingestellt. Insgesamt
wird in 500 Wiederholungen iiber die dem Netz zugefiihrten Batches iteriert, die jeweils iiber eine
Lange von 128 und 2048 Datenpunkten haben.
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Abbildung 6.2: Detektion und Charakterisierung von Anomalien
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Die Dropout-Rate wird im Bereich von 0 bis 0,4 variiert. Der Lernprozess zeigt Konvergenz fiir

alle getesteten Parametrierungen und endet innerhalb einer Trainingszeit von bis zu 8 Stunden.

Ergebnisse der Netzarchitekturen fiir die Erkennung von Anomalien sind in Abbildung 6.2
dargestellt. Dabei ist die Haufigkeit des Auftretens eines bestimmten Prozesszustands gegeniiber
der fiir Autoencoder-Strukturen spezifischen Metrik des Rekonstruktionsfehlers aufgetragen
[178][179]. Es ist erkennbar, dass eine klare Klassifikation von normalem Prozessverhalten und
anomalen Systemdynamiken erreicht und eine Charakterisierung der Abweichungen
vorgenommen werden kann. Mit Hilfe einer zeitvarianten Ausprigung des
Rekonstruktionsfehlers konnten sowohl schleichende bzw. kontinuierliche als auch abrupt
auftretende Anderungen des Betriebspunktes von Aktorsystemen wie VerschleiBprozesse
(dunkelblau) bis hin zu Komponentenausfillen (hellblau) charakterisiert werden. Weitere
empirische Ergebnisse sind in den Abbildungen 6.3 und 6.4 dargestellt. Abbildung 6.3 zeigt den
vom Anomalie-Detektor ausgegebenen Rekonstruktionsfehler fiir eine Sequenz von Testdaten des
anomalen Prozessverhaltens einschlieBlich der durch Abbildung 6.1 aufgezeigten Anomalien. Die
Ergebnisse sind fiir das Pumpensystem der hydraulischen Presse visualisiert. Pumpen, die bereits
iiber einen liangeren Zeitraum verschleifien, befinden sich im Zeitintervall der Detektion nahe
einem Defekt. Eine Pumpe zeigte mehrere Plateau-Peaks aufgrund kurzfristig auftretender
Druckausgleichseffekte. Die einzelnen Pumpen werden in einer separaten Pumpe
zusammengefiihrt, sodass sie als Knotenpunkt aller anderen Pumpen fungiert und dabei bspw.
Vibrationseffekten ausgesetzt ist. Diese im Vergleich zu anderen Teilen des Aktorsystems
geidnderte Funktion macht sich auch in der Detektion bemerkbar. Alle auftretenden Anomalien

konnen erkannt und klassifiziert werden.
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Abbildung 6.3: Durchschnittliche Abweichung in der Rekonstruktion tiber die Zeitsequenzen
ausgewdhlter Ereignisse
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Ein iiber einen ldngeren Zeitraum auftretender Drift des Druckplateaus, der auf Verschlei3effekte
zuriickgeht, kann innerhalb dieses Datenauszugs explizit festgemacht werden. Die Verldufe der
anderen Pumpen, die keinen externen Storeffekten ausgesetzt sind und ein normales Verhalten
zeigen, liegen aufgrund des rauschminimierenden Charakters der DWT dicht beieinander nahe

der Referenz.

Abbildung 6.4 veranschaulicht die Moglichkeiten des Anomalie-Detektors, den durch Abnutzung
von einzelnen Aktoren verursachten Langzeitprozess einer Arbeitspunktverschiebung des
gesamten Aktorsystems zu charakterisieren. Dies ist anhand der Korrelation des sich dndernden
Arbeitspunktes gegeniiber einer reduzierten Fahigkeit des Druckaufbaus einer einzelnen Pumpe
und des entsprechend absinkenden Druckniveaus dargestellt. Der an der Pumpe detektierte
Storeffekt nahm ungefihr linear iiber einen Zeitraum von 30 Tagen zu, bis die Fihigkeit des
Druckaufbaus auf das in der Abbildung dargestellte Druckniveau eingeschrénkt war (griin). Die
entsprechende Ausgabe des Detektors zur daraus resultierenden Arbeitspunktverschiebung des
gesamten Pumpensystems ist anhand des Rekonstruktionsfehlers abgebildet und entspricht einem
exponentiellen Wachstumsverhalten der Arbeitspunktdifferenz iiber der Zeit (hellblau). Die
flache graue Linie zeigt im Vergleich dazu die theoretische Ausgabe des Detektors fiir den Fall
fehlender Stéreffekte. Das in Kapitel 4.3.2.1 eingefiihrte Konstrukt zur Detektion von Anomalien
zeigt somit gute Eigenschaften zur Erkennung und Charakterisierung sowohl fiir schleichende
bzw. kontinuierliche als auch abrupt auftretende Anomalien. Die anomalen Effekte konnen auf
Basis von aus dem Rekonstruktionsfehler abgeleiteten Metriken mit hoher Genauigkeit
spezifiziert werden. Eine Ableitung aktuell vorhandener Anomalie-Charakteristiken ist daher

moglich.
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Abbildung 6.4: Schleichende Abweichung iiber die Zeit (griin) und Normalverhalten
(dunkelblau) sowie deren Detektion mittels des Anomalie-Detektors (hellblau)
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Dariiber hinaus kénnen die physikalischen Effekte mit den ausgewerteten Metriken quantifiziert

werden. Im abgebildeten Fall kann bspw. die stetig weiter eingeschriankte Fihigkeit zum

Druckaufbau formal in Form einer Korrelation zu der exponentiell wachsenden

Rekonstruktionsmetrik beschrieben werden. Anhand der Exponentialfunktion kann eine
Schitzung des aktuellen Arbeitspunktes und des Verschleifzustandes der Einzelkomponente

berechnet und bei der weiteren Einstellung von StellgréBen beriicksichtigt werden.

Kooperative Prédiktion

In diesem Abschnitt wird genauer auf die empirischen Ergebnisse zur kooperativen Pridiktion

von Prozess- und Anomalie-Verhalten eingegangen. Abbildung 6.5 zeigt ein Beispiel fiir eine

einstufige kooperative Pradiktion des Prozessverhaltens unter Beriicksichtigung der
vorhergesagten Anomalien, in diesem Fall eines iiber einen langen Zeitraum evolvierenden

Druckabfalls durch VerschleiBprozesse, der im Pumpensystem auftritt.
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Abbildung 6.5: Kooperative Vorhersage des Prozessverhaltens unter Berticksichtigung von
Anomalien
Abbildung 6.6 zeigt eine aggregierte Darstellung von Vorhersagen kurzfristiger, von einer
Prozessdurchfiihrung zur niachsten auftretender Storeffekte. Bei der dritten Prozessdurchfithrung
kommt es in diesem Beispiel zu einer abrupten Anomalie. Zusétzlich zu der beschriebenen LSTM-
Zellarchitektur wird die GRU-Zellarchitektur auf die Modellierung kurzfristig auftretender
Storungen getestet. Das Diagramm impliziert, dass die GRU-Zelle stationdres Anomalie-
Verhalten besser modellieren kann als die LSTM-Zelle. Der Verlauf fiir die LSTM-Zelle weist
eine geringe Anpassung an das durch den Storeffekt ausgeloste Absenken auf. Die GRU-Zelle
kann den Einfluss von erfassten und im Zellzustandsvektor abgebildeten Langzeitabhidngigkeiten
auf die Vorhersage bei Vorhandensein kurzfristig auftretender Dissonanzen hingegen stark
reduzieren. Dadurch ist eine adaptive Abbildung stationdrer Kurzzeiteffekte moglich. Der Gating-
Unterdriickung ~ der

Mechanismus der LSTM-Zelle ldsst eine derartig starke
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Langzeitabhingigkeiten nicht zu. Diese Gegebenheiten konnen durch die erzielten Ergebnisse fiir
den in dieser Arbeit betrachteten Anwendungsfall bestitigt werden. Daher sind Netzarchitekturen,
die auf der GRU-Zellarchitektur beruhen, pridestiniert fiir die Modellierung kurzfristiger und

stationdrer Anomalien.
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Abbildung 6.6: GRU vs. LSTM zur Pradiktion von Kurzzeitanomalien

Unter Einbeziehung nicht-stationdrer langfristiger Anomalien zeigt die Seq2Seq-Architektur mit
LSTM-Zellen bessere Ergebnisse als fiir stationdre kurzfristige Anomalien. Die durchschnittlich
erzielten Werte fiir die verwendeten Fehlermetriken sind in Tabelle 6.2 dargestellt.

Tabelle 6.2: Vorhersagegenauigkeiten der untersuchten Architekturen fiir abrupte Anomalien

RMSE MAPE

(Root-Mean-Square Error) | (Mean Absolute Percentage Error)
Seasonal ARIMA 0,19441 28,117
Stacked-GRU-DWT 0,09398 21,815
Seq2Seq-LSTM-DWT 0,24326 48,219

Der ARIMA-Ansatz wird als klassischer Ansatz der Statistik, der in der Regelungstechnik eine
breite Anwendung findet, als Referenz herangezogen. Dieser zeigt geringere Vorhersagefehler als
der GRU-Ansatz im Hinblick auf Langzeitabhingigkeiten. Daher ist die geschichtete
Netzarchitektur mit GRU-Zellen aufgrund ihrer Fahigkeit zur Dimensionsreduktion und der
flexiblen Adaption aktuell gemessener Prozessdaten am besten geeignet, um stationdres
Kurzzeitverhalten zu modellieren. Im Gegensatz dazu ist die Seq2Seq-LSTM-Architektur
aufgrund der inversen Gedéchtnisstruktur und des flexibel einstellbaren Vorhersagehorizonts

préadestiniert fiir die Abbildung nicht-stationédrer Langzeitabhangigkeiten. In der Folge wiirde eine
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Kombination beider Ansitze zu einer ganzheitlichen Darstellung von Kurzzeit- und

Langzeitanomalien fiihren.

Abbildung 6.7 veranschaulicht eine aggregierte kooperative Pradiktion iiber einen Zeitraum von
zwei Wochen. Die Abbildung zeigt eine normalisierte Kurve, die den Messungen des
tatsdchlichen Prozessverhaltens im betrachteten Zeitraum entspricht sowie eine Pradiktionskurve,
die auf Basis des vorgestellten Schemas vorhergesagt wurde. Die Pridiktion berticksichtigt neben
den normalen Prozessdynamiken die Modellierung interner Modellunsicherheiten sowie
anomaler Dynamiken, die durch externe Storeffekte ausgeldst werden. Diese beziehen sich auf
das gesamte Aktorsystem. Zusitzlich ist die Unsicherheit der Vorhersage in Form des 95%-
Quantils gegeben, die mit dem Vorhersagehorizont zunimmt. Es ist zu erkennen, dass der
vorhergesagte Verlauf dem tatséchlichen sehr gut folgt und der reale Verlauf durchgehend im
erwarteten 95%-Bereich liegt. Die Vorhersage ist ausreichend genau, um den Prozesszustand
hinsichtlich eines definierten Zeitintervalls im Voraus bewerten zu konnen. In Abhéngigkeit von
den gewihlten Dimensionen des Ein- und Ausgangsdatenraumes der Seq2Seq-Netzarchitektur
kénnen Vorhersagen tiber Horizonte von Sekunden bis hin zu Stunden und Tagen umgesetzt
werden. Entscheidend dafiir sind Parameter wie die Sequenzlinge, die Batchgréfe und der auf
den angestrebten Vorhersagehorizont abgestimmte Verdichtungsgrad der Eingangsdaten. Der zu
wihlende Horizont hingt stark damit zusammen, in welchen zeitlichen Abstidnden in den Prozess
eingegriffen werden soll. Ist eine hochfrequente Adaption der StellgréBen notwendig wird der
Horizont entsprechend kleiner gewahlt. Trige, sich nur langsam @ndernde Prozessdynamiken
erfordern hingegen ein Eingreifen innerhalb von Stunden bis Tagen. Unabhingig vom
eingestellten Vorhersagehorizont ist die pradizierte Sequenz stets von probabilistischer Natur.
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Abbildung 6.7: Kooperative Pridiktion des Prozessverhaltens unter Beriicksichtigung
auftretender Langzeitanomalien
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Fiir jeden Zeitpunkt der Vorhersage kann somit eine Dichtefunktion angegeben werden, die die
potentiellen zukiinftigen Prozesstrajektorien mit einer Wahrscheinlichkeit bemisst. Hinsichtlich
der Abbildung ist noch eine Besonderheit zu erkennen. Theoretisch sollte der
Rekonstruktionsfehler bei kontinuierlichem Verschleif stetig zunehmen. In der Abbildung ist
jedoch an den Tagen 2 und 10 eine starke Abnahme bzw. Zunahme zu erkennen. Dies wird durch
einen Produktwechsel wihrend der Produktion verursacht. Das zweite Produkt zeigt einen
kleineren zeitvarianten Rekonstruktionsfehler zwischen den Tagen 2 und 10. Nichtsdestotrotz gibt
es im Laufe der Zeit einen zunehmenden Rekonstruktionsfehler innerhalb dieses Abschnitts, der
vom Netz korrekt vorhergesagt wird. Dies fiihrt nach dem erneuten Produktwechsel zu einem
erhohtem Fehlerwert, sodass die isolierte Betrachtung der beiden, den verschiedenen Produkten
zugeordneten Abschnitten eine passende Vorhersage zeigt. Eine Detektion von Anomalien bei
dem zweiten Produkt wird durch das geringe Niveau des Rekonstruktionsfehlers erschwert. Die
Vorhersagegenauigkeit wird durch den Produktwechsel hingegen nicht beeintrichtigt, was
suggeriert, dass das kooperative Pradiktionsmodell in der Lage ist, stationdre und nicht-stationire

Anomalien unabhédngig vom Produkt zu modellieren.

6.2 Evaluierungsfall 2: Kompensation von Anomalien und
Nutzerassistenz

Der zweite Evaluierungsfall fokussiert auf die Anwendung des Schemas zur Kompensation von
anomalen, auf die StellgroBen wirkenden Systemdynamiken. Dazu werden analog zum Aufbau
des vorherigen Kapitels zunidchst die relevanten Bestandteile der beiden Prozessketten
beschrieben sowie die zugehorigen Datensdtze und die Parametrierung der neuronalen Netze
erlautert. Darauf aufbauend werden die erzielten empirischen Ergebnisse hinsichtlich der
Modellierung von Abhéngigkeiten entlang von Prozessketten sowie von internen
Modellunsicherheiten und externen Storungen erértert. Auf die Auswirkung von deren Integration
auf die Modellierungsgiite von Prozessausgidngen wird detailliert eingegangen. Abschlieend
wird die dadurch erreichte Kompensation von Anomalien beschrieben und anhand von

ausgewdahlten Stellgroflenanpassungen visualisiert.

6.2.1 Beschreibung der Prozessketten: Modellfabrik und Otto Fuchs

Zur Evaluierung und Bewertung des Ansatzes zur Kompensation von Anomalien steht am Institut
fir Umformtechnik der Universitdt Stuttgart eine Prozesskette der Massivumformung zur
Verfiigung. Diese unter Laborbedingungen entwickelte Modellfabrik dient als Testumgebung zur
Erprobung verschiedener Szenarien und hat die Nachbildung in der Industrie hiufig auftretender
und bisher ungeloster Problemstellungen zum Ziel. Sie ist auf die Herstellung von Stahlbauteilen
ausgelegt und umfasst einen zweistufigen Prozess der Warmumformung. Nach einer Priifung der

Eigenschaften des Rohmaterials und der Geometrie am Eingang der Prozesskette erfolgt eine
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induktive Erwdrmung der Bauteile. AnschlieBend wird das Ober- und Untergesenk des
Werkzeugs mit Sprithmittel versehen, um einen definierten Reibungskoeffizienten einzustellen.
Das Sprithsystem arbeitet mit diskreten Sprithmittelmengen und Spriihausfithrungen, sodass
dariiber Reibungskoeffizienten angenihert werden konnen. Nach der Erwdrmung legt ein
Transportroboter das Bauteil in das Werkzeug der hydraulischen Presse ein. Das Bauteil wird
daraufhin verformt und mit einem Laserprofilometer auf charakteristische Qualititsmerkmale
geometrischer Natur untersucht. Weiterhin kénnen Temperaturprofile erstellt werden, die einen
Riickschluss auf Materialeigenschaften geben kénnten. Nach der Qualititsmessung transportiert
der Roboter das Bauteil zuriick zur Presse und legt es in die zweite Kavitiat des Werkzeugs zur
Durchfiihrung des zweiten Umformschritts ein. Nach der zweiten Iteration wird das Bauteil aus
der Presse entnommen und anschlieend erneut auf die relevanten Qualititsmerkmale gepriift.
Am Ende der Prozesskette wird das Bauteil ausgelagert und kiihlt ab. Eine ausfiihrliche
Beschreibung der realisierten Bauteilriickverfolgung entlang der Prozesskette ist in [25] zu finden.
Abbildung 6.8 zeigt den Aufbau der Fertigungszelle mit dem Transportroboter mit angebautem
Spriihsystem, der hydraulischen Presse sowie dem Produktionsmitarbeiter, der die Prozessabldufe
durch die Umsetzung der automatisiert erzeugten Stellgrofen regelt. Ein Beispiel fiir ein
komplexes Aktorsystem, das potentiellen externen Storungen ausgesetzt sein kann, ist durch das

in derselben Abbildung dargestellte Werkzeug gegeben.

Abbildung 6.8: Prozesskette der Modellfabrik mit induktiver Erwdrmung, hydraulischer Presse
sowie Transporteinheit (links) und Werkzeug mit zwei Kavititen (rechts)

Das Produktionsgeschehen entlang der Prozesskette wurde in numerischen Prozesssimulationen
nachgebildet. Die numerischen Simulationen lieferten apriori Daten fiir eine Sequenz von 4000
nacheinander hergestellten Bauteilen. Somit kann auf eine historische Datenmenge der Gréf3e von
90 GB zuriickgegriffen werden, um die Modelle im Rahmen eines Vortrainings einzulernen.
Bevor der Datensatz zum Training und zur Auswertung verwendet wird, werden die Daten
normiert, bereinigt und verdichtet. Auf diese Weise werden, wie beim Datensatz des ersten

Evaluierungsfalls, Merkmale mit erhohtem Informationsgehalt generiert, die die Grundlage fiir
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ein effizientes Training und ein verbessertes Lernergebnis ebnen. Dariiber hinaus werden weitere
Daten withrend des Betriebs erfasst und entsprechende Tests durchgefiihrt. Dazu werden iiber 150
weitere Bauteile produziert, die eine Bewertung des adaptiven Eingreifens in die Prozesskette
zulassen. Es werden Stérungen auf der Grundlage der erfassten Daten der hydraulischen Presse
und der umgebenden Prozessschritte beobachtet und zum Ausgleich von Qualititsschwankungen
eingesetzt. Der hier erfasste Datenraum besteht aus 28 Parameter an Prozess- und Anlagendaten,
die ebenso wie beim ersten Evaluierungsfall auf Basis des in Abschnitt 5.2.1 beschriebenen

Konnektors zur Vereinheitlichung heterogener Datenquellen erfasst wurden.

Tabelle 6.3: Ubersicht iiber die einstellbaren Parameter der Hyperparameteroptimierungen

Einstellbare Anzahl | Neuronen/ | Lernrate | Dropout- Batch- Lern-
Parameter Schichten Schicht Rate GrofBe Algorith.
Wertebereich 0,0001 — BPTT,
bzw. Methode 1-5 1-2000 0,004 0-04 0-200 LMA

Die Einstellparameter der auf den Daten trainierten Seq2Seq-LSTM-Architekturen werden im
Rahmen von Hyperparameteroptimierungen variiert, um moglichst stabile Lernprozesse mit guten
Konvergenzeigenschaften sowie hohen Modellgenauigkeiten zu erzielen. Dabei werden die in
Tabelle 6.3 dargestellten Parameter in den angegebenen Bereichen variiert. Die Anzahl von
Neuronen wird bspw. genauso angepasst wie die Anzahl der Netzschichten selbst. Die Lernrate
wird im Bereich von 0,0001 bis 0,004 eingestellt. Die Dropout-Rate variiert zwischen 0 und 0,4.

6.2.2 Diskussion und Bewertung der empirischen Ergebnisse

Abbildung 6.9 zeigt die beim Training von vier unterschiedlich strukturierten Netzarchitekturen
entstandenen Konvergenzkurven. Die erste Kurve veranschaulicht das Training von Netzen auf
der Grundlage des NARX-Modells aus Gleichung 36. Die Netzeingénge sind daher so strukturiert,
dass weder Abhingigkeiten entlang der Prozesskette noch interne Modellunsicherheiten oder
externe Storungen beriicksichtigt werden. Die Eingangsparameterrdume der zu der zweiten und
dritten Konvergenzkurve gehérenden Netze basieren auf den NARX-Modellen der Gleichungen
38 bzw. 46. Bei Kurve zwei wurden zunéchst Interdependenzen einbezogen, die zu Beginn des
Trainings zu einem sichtbar stabileren Lernprozess beitragen und insgesamt auch zu einer
besseren Konvergenz fithren. Die durch das erweiterte Modell erreichten, verbesserten
Generalisierungseigenschaften der Netze fithren zu einer optimierten Extrapolationsfahigkeit, die
insbesondere im Hinblick auf die ersten produzierten Bauteile beim Training wiahrend des
Betriebs zu einem robusteren Eingreifen fithren. Die Berticksichtigung von Anomalien in Form
von internen Modellunsicherheiten und externen Storeffekten fiihrt zu einer schnelleren
Konvergenz, da alle prozessrelevanten Faktoren in den Lernprozess einbezogen und bestehende
Informationsdefizite minimiert werden. Die Beriicksichtigung von Abhingigkeiten und
Anomalien fiihrt sowohl zu Beginn des Lernprozesses als auch insgesamt zu dem geringsten, iiber
alle Trainingsdurchfiihrungen gemittelten Verlustwert.
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Abbildung 6.9: Durchschnittliches Konvergenzverhalten von vier neuronalen Netzen mit
unterschiedlich strukturierten Eingangsparameterrdumen
Das Weitertraining der vortrainierten Netze wihrend des Betriebs fithrt zu einer iterativen
Anpassung und Verbesserung der zeitvarianten Modelle und im Laufe der Zeit zu einer Steigerung
der Vorhersagegenauigkeit. Abbildung 6.10 zeigt eine aggregierte Darstellung der
Netzvorhersagen bei unterschiedlichen Abhéngigkeiten entlang der Prozesskette und
verschiedenen externen Storeffekten. Die Auswirkung von gemessenen, die Interdependenzen
charakterisierenden Bauteileigenschaften sowie beobachteten Stérungen ist in Form von
verschiedenen Kurven iiber der diskreten Zeit bzw. iiber die in dieser Zeit verarbeiteten Bauteile
aufgetragen. Die Abbildung ist so zu verstehen, dass es mit jedem neuen Bauteil zu einer Variation
des in den Diagrammen fiir den Bereich angegebenen Parameters kommt. Einfliisse von
Abhingigkeitsbeziehungen entlang der Prozesskette sowie hiufig auftretender Storeffekte werden
durch die Variationen einzelner Parameter oder einer Kombination von Parametern repréisentiert,
die diesen im Wesentlichen ausgesetzt sind. Die trotz der Einfliisse erzielten Ausgaben der Netze
und die tatsdchlichen Ausgaben werden in der Abbildung in Form des Vorhersagefehlers
verglichen, sodass eine Aussage iiber die Adaption dieser Effekte getroffen werden kann. Die
ersten beiden Bereiche zu Variationen, bei denen die Parameter der Bauteiltemperatur und -grofe
im Vordergrund stehen, entsprechen denjenigen, die maB3geblich durch den vorangegangenen
Prozess verursacht werden. Es kann folglich die Fahigkeit des Netzes zur Modellierung von
Interdependenzen beurteilt werden. Der Vorhersagefehler ist fiir diese Bereiche beschrankt und
der hohe Einfluss geometrischer Bauteileigenschaften auf nachfolgende Prozessschritte kann
bestimmt werden. Externe Storeffekte im Hinblick auf Werkzeugtemperatur- und
Geschwindigkeitskurven, die bspw. auf Ausschussentstehung, Umgebungswirme oder

Vibrationseinfliisse zuriickgehen, konnen durch die Netze modelliert werden. Die Vorhersage ist
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bis auf wenige AusreiBer nahezu identisch mit der Referenz, sodass eine hohe
Vorhersagegenauigkeit vorhanden ist. Reibungsphidnomene zeigen langfristige, nicht-stationire
Charakteristiken, die jedoch addquat abgebildet werden kénnen. Gegen Ende zeigt sich eine etwas
grofiere Diskrepanz von Netzausgabe und Sollwertverlauf, die auf unbekannte Effekte beziiglich
des Einbauraums zuriickgeht. Diese konnte in Simulationen nicht addquat abgebildet werden und

wird daher wihrend des Betriebes gelernt.
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Abbildung 6.10: Aggregierte Darstellung der Netzvorhersage unter Berticksichtigung von
Storeffekten
Zusitzlich zu diesen Ergebnissen zeigt Abbildung 6.11 eine detaillierte Sicht auf diesen
ausgewdihlten Storeffekt. Die Diagramme zeigen die Qualitit, reprasentiert durch die Gratbildung,
in Abhéngigkeit von der am Prozesseingang festgestellten Bauteilgrole sowie der Einbauraum-
Verstellung, die der unbekannten externen Stérung ausgesetzt ist. Links ist die erste und rechts
die zweite Umformstufe dargestellt. Der Bereich im Graphen um eine Bauteilhohe von 48,4 mm
zeigt erhohte Werte der Qualititsmetrik im Vergleich zur optimalen horizontalen Ebene fiir die
erste Umformstufe. Die Erhohung findet unter bestimmten Umsténden bei einer Abnahme des
Einbauraums statt, die dann unbekannte Effekte verursacht. Dies ist bezogen auf die Bauteilgrofe
bei mittelgroflen Bauteilen der Fall. Dieser kurzfristige Effekt wird auf Basis im Betrieb erfasster
Daten neu erlernt und fiir 150 Teile vorhergesagt. Fiir die zweite Stufe zeigt sich eine Gratbildung
fiir eine geringe Verstellung bei grolen Bauteilen. Die neu erlernten Modellstrukturen sind

hinreichend genau, um diese Erkenntnisse auf den Prozessausgang abzubilden.
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Abbildung 6.11: Detailansicht zur Storcharakterisierung bei zweistufiger Umformung (Stufe 1
links, Stufe 2 rechts)
Basierend auf dem kooperativen Pridiktionsschema, das alle Modellbestandteile berticksichtigt,
wird das in Kapitel 4.3.4 eingefiihrte Optimierungsschema zur Kompensation von Anomalien fiir
alle Bauteile zu jedem diskreten Zeitschritt gelost. Eine Visualisierung der Ergebnisse fiir die
StellgroBenanpassung ist in Abbildung 6.12 dargestellt. Der blaue Verlauf zeigt die anfénglichen
StellgroBen fiir die analysierten 150 Bauteile ohne Kompensation von Anomalien. Diese wurden
vom Produktionsmitarbeiter eingestellt. Die Stellgréflen, die primér durch Stérungen beeinflusst
werden, sind einerseits Reibungsparameter und andererseits Werkzeugeinstellungen. Die
Verkniipfungen von aufeinanderfolgenden Prozessen variieren in besonderem Malie durch
schwankende geometrische Merkmale der Bauteile. Diese sind exemplarisch in der Ansicht

abgebildet.
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Abbildung 6.12: Datengetriebene Kompensation von Anomalien auf der Grundlage des
eingefiihrten Kontrollschemas
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Der griine Verlauf visualisiert die Anpassung der StellgroBen durch den vorgestellten Ansatz zur
Kompensation von Anomalien. Die Differenz zwischen den beiden Kurven entspricht der durch
die Netzarchitekturen und das Optimierungsschema erzeugten Anpassungen fiir die dargestellten
StellgroBen. Jedes Paar von im Graphen einander zugeordneten Punkten entspricht einem
diskreten und bauteilspezifischen Eingreifen in das Prozessgeschehen durch eine Anpassung der
StellgroBen gemdB der Vektordifferenz dieser beiden Punkte. Die korrigierten Stellgréfen
entsprechen folglich dem griinen Verlauf. Die Regelung zeigt, dass der Einbauraum als
Werkzeugparameter auf grolere Werte eingestellt wird, was zu einer Reduktion der Gratbildung
und damit zu einer Steigerung der Produktqualitét fithrt. Hinsichtlich des Einbauraums erfolgt
langfristig aufgrund von nicht-stationdrem Verschlei3 und kurzfristig aufgrund der entstehenden
Reibung eine entsprechende Anpassung. Die Ausschussrate, die den Anteil der Bauteile
beschreibt, die die Qualititsanforderungen nicht erfiillen, konnte durch den Einsatz des
Assistenzsystems versuchsreiheniibergreifend reduziert werden. Zusitzlich konnte durch die

Automatisierung des Vorgangs zur StellgroBeneinstellung eine erhebliche Zeitersparnis erzielt

werden.
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Abbildung 6.13: Assistenzsystem bei der Otto Fuchs KG und Untersuchungen zu
Berechnungszeiten verschiedener Recheneinheiten und Netzgréen

Des Weiteren wurde eine Performanceanalyse durchgefiihrt, die zu interessanten Ergebnissen fuir
kleine Netze fiihrt, deren Training auf einer CPU schneller berechnet werden kann als auf einer
leistungsstarken GPU. Der Vorteil der GPU kommt scheinbar erst dann zum Tragen, wenn die
NetzwerkgroBe deutlich zunimmt. Dieses Ergebnis ist in Abbildung 6.13 dargestellt. Erst eine
ausreichende NetzgroBe erlaubt eine effiziente Parallelisierung der Berechnungen. Die
beschriebenen Funktionalititen wurden, wie in Abschnitt 5.4 vorgestellt, in Form eines
Assistenzsystems realisiert, das dem Produktionsmitarbeiter die wesentlichen Informationen zur
Verfiigung stellt, um den Prozess zu optimieren. Abbildung 6.13 zeigt neben der
Performanceanalyse mit logarithmisch aufgetragener Rechenzeit die innerhalb der
Produktionsanlage der Otto Fuchs KG abrufbare Benutzerschnittstelle.
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6.3 Abgleich mit Anforderungen und Zielsetzung der Arbeit

Die eingangs beschriebene Evaluierungsstrategie sieht abschlieSend eine Bewertung der erzielten
Ergebnisse vor. Auf Grundlage der empirischen Ergebnisse soll in diesem Abschnitt daher ein
Abgleich mit den in Kapitel 1.4 aufgestellten Anforderungen sowie der in Kapitel 1.5
aufgezeigten Zielsetzung der Arbeit erfolgen. Dadurch soll mit Hilfe der Realisierung des
Konzeptes und der damit erzeugten Ergebnisse der Nachweis erfolgen, dass das Konzept die zur

SchlieBung der Forschungsliicke nétigen Eigenschaften aufweist.
(A1) Nutzung von bestehendem Expertenwissen im Rahmen der Modellbildung.

Der Modellierungsansatz baut erfolgreich auf Expertenwissen auf, indem die Ableitung
neuronaler Metamodelle sowie deren Integration in ein Prozesskettenmodell eine Losung fiir die
aufgestellte Anforderung liefern. Die Erfiillung dieser Anforderung ist indirekt, durch die korrekte
Abbildung der grundlegenden und bekannten physikalischen Zusammenhédnge, aus den
Ergebnissen ablesbar. Ein Beispiel dafiir zeigt Abbildung 6.11. Hier zeigt das System die
Notwendigkeit einer grundsitzlichen Erhéhung des Einbauraums zur Einhaltung einer konstanten
Produktqualitét bei groer werdenden Bauteilen an. Dies entspricht dem vom Experten erwarteten
Verhalten.

(A2) Beriicksichtigung von Abhdingigkeiten zwischen Prozessschritten.

Das Konzept liefert eine Losung fiir die Beriicksichtigung von Abhidngigkeiten zwischen
Prozessen sowie fiir die Integration derselben in die Prozessmodellierung in Form exogener
Variablen. Die Erfiillung dieser Anforderung tritt direkt bei den Metriken zur Giite der
Prozessmodelle zum Vorschein, die im Vergleich zu Prozessmodellen ohne Beriicksichtigung von
Abhiéngigkeiten erreicht werden konnen. Dazu sei Abbildung 6.9 als belegendes Ergebnis
herangezogen. Hier wird sichtbar, dass zwischen Prozessmodellen mit und ohne
Abhingigkeitsberticksichtigung unterschieden werden kann, wobei die erstgenannten verbesserte
Konvergenzeigenschaften und eine deutlich erhohte Stabilitit und Robustheit zu Beginn des

Lernvorgangs aufweisen.
(A3) Detektion und Charakterisierung anomaler Prozessdynamiken.

Das entwickelte Konzept beinhaltet einen Mechanismus zur Detektion von Anomalien, der auf
einem LSTM-basierten Autoencoder beruht wund durch die Anwendung von
Rekonstruktionsmetriken eine Charakterisierung der anomalen Prozessdynamiken erlaubt. Dies
lasst sich anhand der zahlreichen Ergebnisse der Abbildungen 6.2 bis 6.4 nachvollziehen. Die
Ergebnisse zeigen, dass eine zuverldssige Detektion stationdrer und nicht-stationdrer Anomalien
sowie von Kurz- und Langzeitabhingigkeiten moglich ist. Die Anomalien konnen einem
einzelnen oder einer Kombination aus Teilsystemen zugeordnet werden. Anhand der Metriken ist

eine Quantifizierung des Anomalie-Verhaltens moglich.
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(A4) Ganzheitliche und lernfiihige Pridiktion des Prozess- und Anomalie-Verhaltens.

Die vorliegende Arbeit liefert zu dieser Anforderung den Losungsansatz eines kooperativen
Pradiktionsschemas, das auf einer stetigen Interaktion von Prozess- und Anomalie-Modell in
Form eines Austausches pradizierter Ausgénge beruht. Die Abbildungen 6.5 bis 6.7 sowie die
Tabelle 6.2 zeigen Beispiele fiir eine Erflillung dieser Anforderung. Sowohl stationére, kurzfristig
auftretende Anomalien als auch nicht-stationdre Langzeitanomalien konnten in einem Modell
abgebildet und in eine kooperative Pridiktion des Gesamtprozessverhaltens mit variabel
einstellbarem Horizont integriert werden. Es wurde dabei gefunden, das GRU Seq2Seq-Netze
kurzfristig auftretende und LSTM Seq2Seq-Netze Langzeitanomalien besonders gut modellieren.

(A5) Nutzerassistenz bei der Kompensation von Anomalien zur adaptiven Qualitditsregelung.

Das Konzept beinhaltet ein Kompensationsschema, das eine rekursive und bauteilspezifische
Optimierung der Stellgroen zur Unterdriickung von Anomalien und der Einhaltung der
Produktqualitét vorsieht. In Kapitel 5 wird dessen Realisierung in Form eines Web-basierten
Assistenzsystems vorgestellt. Die empirischen Ergebnisse der Abbildungen 6.11 und 6.13 belegen
die Nutzerunterstiitzung und die Erfiillung der Anforderung. Das System zeigt, wie in 6.10
aggregiert dargestellt, eine Reaktion auf verschiedene Storeffekte und passt darauthin die
Einstellungen der Produktionsmitarbeiter, wie in 6.12 zu sehen, adaptiv an, sodass Schwankungen

unterbunden werden konnen und die Produktqualitit eingehalten werden kann.

Zusammenfassend kann konstatiert werden, dass sowohl in der Stuttgarter Modellfabrik am
Institut fiir Umformtechnik als auch an den Pilotanlagen der Otto Fuchs KG signifikante
Ergebnisse zum Nachweis der Funktionsfihigkeit des Konzeptes sowie der Erfiillung der
aufgestellten Anforderungen erzielt werden konnten. Der Mechanismus zur Detektion von
anomalen Systemdynamiken konnte wirksam auf Basis von Daten der Otto Fuchs KG eingesetzt
werden und hat Anomalien verschiedener Typen in multivariaten Zeitreihen mit hoher Prizision
erfasst. Dadurch konnten Modelle trainiert und Vorhersagen iiber das Auftreten dieser Anomalien
getdtigt werden, die einerseits fiir kurzfristige Effekte und anderseits fiir Langzeitabhingigkeiten
mit geringen Abweichungen vom realen Systemverhalten durchgefiihrt werden konnten. Dadurch
ist die Grundlage zum erfolgreichen Einsatz des Kompensationsschemas geschaffen, das im
Einsatz innerhalb der Prozessketten eine Steigerung hinsichtlich der Produktqualitét sowie eine
verbesserte Kontrolle und Stabilitit des Prozesses sowie des Produktionsablaufs herbeigefiihrt
hat. Dieser Umstand konnte empirisch auf die intelligente Anpassung verschiedener
StellgroBenkonstellationen sowie die durch das Assistenzsystem optimierte Stellstrategie
zurlickgefiihrt werden.
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7 Schlussbetrachtung

Die Schlussbetrachtung dieser Arbeit umfasst neben einer Zusammenfassung der Ergebnisse

einen Ausblick auf weiterfiihrende Forschungsaktivititen.

7.1 Zusammenfassung der Ergebnisse

Stetig steigende Anforderungen an die Produktqualitit im Zusammenhang mit immer komplexer
werdenden technischen Produkten stellt Unternehmen vor grofle Herausforderungen hinsichtlich
der Realisierung einer effizienten und verlisslichen Qualititssicherung. Die hohe Komplexitit
diskreter Fertigungsprozesse und der vernetzten Prozessketten, in denen sie eingesetzt werden,
erschwert die Erkldrung entstandener Fehler, die in vielen Fillen nicht auf die bekannten
physikalischen GesetzmiaBigkeiten zuriickgefithrt werden konnen. Dem Prozessingenieur
unbekannte anomale Systemdynamiken sind ursidchlich fiir entlang mehrstufiger Prozessketten
auftretender Dissonanzen und Schwankungen der Produktqualitit. Ein tieferes Verstindnis
bislang unbekannter Zusammenhinge und Anomalien ist unerldsslich fiur eine iibergreifende
Kontrolle und Optimierung hochgradig vernetzter Prozessketten. Im Rahmen dieser Arbeit wurde
dazu ein datengetriebener Ansatz entwickelt, der eine adaptive Qualititsregelung auf Basis von
LSTM-Netzen ermoglicht.

In der Industrie herrscht auch im Zeitalter von Industrie 4.0 noch die gidngige Praxis einer, auf der
Erfahrung der Produktionsmitarbeiter basierenden und damit iiber einen ldngeren Zeitraum
zumeist konstanten Einstellung der ProzessstellgroBen vor. Um eine adaptive Einstellung zur
Kompensation auftretender Anomalien zu ermdglichen, wurde der Stand der Wissenschaft und
Technik hinsichtlich bestehender Verfahren zur Qualititsregelung und StorgréBenunterdriickung
untersucht. Neben adaptiven und modellbasierten priadikativen Ansdtzen wurden zusétzlich
diskrete bauteilbezogene Regelungsansitze sowie Optimierungsverfahren fiir mehrstufige und
flexible Prozessketten bzw. Fertigungssysteme in die Betrachtung einbezogen. Dabei konnte
festgestellt werden, dass kein Ansatz verfiigbar ist, der die bestehenden Anforderungen génzlich
erfiillt. Weiterhin haben komplexere neuronale Netzarchitekturen wie LSTM oder Seq2Seq noch
keinen bedeutenden Einzug in automatisierungstechnische Kontroll- und Assistenzsysteme
erhalten, sodass Defizite hinsichtlich der Modellierung nichtlinearer zeitvarianter Prozesse

bestehen.

In der vorliegenden Arbeit wurde daher ein Ansatz fiir eine adaptive Qualitdtsregelung
mehrstufiger Prozessketten konzipiert, der einen Mechanismus zur Detektion und Kompensation
unbekannter anomaler Systemdynamiken integriert, um eine Optimierung der Produktqualitéit zu
erreichen. Das Konzept sieht dazu zundchst eine Nutzung von in Form numerischer
Prozessmodelle vorliegendem Expertenwissen durch eine Ableitung von neuronalen
Metamodellen vor. Diese werden in einen gerichteten Graphen integriert, der eine Modellierung
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mehrstufiger Prozessketten ermoglicht. Um Abhéngigkeiten zu integrieren, werden die Modelle
um exogene Variablen erweitert. Um dariiber hinaus die unbekannten anomalen
Prozessdynamiken zu beriicksichtigen, werden Ansitze fiir deren Detektion und Modellierung
entwickelt. Der konzipierte Mechanismus zur Detektion unbekannter Anomalien basiert auf
einem uniiberwachten Lernansatz mit LSTM-Autoencodern und ermoglicht eine
Charakterisierung von Anomalie-Verhalten mit Hilfe der Rekonstruktionsmetriken. Die
gewonnenen Anomalie-Daten werden fiir das Training von Anomalie-Modellen verwendet und
anschliefend in einem kooperativen Pridiktionsschema eingesetzt. Die neuronalen Anomalie-
Modelle basieren auf Seq2Seq-LSTM-Netzen, die liber einen effizienten Kopiermechanismus
zwischen dem En- und Decoder verfiigen. Das Pradiktionsschema sieht eine direkte Interaktion
von Prozess- und Anomalie-Modell durch den iterativen Austausch priadizierter Ausgénge vor
und erzielt dadurch eine verbesserte Vorhersagegenauigkeit. Das Schema wird
prozessketteniibergreifend in einer rekursiven, bauteilspezifischen und pradikativen Optimierung
zur Bestimmung der optimalen StellgroBen verwendet. Durch die Beriicksichtigung des
identifizierten Anomalie-Verhaltens bei der Optimierung werden die StellgroBen so angepasst,

dass eine Kompensation der Anomalien realisiert werden kann.

Das Konzept wurde in Form eines Web-basierten Assistenzsystems realisiert. Es deckt den
gesamten Regelkreis von der Datenerfassung aus Sensoren und Steuerungen bis hin zur
automatisierten Einstellung der StellgroBen an den Anlagen ab. Neben verschiedenen
Moglichkeiten des Monitorings und der Riickverfolgung einzelner Bauteile entlang der
Prozessketten wurden Maoglichkeiten zur Beurteilung von detektierten Anomalien sowie zur
automatisierten Kontrolle der Prozesse geschaffen. Das System ist als Private Cloud konzipiert
und steht den Produktionsmitarbeitern an der Anlage genauso zur Verfiigung wie dem
Produktionsplaner oder dem Prozessingenieur. Die durch die Umsetzung des Gesamtsystems
erbrachte Leistung umfasst neben den genannten Aspekten die Beherrschung der Komplexitét der
Informationsfliisse sowie der Prozessdynamiken der mehrdimensionalen Prozessketten. Die
Verwaltung groBer Datenmengen sowie die Gewéhrleistung der Datensicherheit sind als weitere
integrale Bestandteile zu nennen. Eine Evaluierung konnte anhand von drei Prozessketten der
Massivumformung, an der Universitit Stuttgart sowie bei der Otto Fuchs KG, durchgefiihrt
werden. Am Institut fiir Umformtechnik der Universitdt Stuttgart wurde eine Modellfabrik in
Kooperation beider Institute aufgebaut. Dies umfasste die Konzeption und Realisierung mehrerer
Systeme und Komponenten, von der Sensor- und Aktorebene bis zur iibergeordneten Cloudebene.
Dadurch war eine Durchfiithrung von zahlreichen Versuchen im Feld sowie eine Evaluierung aller
Funktionalititen des Systems moglich. Hinsichtlich aller Evaluierungsszenarien konnten
empirische Ergebnisse zur Detektion von Anomalien, zur Pridiktion sowie zur Kompensation
derselben erzielt werden. Auf Basis realer Datenmengen im Terabyte-Bereich sowie ausgewihlter
Testldufe konnten die zentralen Beitridge dieser Arbeit in Form einer erhdhten Genauigkeit in der
Vorhersage des Prozessverhaltens, einer adaptiven Anpassung von StellgréBBen sowie einer

Optimierung der Produktqualitit erzielt werden.
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7.2 Ausblick auf weiterfithrende Forschungsaktivitaten

Im Rahmen der Arbeit wurden zahlreiche weitere Ansatzpunkte und StoSrichtungen in der
Forschung ausgemacht, die fiir weiterfithrende Untersuchungen zu interessanten Ergebnissen
filhren konnten. So wurde sich in dieser Arbeit auf die Modellierung vorwirts gerichteter
Abhingigkeiten entlang von Prozessketten fokussiert, die direkt mit dem Materialfluss und den
Bauteileigenschaften verkniipft sind. Eine interessante Moglichkeit wire hingegen die Integration
potentiell riickwirts gerichteter Abhdngigkeiten, die bspw. tiber Korrelationsuntersuchungen
identifiziert werden konnten. Dadurch konnte dem Ziel der moglichst vollstindigen Abbildung
aller, fiir die resultierende Produktqualitit relevanter Einfliisse ndher geriickt werden. Der
verfolgte Grey-Box-Ansatz aus der Kombination von Expertenwissen und datengetriebenen
Ansitzen in Form von neuronalen Netzen hitte den Einsatz von Regularisierungsmethoden
erlaubt. Diese gehen mit einer Vorstrukturierung von Netzen einher, um vorhandenes Vorwissen
zu implementieren, das im Rahmen eines Trainings nicht abgedndert werden darf.
Regularisierungsmethoden konnten zu einer verbesserten Symbiose aus Expertenwissen und
Daten beitragen und stellen daher eine interessante StoBrichtung fiir weitere Untersuchungen dar.
Da es sich insgesamt um eine empirisch gepragte Arbeit handelt, koénnten weitere
Kopiermechanismen hinsichtlich der Seq2Seq-Netze sowie weitere Modifikationen von LSTM-
oder GRU-Zellen getestet werden.
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