) Machine Learning

KUNSTSTOFF)XTRA

Verdanderungen im Spritzgiessprozess erkennen

Das Ziel vieler Spritzgiessverarbeiter ist es, einen Schritt Richtung vollstdndiger Automatisierung des Spritzgiess-
prozesses zu gehen («ights-out manufacturing»). Der Einsatz von Machine Learning (ML) bietet hierzu eine
interessante Moglichkeit. Anomalien im Prozess sollen selbstdndig von einem ML-System erkannt werden, ohne
die Hilfe eines erfahrenen Menschen, sondern nur anhand von Daten.
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Die Daten des Spritzgiessprozesses sind fur
diesen Zweck gut geeignet, da der Prozess
inhédrent zyklisch ist und mit den aufge-
zeichneten internen Maschinensignalen
gentigend Informationen vorhanden sein
sollten, um die Qualitdt eines Bauteils vor-
auszusagen.

Der heutige Spritzgiessprozess zur Produk-
tion von fertigen Kunststoffbauteilen ist ein
sehr komplexer Vorgang. Es sind viel Erfah-
rung und Fachwissen notwendig, um qua-
litativ hochwertige Bauteile herzustellen.
Anderungen in Kunststoff-Chargen, Um-
welteinflisse und verschleissbedingte Ver-
anderungen an Maschinen- und Werkzeug-
komponenten koénnen die Qualitat der
Formteile stark beeinflussen. Daher bend-
tigt eine Spritzgiessmaschine einen erfah-
renen Verfahrenstechniker, welcher auf
sich d@ndernde Eingangsgrossen Gegen-
massnahmen einleiten kann. Moderne Ma-
schinen koénnen diese Gegenmassnahmen
aufzeichnen und haben zudem Zugriff auf
eine enorme Flle von internen Maschi-
nendaten. Somit sollte es fur ein geeig-
netes Machine Learning Verfahren maglich
sein, diese Gegenmassnahmen automa-
tisch zu erlernen und aufgrund der grossen
Menge an internen Messsignalen, Prozess-
anomalien vorausschauend zu erkennen.
Wenn ein Verfahrenstechniker eingreift,
wird die Beziehung zwischen der Ein-
stellaktion und der Anomalie gelernt, so
dass das ML-System in Zukunft frahzeitig
Prozessoptimierungsvorschlége machen
kann. Dies ist ein fundamental neuer Pro-
zessmanagementansatz, da der Algorith-
mus schon Probleme erkennen kann, wel-
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Bild 1: Versuchsbauteil Eiskratzer mit Qualitdtsmerkmalen

che fur den Verfahrenstechniker noch nicht
sichtbar sind und gleichzeitig auch Einstell-
massnahmen vorschlégt, welche er durch
Generalisierung der beobachteten Mass-
nahmen von Verfahrenstechnikern auto-
matisch abgeleitet hat.

Voruntersuchungen zum
Einsatz von Machine Learning
In einer Machbarkeitsstudie wurden am
IWK erste Untersuchungen zum Einsatz
von Machine Learning beim Spritzgiessen
durchgefthrt. Die verwendete Spritzgiess-
maschine PX120-380 von KraussMaffei
verflgt Uber einen integrierten DataXplo-
rer, welcher die Aufzeichnung der Maschi-
nensignale wahrend des kompletten Zy-
klus als Kurvendaten erméglicht, wie z.B.
Temperaturen, Dricke, Leistungen, Steu-
ersignale, Geschwindigkeiten und Positio-
nen. Dadurch resultieren rund 300000
Datenpunkte pro Zyklus, welche dann fur
die Auswertung und Bildung von Modellen
zur Verfiigung stehen.

Fur diese ersten Untersuchungen wurde
ein Eiskratzer (Bild 1) als Versuchsbauteil

eingesetzt. Ausgehend von einem guten

Betriebspunkt wurden gezielt Stérungen

eingebracht, welche so auch in einem re-

alen Produktionsbetrieb auftreten konnen:

— Versuchsreihe 1 (72 Bauteile) — Refe-
renz Versuchsreihe. Einstellungen so
gewahlt, dass die Eiskratzer innerhalb
der Toleranzen liegen.

— Versuchsreihe 2 (56 Bauteile) — Nach-
stellung, z.B. verkalkte Kihlkanéle: Tem-
peratur des Mediums der Werkzeug-
temperierung erhoht

— Versuchsreihe 3 (57 Bauteile) — Nach-
stellung, z.B. Chargenschwankung: Zy-
lindertemperatur erhoht

— Versuchsreihe 4 (52 Bauteile) — Nach-
stellung, z.B. falscher Kunststoff: 10%
Fremdmaterial hinzugeftgt

Als Kunststoff wurde das Material Polypro-

pylen HF955MO verwendet. Fur jeden

Versuch wurden die entsprechenden Qua-

litdétsmerkmale der hergestellten Bauteile

gemessen (siehe Bild 1). Aus den aufge-
zeichneten Maschinendatenkurven wur-
den verschiedene Features berechnet.

Ziel ist es, dadurch die Datenmengen
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Bild 2: Ergebnisse nach Klassifikation mit LDA VI-V4

moglichst ohne Informationsverlust zu re-
duzieren. Nattrlich sind auch Anséatze
ohne handisches Feature Engineering
denkbar, dafiir muss die Anzahl an Daten
jedoch deutlich erhéht werden. In diesem
Fall wurden die Features mit Hilfe ver-
schiedener aus der Statistik bekannten
Formeln berechnet. Es ist hier auch denk-
bar auf Fachwissen aus der Spritzgiessver-
arbeitung zurtickzugreifen und mit be-
kannten Grossen (z.B. max. Spritzdruck,
Fliesszahl, Integral Werkzeuginnendruck
etc.) zu arbeiten. Diese statistischen Fea-
tures und die ermittelten Qualitatsmerk-
male wurden fur das Training der Modelle
verwendet.

In einem ersten Schritt wurde analysiert,
mit welchen und wie vielen Features sich
die einzelnen Testreihen klassifizieren las-
sen. Um herauszufinden, welche Features
hierbei den grossten Einfluss haben, wur-
de eine Forward Stepwise Selection aus-
geflhrt. Als Resultat liefert dieses Verfah-
ren eine geordnete Liste von geeigneten
Features. Die Daten aus den Testserien
V1-V4 kénnen mit bloss zwei dieser Fea-
tures vollsténdig getrennt werden. Ein
Beispiel fur Features, welche diese Tren-
nung sehr gut erméglichen, sind in Bild 2
dargestellt. Dabei wurde fur die eigentli-
che Klassifizierung der Versuchsreihen
eine Linear Discriminant Analysis (LDA)
benutzt.

Das heisst wenn die Testserien mit Hilfe
von nur zwei Features so eindeutig klas-
sifiziert werden koénnen, so sollten auch
Anomalien in der Produktion zuverl&ssig
erkannt werden kdnnen.

Die entwickelten Modelle wurden zudem
weiter an Testserien (zuféllige Daten aus
den Versuchsreihen, welche nicht fur die
Entwicklung und das Training der Modelle
verwendet wurden) getestet, in dem die
Qualitatsmerkmale dieser Bauteile voraus-
gesagt werden konnten. Die Ergebnisse
sind in Bild 3 dargestellt.

Die relative Genauigkeit (Standardabwei-
chung/Mittelwert) dieser Vorhersagen ist
besser als 190 fuir Bauteile, welche nicht in
der Trainingsmenge waren (Bauteile, fur
welche der Algorithmus keine Qualitgtsan-
gaben erhalten hat). So wurde in diesen
Voruntersuchungen mit Absicht 10%
Fremdmaterial beigefiigt, um eine Char-
genschwankung zu simulieren. Dem Algo-
rithmus werden keine Informationen zur
Charge zugénglich gemacht und dennoch
kann dieses Verfahren die obige relative
Genauigkeit immer noch erreichen.
Grundsétzlich werden die Modelle auf
neuen unbekannten Testserien besser,
wenn sie mit mehr Daten trainiert werden.
Die einfachste Methode, um die Qualitét
noch weiter zu verbessern, ist demnach
mehr Daten hinzuzufiigen. Auch gibt es
noch Potenzial die Modelle weiter zu ver-
bessern. Eine Analyse mit hoherdimensio-
nalen Regressionsmodellen kénnte eben-
falls zu einer Verbesserung fthren.

Ausblick und
Herausforderungen

Ziel der nachsten Schritte ist die Ubertra-
gung auf andere Bauteile, Materialien und
Maschinen sowie die Vorhersage der ge-
eigneten Gegenmassnahme bei auftreten-

Bild 3: Vorhersage der Qualitdtsdaten durch die Modelle

der Anomalie. Deshalb l&uft am IWK seit
zwei Jahren ein von der Innosuisse gefor-
dertes Projekt mit funf Industriepartnern
zur vertieften Untersuchung dieses The-
mas. Dabei zeigte sich, dass die Datenba-
sis einer der grossten Erfolgsfaktoren fur
die Umsetzung eines ML-basierten Pro-
zessmanagementsystems ist. Das heisst,
die internen Daten der Spritzgiessmaschi-
nen mussen in der geforderten Qualitat
aufgezeichnet werden kénnen. Zum einen
werden dafir maschineninterne Daten
(Prozessdaten) bendtigt, zum anderen
werden aber auch Einstellparameter und
Qualitatsdaten der Bauteile bendtigt, um
ein multifunktionales System aufzubauen.
Da die Qualitdtsdaten der produzierten
Teile oft nicht verfugbar sind, sollte daher
zumindest der Grund fur die Prozessan-
passung festgehalten werden. Die am
Markt verbreiteten Schnittstellen Euromap
63 und Euromap 77 (OPC-UA) bieten eine
Moglichkeit fur einen schnelleren, einfa-
cheren und standardisierten Datenaus-
tausch sind aber bezlglich Abtastraten fur
einen Livebetrieb limitiert.
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