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Durch das Zusammenspiel von Facharbei-
tern und Algorithmen in der automatisierten
Werkzeugwartung kann die Lebensdauer von
Wailzschalwerkzeugen verlangert und die Not-
wendigkeit manueller Inspektionen reduziert
werden. Der Einsatz von Algorithmen, die
ausschlieflich mit nominalen Daten arbeiten,
bietet fiir Industrieunternehmen erhebliche
Vorteile, da nominale Daten weitaus haufiger
vorkommen als Anomalien.

Diese Forschung ist Teil eines Projekts bei einem
fihrenden deutschen Familienunternehmen fiir hy-
drodynamische Getriebe und Anbieter verschiedener
Antriebs- und Bremssysteme mit Anwendungen in
den Bereichen Energie, Transport und Automotive (im
Folgenden als Projektpartner bezeichnet). Der deut-
sche Mittelstand steht oft vor erheblichen Herausfor-
derungen bei der Einfiihrung von Kl, hauptsachlich
aufgrund der Komplexitat von Kl-Technologien und
der begrenzten Ressourcen, die diesen Unternehmen
zur Verfugung stehen, um mit den schnellen technolo-
gischen Fortschritten mitzuhalten 2,

Der Projektpartner hat das Zahnrad-Walzschélen als
neue Fertigungstechnologie in seinem Produktions-
werk implementiert. Walzschalen ist ein Fertigungs-
prozess, bei dem Werkzeug und Werkstick in einem
festen Verhadltnis zueinander rotieren, um prézise

Bearbeitungen zu ermdglichen Dieser Prozess ist
weniger verbreitet als traditionelles Schleifen, Honen,
Schaben und konventionelles Walzschalen *4l, Dies
fuhrt dazu, dass Werkzeuge schneller verschleifen,
da nur wenige Referenzerfahrungen zur Verfliigung
stehen. Die Kosten fiir ein neues Werkzeug betragen
etwa 5.000 EUR, im Gegensatz zu Nachscharfkosten
von 500 EUR. Derzeit wird das Werkzeug (siehe Abbil-
dung 1), das typischerweise etwa 48 Zahne hat, visuell
von Facharbeitenden inspiziert, um festzustellen,

ob es nachgescharft werden muss oder noch fir die
Produktion geeignet ist. Das Ziel ist es, die Lebens-
dauer der Werkzeuge zu erhdhen. Die Restnutzungs-
dauer (RUL, Remaining Useful Life) von Werkzeugen
beschreibt die verbleibende Zeit, in der ein Werkzeug
noch zuverldssig eingesetzt werden kann, bevor es
ausgetauscht oder gewartet werden muss. Sie wird
oft durch fortlaufende Uberwachung und Analyse der
Werkzeugleistung ermittelt. Faktoren wie Verschleif3,
Belastung und Einsatzbedingungen beeinflussen die
RUL. Eine genaue Vorhersage der Restnutzungsdauer
ist entscheidend, um ungeplante Ausfélle zu vermei-
den und die Effizienz in der Produktion zu steigern.

Verwandte Literatur

Walzschalen wurde 1910 von George Adams in London
patentiert !, waren aber aufgrund der komplexen
Maschinentechnologie wirtschaftlich nicht tragfahig.
Erst die fortschreitende Verbesserung der elektri-
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Werschleil

Abbildung 1: Ein Beispiel fiir den Ver-
schlei® an einem Walzschal-Werkzeug

ZUSAMMENSPIEL VON MENSCH UND
ROBOTIK ZUR STEIGERUNG DER LEBENSDAUER
VON WALZSCHALWERKZEUGEN

4
Nz
°
o o
[ 0.0
o. ..
Os
oo

Abbildung 2: Darstellung von Anomalien
in einem zweidimensionalen Datensatz

schen Kopplung der Spindeln in jangster Zeit hat
diese Technologie wirtschaftlich umsetzbar gemacht.
Beim Walzschalen entsteht die Schnittgeschwindig-
keit dadurch, dass sich Werkstiick und Werkzeug mit
einer festen hohen Relativgeschwindigkeit zueinander
drehen. Gleichzeitig bewegt sich das Werkzeug ent-
lang der Achse des Werksticks, um den gewlnschten
Materialabtrag zu erzielen™.

Die Anomalieerkennung ist der Prozess, bei dem
Datenpunkte identifiziert werden, die von den erwar-
teten Mustern abweichen. Normale Daten entsprechen
dabei der Mehrheit der Werte, wéhrend anormale Da-
ten Abweichungen darstellen, die im Zusammenhang
mit Verschleip auftreten und die Restnutzungsdauer
beeinflussen kdnnen &,

In Bezug auf Lernansatze von Modellen zur Anomalie-
erkennung unterscheidet man zwischen Modellen, die
entweder mit nominalen Daten oder mit Anomalien
trainiert werden. Modelle, die mit nominalen Daten
arbeiten, lernen die typischen Muster und erkennen
Abweichungen als Anomalien. Modelle, die auch mit
Anomalien trainiert werden, kénnen sowohl normale
als auch fehlerhafte Datenpunkte differenzierent®l,
Der Lernansatz, der sich ausschlieflich auf nominale
Daten stltzt, ist flr Industrieanwendungen besonders
geeignet, da in vielen industriellen Prozessen Fehler
oder Anomalien selten auftreten und schwer zu er-
fassen sind. Nominale Daten hingegen sind reichlich
vorhanden und reprdsentieren die normalen Betriebs-
bedingungen. Durch die Fokussierung auf diese Daten

SZENARIO 1: NUR TRAININGSBILDER
4 @ Frei von Mingeln
@ Fehlerhaft
O Training
Test

—————— Entscheidungsgrenze

Feature-Dimension 2

normal (@) S ——

i'(;normal
§ [

Feature-Dimension 1

SZENARIO 2: TRAININGS- UND TESTBILDER

A @ Frei von Mingeln
o~
5 @ Frehlerhaft
@
g ; Q Training
ai Test
5 )
= Entscheidungsgrenze
i
‘ o
1 e ©
i normal (@) J e —
" anormal ® T

Feature-Dimension 1

Abbildung 3: Die beiden Abbildungen zeigen einen vereinfachten zweidimensionalen
Merkmalsraum eines Modells, das sowohl nominale als auch anomale Lernansatze

verfolgt und im Test nicht die erwartete Leistung erbringt
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Abbildung 4: Skizze des Messsystems mit einem Gelenkarmroboter zur Kamerafiihrung

konnen Modelle zuverldssig die Regelzustdnde lernen
und Anomalien als Abweichungen identifizieren. Dies
reduziert die Notwendigkeit, groBe Mengen fehlerhaf-
ter Daten zu sammeln, und ermdglicht eine effiziente-
re Uberwachung und Vorhersage von Stérungen, was
die Betriebssicherheit und Produktivitat steigert.

Materialien und Methoden

Ein automatisiertes Bilderfassungssystem war erfor-
derlich, um alle relevanten Oberflachen jedes Zahns
des Walzschdlwerkzeugs zu erfassen. Dazu gehdren
die Spanfldche und die drei Freiflachen. Zusatzlich
werden zwei weitere Aufnahmen in einem Winkel von
45° auf die Schneidkante zwischen der linken (bzw.
rechten) Freiflache und der Spanflache gemacht.

Aufgrund der hervorragenden Ergebnisse des Patch-
Core-Algorithmus®im MVTec-Challenge-Datensatz
wurde dieser als Haupt-KI-Modell ausgewadhlt. Er
erflllt die Anforderungen eines nominalen Deep-Le-
arning-Modells, das ausschlieflich mit fehlerfreien
Bildern trainiert wird.

Der unsupervised nominale Klassifikator wurde mit
84 Bildern intakter Walzschdlwerkzeuge trainiert und
anschliefend mit 30 Bildern von verschleifbedingten
Defekten evaluiert. Im Gegensatz dazu wurde der
zweite supervised Ansatz sowohl mit 84 nominalen
Bildern als auch mit 268 defekten Beispielen trainiert
und ebenfalls auf 30 verschleifdefekten Bildern ge-
testet.

Ergebnisse

Zur Bewertung nutzen wir den AUROC, die Accuracy
und den F1-Score. Der AUROC (Area Under the Recei-
ver Operating Characteristic Curve) misst die Fahig-
keit eines Modells, zwischen Klassen zu unterscheiden,
indem er die Flache unter der ROC-Kurve darstellt, die
das Verhéltnis von True Positive Rate (Empfindlich-
keit) zu False Positive Rate Uiber verschiedene Schwel-
lenwerte hinweg abbildet. Accuracy gibt den Anteil der
korrekt klassifizierten Datenpunkte an der Gesamtzahl
der Datenpunkte an und misst somit die allgemeine
Modellgenauigkeit. Der F1-Score ist das harmonische
Mittel aus Prazision und Recall und dient als genaue-
res Map, insbesondere bei unausgeglichenen Klassen,
da er sowohl falsch positive als auch falsch negative
Vorhersagen berticksichtigt.

PatchCore AlexNet — AlexNet — SVM

pretrained no pretraining
AUROC 0.85 0.66 0.48 0.59
Accuracy 0.88 0.70 0.07 0.86
F1 0.93 0.83 0.00 0.92

Tabelle 1: Experiment 1, Klassifikation - nominales Training mit
84 fehlerfreien Bildern

PatchCore AlexNet — AlexNet — SVM

pretrained no pretraining
AUROC 0.85 0.83 0.81 0.64
Accuracy 0.88 0.71 0.58 0.69
F1 0.93 0.83 0.61 0.78

Tabelle 2: Experiment 2, Klassifikation - nominales & anomales
Training mit 84 fehlerfreien Bildern und 268 fehlerhaften Bildern.
Hinweis: PatchCore weiterhin generativ nur mit 84 fehlerfreien
Bildern trainiert.
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Abbildung 5: PatchCore-Algorithmus

In Experiment 1 (siehe Tabelle 1) wurden die Modelle
ausschlieflich auf nominaler Basis mit 84 fehlerfreien
Bildern trainiert. PatchCore (siehe Abbildung 5) erwies
sich als Spitzenreiter mit einem AUROC von 0,85, einer
Genauigkeit von 0,88 und einem F1-Score von 0,93, was
auf eine ausgezeichnete Balance zwischen Prazision
und Recall hinweist.

In Experiment 2 (siehe Tabelle 2) wurde ein Anoma-
lie-Lernansatz eingeflihrt, bei dem zusétzlich zu den
84 fehlerfreien Bildern 268 defekte Bilder verwendet
wurden, um alle Modelle aufer PatchCore zu trai-
nieren, das weiterhin ausschlieflich mit fehlerfreien
Bildern trainiert wurde.

Links sehen wir das Bild, das als Input fir das Modell
zur Bewertung dient. In der Mitte sind die Bildpixel
dargestellt, wobei die als Anomalie eingestuften Pixel
hervorgehoben werden. Rechts zeigt das Bild die
Pixel, die als stark anomal eingestuft wurden und den
festgelegten Schwellenwert erreicht haben. Diese
Pixel werden mit der Ground Truth im Testdatensatz
verglichen, um verschiedene Evaluations- und Bewer-
tungsmetriken zu berechnen.
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Implikationen fiir Praktiker

Basierend auf unseren Erfahrungen in diesem in-
dustriellen Anwendungsfall zur Anomalieerkennung
haben wir eine Reihe von Schritten identifiziert, die
fur industrielle Anwender von grof3em Nutzen sein
kdénnen. Es zeigt sich, dass Kl bereits erfolgreich in
industriellen Anwendungen eingesetzt wird und wert-
volle Verbesserungen sowie Unterstitzung bietet.
Die Schritte und Vorgehensweise sind in Abbildung 6
veranschaulicht.

Diskussion und weitere Forschung

Diese Arbeit hat sowohl einen Ansatz zur Klassifizie-
rung von Werkzeugtypen als auch einen Ansatz zur
Erkennung von Werkzeugverschleify bei Schneidwerk-
zeugen vorgestellt. Unsere Ergebnisse zeigen, dass
nominale Modelle, die ausschlieplich mit normalen
(fehlerfreien) Daten trainiert wurden, traditionelle

Image anomaly score 0.97 Thresholded

1250 1500 1750 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Abbildung 6: Beispiel aus dem industriellen Fertigungsdatensatz mit Klassifikation. Vorderansicht. Bildanomalie-
wert 0,97. Wahres Positiv, da es sich um einen Ausbruch am Walzschalwerkzeug handelt.

PROJEKTATLAS - KI IN DER PRODUKTION

KI-LOSUNGEN AUS DER PRAXIS /| MENSCH UND KI

2217



KI-LOSUNGEN AUS DER PRAXIS /| MENSCH UND KI

228

VON WALZSCHALWERKZEUGEN

ZUSAMMENSPIEL VON MENSCH UND
//l ROBOTIK ZUR STEIGERUNG DER LEBENSDAUER

Kein Gewinner

Iteration Iteration

O O

Experimentieren Implementieren

Ideenfindung
fiir Anwendungs-

falle

Relevante Unternehmens- Datengenerierung Kostengiinstige Roboter
themen mit unterschiedlichen und Setups

i Methoden
Ausrichtung an

strategischen Zielen

Fokus auf Open-Source-
Generierung synthetischer  Software

Daten
Kosten-Nutzen-Analyse Erstellen einer Datenbank
Offentlich zugéngliche

Datensatze

0

Few-Shot-Modelle
mit einem Riickgrat wie méglich ist
ResNet

Iteration Iteration

Investieren Sie

Minimum Viable

Optimierung in ein vollfinan-
Produkt (MVP) ziertes Projekt
Algorithmen mit Training Keine perfekte Losung Gewinner-MVP wird weiter
nominaler Daten finanziert

Schnell und wirtschaftlich
machbar aufzeigen, was Projektaufbau zur Entwick-
lung der Anwendung

Vorzeigebeispiel fiir Aufbau eines Expertenteams

Transfer von Lernansdtzen  Stakeholder, um mit dem

Investieren zu beginnen

Abbildung 6: Schritte zur erfolgreichen Umsetzung eines Kl-Projekts fiir Praktiker

anomale Lernansatze in der Klassifizierung von Ano-
malien und der Segmentierung von Verschleif an
Walzschdlwerkzeugen Ubertreffen konnen.

Zukilnftige Forschung kénnte die Integration von
Maschinendaten, wie etwa Achsendrehmoment, Ach-
sengeschwindigkeit, Vibrationen und Achsenvorschub-
geschwindigkeit, weiter vorantreiben, um fundiertere
und prazisere Entscheidungen zu ermdglichen. Diese
Daten kdnnten helfen, den Zustand von Werkzeugen
besser vorherzusagen und Wartungsprozesse zu
optimieren. Gleichzeitig wird die Akzeptanz solcher
Technologien durch die Mitarbeitenden immer wich-
tiger. Hier setzt die Entwicklung von Frameworks fir
erkldrbare Kiinstliche Intelligenz (XAl) an, die die Ent-
scheidungsprozesse der Kl transparent und nachvoll-
ziehbar machen. Ein solches Framework kénnte das
Vertrauen der Mitarbeitenden starken, indem es ihnen
ermdglicht, die Entscheidungen der Kl zu verstehen
und aktiv in den Prozess einzugreifen, wodurch eine
kooperative Mensch-Maschine-Interaktion geférdert
wird.

Die Integration solcher Technologien in industrielle
Prozesse birgt sowohl Chancen als auch Heraus-
forderungen fiir Mitarbeitende. Einerseits kénnen
automatisierte Systeme und Kl-Modelle, die auf nomi-
nalen Daten basieren, die Effizienz steigern, manuelle
Inspektionen reduzieren und die Arbeitsbelastung
verringern. Andererseits kdnnen Mitarbeitende den
Eindruck gewinnen, dass ihre Expertise und Entschei-
dungen durch Maschinen ersetzt werden. Daher ist die
Akzeptanz dieser Technologien von entscheidender

Bedeutung. Erklarbare Kinstliche Intelligenz (XAl)
kénnte hier eine Schllsselrolle spielen, indem sie den
Mitarbeitenden ermdglicht, die Entscheidungen der Kl
nachzuvollziehen und Vertrauen in die Systeme aufzu-
bauen. Ein transparentes Versténdnis der KI-Entschei-
dungen konnte die Zusammenarbeit zwischen Mensch
und Maschine verbessern und die Akzeptanz techno-
logischer Innovationen in der Arbeitswelt nachhaltig
fordern.
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