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Durchblick in der Produktion

Optische Uberwachung als attraktive Alternative zu elektromechanischer

Sensorik

Felix Georgi,
Robin Krdmer* und
Peter Groche

Kl-basierte Prozessiiberwachung
in der Blechumformung

Die Umformtechnik gehort zu den effizi-
entesten Fertigungstechnologien und eig-
net sich, hohe Stiickzahlen iiber hohe
Werkzeugstandzeiten hinweg bei engen
Toleranzen zu fertigen, von der Karosse-
rie eines Fahrzeugs bis hin zu alltagli-
chen Metallbauteilen wie Steckerkontak-
ten. Der gesellschaftliche Wandel hin zu
Nachhaltigkeit, Ressourceneffizienz und
Globalisierung wirkt sich auf die Dyna-
mik und Komplexitdt von Produktlebens-
zyklen und Produktion aus [1-3]. Dabei
wird die Rendite produzierender Unter-
nehmen unmittelbar von der Ressourcen-
effizienz ihrer Prozesse gesteuert, was zu

Eine eng tolerierte und konstante Produktqualitdt bei zugleich hohen
Produktionsraten machen Umformprozesse zu wirtschaftlichen und
nachhaltigen Fertigungsverfahren mit einer hohen Relevanz in der
industriellen Produktion. Kurz-, mittel- und langfristige Prozessunsi-
cherheiten wie Beolungszustand, Werkzeugverschleil, Schwankungen
der Halbzeugeigenschaften oder Temperaturanderungen reduzieren
jedoch die Wirtschaftlichkeit. Eine umfassende Prozessiiberwachung
ist entscheidend fiir eine zuverlassige Prozessfiihrung. Durch die Er-
ganzung konventioneller Sensorsysteme mit optischen Daten kann die
kontaktlose Uberwachung von Werkzeug und Werkstiick verbessert

und das Prozessverstindnis erweitert werden.

einem hohen Kosten- und Innovations-
druck flihrt [4].

In den letzten Jahrzehnten sind zwei
Entwicklungen zu beobachten: Zum einen
erfordern der Leichtbau und die Maximie-
rung der Materialausnutzung im Sinne
der Nachhaltigkeit, gepaart mit steigen-
den Kundenanforderungen, immer mehr
Funktionsintegration und damit an-
spruchsvollere Material- und Geometrie-
anforderungen. Infolgedessen werden
Prozesse immer komplexer und sensiti-
ver gegeniiber Verdnderungen im Pro-
zess [5]. Zum anderen steigt durch die
Globalisierung der Kostendruck. Liefer-
ketten orientieren sich an tagesaktuellen
Marktpreisen und nehmen dadurch an
Varianz und die Produktion infolgedes-
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sen an Flexibilitat zu [6]. Diese Trends
flihren zu steigenden Unsicherheiten im
Prozess, die in kurz-, mittel- und langfris-
tige Unsicherheiten unterteilt werden
konnen [7]. Fehler und Interdependen-
zen in Umformprozessen wirken sich auf
die Werkstlickqualitat aus, veranschau-
licht in Bild 1.

Die hohen Durchsatzraten miissen mit
strikten Qualitatsanforderungen in Ein-
klang gebracht werden. Limitierende
Faktoren sind neben der maximal fertig-
baren Hubzahl bzw. Werkstiicke pro Mi-
nute auch die durch Unsicherheiten und
Betriebsablaufe bedingten Stillstande,
wie Inbetriebnahme, Riistprozesse oder
Werkzeugwartung [8, 27]. Eine KI-basier-
te Prozessiiberwachung verspricht Effi-
zienzsteigerungen, indem Sensorsignale
interpretiert, Prozesszustdnden zugeord-
net und Fehler friithzeitig erkannt werden.
Entsprechende maschinelle Lernansitze
sind hierfiir bereits erfolgreich etabliert
[9, 11, 26]. Kubik et al. [10] zeigen, wie
kiinstliche Neuronale Netze den Werk-
zeugverschlei auf Basis von Kraftsigna-
len vorhersagen konnen. Farioli et al. [11]
fithren auf, wie globale und lokale Sensor-
signale (Kraft und Akustik) mehrstufiger
Umformprozesse kombiniert werden
konnen, um Grenzwerte fiir einen ver-
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Bild 1. Unsicherheiten fiihren zu Schwankungen der Werkstiickqualitdit

schleiBbeschleunigenden Betrieb abzulei-
ten und Versagenszeitpunkte einzugren-
zen. Molitoretal. [12] zeigen eine
datengetriebene Methodik zur Prozessop-
timierung in mehrstufigen Stanz- und
Umformprozessen durch den gezielten
Einsatz maschineller Lernverfahren. Mit-
tels Merkmalsextraktion aus Kraft- und
Beschleunigungssignalen sowie Korrelati-
onsanalysen werden produktivitatslimi-
tierende Faktoren identifiziert. Ein eindi-
mensionales Convolutional Neural Network
(CNN) ermdglicht die Klassifikation von
Zeitreihen, um Verdnderungen im Pro-
zessablauf zu detektieren. Zur Erklarbar-
keit der Modellentscheidungen wird Class
Activation Mapping (CAM) eingesetzt, um
relevante Signalbereiche zu visualisieren
und so Ursache-Wirkungs-Zusammenhéan-
ge zwischen Prozessparametern, Reibung
und Werkzeugverschlei3 transparent zu
machen. So wird demonstriert, dass die
abgeleiteten OptimierungsmaBnahmen zu
einer messharen Prozessstabilisierung
fiihren. Die Prozessiiberwachung von
Kréaften, Beschleunigungen oder Wirbel-
stromen erfolgt tiberwiegend indirekt
und basierend auf elektromechanischen
Prinzipien. Diese Sensorsignale konnen
nicht ohne Expertenwissen Prozesszu-
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standen zugeordnet werden. Mittels Hiill-
kurven und anderer Analyseverfahren ist
ein Vergleich zum Prozess im eingefahre-
nen Zustand moglich und damit nur eine
indirekte und relative Messung des Werk-
zeugzustands und der Produktqualitat.
AuBerdem muss die Integration elektro-
mechanischer Sensorik bei der Konstruk-
tion individuell beriicksichtigt werden
und erfordert einen Eingriff in die Struk-
tur des Werkzeugs. Ist eine elektromecha-
nisch basierte Prozessiiberwachung er-
folgreich realisiert, fehlt weiterhin der
Zusammenhang zwischen Signalcharak-
teristiken und Werkstiickqualitat.

In diesem Beitrag soll gezeigt werden,
wie durch die Kombination kostengiinsti-
ger Industriekameras mit einem geeigne-
ten Kl-basierten Ansatz zur Datenanaly-
se Abweichungen vom Gutteilfenster
sowohl am Werkzeug als auch am Werk-
stiick effizient identifiziert und lokali-
siert werden konnen. Dadurch ergibt sich
gegeniiber elektromechanischen Senso-
ren der Vorteil interpretierbarer Daten
und infolgedessen eine Verbesserung der
Erklarbarkeit von Modellentscheidun-
gen, welche im Anschluss an die Daten-
analyse den Anlagenbedienern beispiels-
weise einen Prozessstopp oder einen
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Zeithorizont bis zur ndchsten Werkzeug-
wartung empfehlen.

Die optische Prozessiiberwachung kann
diese Nachteile ausgleichen: Sie arbeitet
kontaktlos, erfasst Prozess- oder Produkt-
merkmale direkt und ermoglicht eine fir
den Menschen einfach interpretierbare Da-
tenlage. Jedoch ist der Einsatz optischer
Prozessiiberwachung mit einer Reihe von
Hindernissen verbunden. Der begrenzte
Bauraum und Schmierstoff oder Verschmut-
zung in den Werkzeugen verursachen eine
erschwerte optische Zuganglichkeit. Weiter-
hin stellen groBe Bilddatenmengen hohe
Anforderungen an die Verarbeitungsge-
schwindigkeit. Dartiber hinaus tibersteigt
die Implementierung haufig das betriebs-
wirtschaftlich akzeptable Kosten-Nutzen-
Verhiltnis, da eine optische Prozessiiber-
wachung meist speziell fiir einen
Anwendungsfall entwickelt wird. Des Wei-
teren sind industrielle Bildverarbeitungs-
systeme sensitiv gegentiber Veranderun-
gen in der Ausrichtung oder Beleuchtung.
Je statischer und definierter die Umgebung
fiir die optische Uberwachung ist, desto er-
folgversprechender ist der Einsatz optischer
Sensorik. Deshalb hat die optische Erfas-
sung bislang ihren Weg in die On-Shop-
Floor-End-Of-Line-Erfassung gefunden, al-
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Bild 2. Entwicklungstrends, die den Einsatz optischer Prozessiiberwachungen begtinstigen

(Die Daten sind aus [14-16] entnommen)

lerdings nur in wenigen Anwendungsfallen
auch in die In-Prozesstiberwachung [13].

In diesem Beitrag wird das Potenzial kos-
tengtinstiger Industriekameras in Kombina-
tion mit einem Kl-basierten Ansatz zur Da-
tenanalyse aufgezeigt. Zunachst werden
wichtige technologische Fortschritte vorge-
stellt, sowohl in der Hardware-Entwicklung
als auch bei KI-Algorithmen, mit denen Her-
ausforderungen der Bildverarbeitung tiber-
wunden werden konnen. AbschlieBend wird
das Potenzial anhand eines Anwendungsbei-
spiels demonstriert, bei dem Abweichungen
vom Gutteilfenster sowohl am Werkzeug als
auch am Werkstiick effizient identifiziert
und lokalisiert werden. Dabei erfolgt ein Ver-
gleich mit elektromechanischer Sensorik.

Die genannten Limitationen konnen
durch Nutzung maBgeblicher Technolo-
giespriinge der letzten Jahre aufgebro-
chen werden. Etwaige Spriinge erleich-
tern die optische Prozessiiberwachung
und werden im ndchsten Abschnitt skiz-
ziert. Im Anschluss werden die Heraus-
forderungen bei der Datenverarbeitung
diskutiert und am Beispiel einer Ver-
schleiBiberwachung beim Stanzen die
Prozessiiberwachung mittels elektrome-
chanischer Kraftsensorik einem kamera-
basierten Ansatz gegeniibergestellt.

Technologiespriinge in der
optischen Datenerfassung

Der Moore’schen Prognose folgend erfreut
sich der Markt der Konsumelektronik im-

mer hoherer Rechenleistungen und der
Verarbeitbarkeit immer groBerer Daten-
mengen [14]. Dadurch befeuert, hat die
Automatisierungstechnik in den Ferti-
gungsrouten der Halbleitertechnologie
enorm an Geschwindigkeit und Préazision
gewonnen, wodurch Complementary Me-
tal-Oxide-Semiconductor-Bildsensoren
(CMOS) bei steigender Auflosung immer
kleinere Baurdume und sinkende Stiick-
kosten verzeichnen [15, 16]. Zu beachten
ist hierbei allerdings, dass mit sinkender
PixelgroBe das Signalrauschen steigt.

Die Entwicklung performanter neuro-
naler Netze ermoglicht, kombiniert mit
leistungsfahiger Hardware wie GPUs
(Graphics Processing Units), eine umfas-
sende prazise Merkmalsextraktion aus op-
tischen Daten [14]. Im industriellen Kon-
text wird so die etablierte asynchrone
Qualitdtskontrolle hin zu héheren Integra-
tionsgraden in eine 100 prozentige In-Pro-
zess-Erfassung transformiert. Bild 2 zeigt
nach Kolbe [14] die steigende Genauig-
keit semantisch segmentierender, also pi-
xelweise Kklassifizierender, neuronaler
Netze fiir einen Datensatz eines Leis-
tungsvergleichstests. Die Metrik Mean-
Intersection-over-Union (mloU) bildet die
Schnittmenge iiber der vereinigenden
Menge zwischen pradizierten und tat-
sachlichen Bildsegmenten ab. Ein hohe-
rer mloU-Wert bedeutet eine bessere Per-
formanz des neuronalen Netzes.

Semantisch segmentierenden Ansatzen
kommt eine hohe Relevanz in der industri-
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ellen optischen Erfassung von VerschleiB-
zustanden von Werkzeugen zu [17].

Ein weiterer Wegbereiter ist die signi-
fikante Speicherentwicklung in Bezug
auf Kosten pro Speichereinheit und Da-
tentransferraten.

Die optische Prozessiiberwachung hat
bereits ihre Anwendung in umformtech-
nischen Prozessen gefunden. Mittels
hochintegrierter CMOS-Sensoren kann
in einem Tiefziehprozess zu ausgewahl-
ten Prozesszeitpunkten der Materialfluss
des Werkstiicks erfasst werden [18]. Al-
Baradoni [19] zeigt ein Konzept zur Er-
fassung von Verformungen in Stanzwerk-
zeugen basierend auf CMOS-Sensoren.

Molitor et al. [20] untersuchen die KI-
gestiitzte optische Prozessiiberwachung
fiir das WerkzeugverschleiB-Management
in Stanzprozessen durch die bildbasierte
Klassifikation der Werkstiickqualitat mit-
tels Convolutional-Neural-Networks (CNNs).
Schlegel et al. [17] nutzen Uberwachtes
Lernen fiir die pixelweise Segmentierung
der VerschleiBmerkmale auf Bildern von
Stanzwerkzeugen mittels vollfaltender
neuronaler Netze. Damit wird gezeigt, dass
bildbasierte KI-Modelle eine zielfiihrende
Alternative zu konventioneller Sensortech-
nik darstellen und kontaktlose, lokalisierte
und interpretierbare Verschleierkennung
ermoglichen. Die Herausforderung liegt
jedoch in der robusten Modellleistung
unter variierenden Umgebungsbedin-
gungen, der Notwendigkeit groBer anno-
tierter Datensdtze und der Echtzeitverar-
beitung fiir industrielle Anwendungen.
Ristea et al. [21] stellen einen Attention-
Mechanismus vor, durch dessen Integra-
tion in KI-Modelle die Erfassung von An-
omalien genauer und lokal préaziser
werden kann, und quantifizieren diese
Verbesserung. Neben ersten Ansitzen
zur Anomaliedetektion in [22] wird in
[23] gezeigt, dass durch die Kombination
des Mechanismus mit dem Prinzip der
Normalizing-Flows [24] eine Robustheit
der Anomaliedetektion gegeniiber Be-
leuchtungsvariationen erreicht werden
kann. Die Optimierung von Bauteileigen-
schaften mit extrahiertem Prozesswissen
mittels bildbasierter Inline-Prozessrege-
lung von Biegewinkeln. Molitor et al. [25]
zeigen bereits vielversprechende Anwen-
dungsbeispiele.

Trotz des technologischen Fortschritts
bleibt die praktische Umsetzung dieser
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Bild 3. In-situ- '
Verschleiferfassung
beim Scherschneiden
mit Kraft- und
Bilddaten

Kraft [-]

Losungsansitze komplex. Besonders an-
spruchsvoll ist die Anpassung und Imple-
mentierung der Sensorik in das reale
Prozessumfeld, das vielfaltige Anforde-
rungen an die Kamerasysteme stellt. Das
optische Sensorsystem muss robust ge-
geniiber rauen Umgebungsbedingungen,
Schwankungen von Lichtveranderungen
oder Verschmutzung und reaktionsfahig
durch eine latenzarme Datenverarbeitung
sein. Die Leistungsfahigkeit ergibt sich so-
mit aus der Verzahnung von ingenieurtech-
nischem Know-how zur Bilddatenerfas-
sung mit Datenanalyse und Modellierung,
um die Vorteile der Sensorintegration in
Prozesse effektiv nutzen zu konnen.

In-situ-Inspektion
von VerschleiBeffekten
beim Scherschneiden

Scherschneiden stellt einen der am hédu-
figsten eingesetzten Prozesse in der
Blechverarbeitung dar. Dabei ist Werk-
zeugverschleil ein limitierender Faktor
fir die Produktivitdat. Unternehmen stel-
len sich hier im laufenden Betrieb oft-
mals die Frage: Wie ist der aktuelle Ver-
schleiBzustand des Werkzeugs und ab
welchem VerschleiB3 ist die Produktquali-
tat auBerhalb der Toleranz?

Experimenteller Aufbau

Im vorliegenden Anwendungsfall wird
der Ansatz von Hiillkurven auf die opti-
sche Prozessiiberwachung tibertragen.
Dieser Ansatz wird gewahlt, um zu zei-
gen, wie ein KI-Modell an einen Refe-
renzzustand angepasst werden kann
und Abweichungen in den Daten infolge
Verdnderung des VerschleiBzustands
identifiziert und lokalisiert werden kon-
nen. Damit erhoht sich die Interpretier-
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barkeit gegeniiber elektromechanischer
Prozessiiberwachung.

Auf einem Bruderer-Stanzautomaten-
BST-410 wird bei 100 Hiiben pro Minute
hubweise ein Bild des Stempels im obe-
ren Totpunkt und ein Bild des gestanzten
Blechbands im unteren Totpunkt erfasst.
Die Bildaufnahme wird durch ein exter-
nes Hardware-Trigger-Signal der Schnell-
lauferpresse in Abhangigkeit von der Sto-
Belposition ausgelost.

Datenerfassung

Fiir die Bilddatenerfassung werden zwei
Basler-Industriekameras vom Typ a2A2590-
22gmPRO je mit einem Ringlicht verwen-
det. Gleichzeitig wird die Stempelkraft
iber den Hub mit einem piezoelektri-
schen Kraftmessring der Fa. Kistler er-
fasst. Der aufgezeichnete Datensatz be-
steht jeweils fiir ein unverschlissenes
und auch fiir ein verschlissenes Stanz-
werkzeug aus 500 hubweise erstellten Da-
tenpaketen mit einem Bild des Werkzeugs,
des Blechbands und einer Zeitreihe des
Kraftsignals. Damit kann der konventio-
nelle, kraftbasierte Ansatz mit dem opti-
schen Ansatz verglichen werden, wie in
Bild 3 schematisch dargestellt.

Datenanalyse

Anhand der Kraftdaten kann zwischen
den VerschleiBstadien unterschieden wer-
den (Bild 3). Allerdings ist durch eine
Analyse der Kraftdaten keine direkte
Aussage {iber den Verschlei oder die
Produktqualitat moglich, da die Stempel-
kraft von weiteren Faktoren wie dem Ma-
terial abhdngen kann. Fiir eine Riickfiih-
rung auf den VerschleiBzustand miisste
fir verschiedenste Materialkombinatio-
nen jeweils der Kkritische VerschleiB-
punkt bestimmt werden.

Jahrg. 120 (2025) Special Issue

0.15

Die optische Uberwachung der Werk-
zeug- und Werkstiickeigenschaften ermog-
licht eine hubweise In-situ-Erfassung des
VerschleiBzustands direkt im Werkzeug.
Weiterhin kann ermittelt werden, ab wel-
chem VerschleiBgrad die Bauteilqualitét
aus der Toleranz fallt. So kénnen War-
tungszyklen gezielt optimiert werden. Zu-
satzlich helfen die intuitiv interpretierba-
ren Bilddaten dabei, ein Verstindnis fiir
die VerschleiBentwicklung aufzubauen.

Die Analyse der Bilddaten kann durch
manuelle Merkmalsextraktion wie der
Grathohe oder automatisiert mittels ma-
schineller Lernansitze erfolgen.

Entscheidend fiir die Wahl des Ansat-
zes ist nicht alleine die Performanz des
Modells, sondern es sind die Betriebs-
wirtschaftlichkeit im Produktionsalltag
und die Robustheit des Ansatzes gegen-
iiber den geringen Verdnderungen im
Kamerabild.

Eine Maoglichkeit der automatisierten
Merkmalsextraktion ist eine Anomalie-
detektion. Im Folgenden wird eine Enco-
der-Decoder-Architektur - orientiert an
[23] - verwendet. Hierbei lernt das KI-
Modell (Werkzeugzustandsmodell) auf
Basis von Bilddaten eines unverschlisse-
nen Stempels, Verdnderungen und damit
VerschleiB zu lokalisieren.

Mit den Bilddaten des ausgestanzten
Blechstreifens lernt ein weiteres KI-Mo-
dell (Blechausschnitt-Modell), wie die
Schnittqualitat im Soll-Zustand aussieht,
und auch Eigenschaften, wie z.B. eine
Veranderung des Glattschnittanteils oder
der Gratbildung, die durch ein verschlis-
senes Werkzeug entsteht, zu lokalisieren.
Beide Modelle sind damit in der Lage, das
Gutteilfenster des Prozesses abzubilden.

Die Architektur besteht aus einem En-
coder-Teil mit CNNs zur Merkmalsex-
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Bild 4. Gegeniiberstellung der KI-Analyse von Werkzeug- und Werkstiickbildern

traktion, mehreren Attention-Bausteinen
[21] und Hintereinanderschaltungen so-
genannter Normalizing-Flows [24], welche
die Wahrscheinlichkeitsverteilungen des
zugrundeliegenden Datensatzes lernen.

Ein Decoder entfaltet die mehrdimen-
sionalen Vektoren zu der Ausgangsbild-
groBe. Dabei werden die Pixel im Bild mit
dem Abstand des Anomaliewertes zum
Erwartungswert der durch das KI-Modell
gelernten Wahrscheinlichkeitsdichtever-
teilung farblich skaliert.

Uber die Charakteristik der Farbanteile
und -verteilung kann bewertet werden,

Hauptkomponentenanalyse
2 Datenpunkte pro Zeitreihe

wann der Stempel ausgetauscht werden
soll. In Bild 4 sind in der oberen Reihe
Werkzeugbilder und in der unteren Reihe
Bilder des ausgestanzten Bands, nach
Analyse durch das entsprechende KI-Mo-
dell, dargestellt. Auf der linken Seite wur-
de das nicht verschlissene Werkzeug ver-
wendet, auf der rechten Seite das
verschlissene Werkzeug. Die analysierten
Bilder entstammen dem Testdatensatz.
Die Farbskala zeigt den Grad der Ano-
malie, den das Modell einem Bildsegment
zuordnet. Dabei stehen rotliche Farben
fiir hohe, bldauliche fiir niedrige Anomalie-

werte. Die Gegeniiberstellung der Modell-
analysen zeigt deutliche Differenzen
durch signifikant erhohte Anomaliewerte
an verschleiBabhangigen Bildsegmenten.
Dafiir sind in den Diagrammen auf der
rechten Seite von Bild 4 die Haufigkeiten
der Hohen der Anomaliewerte aufgetra-
gen. Die Modellvorhersagen der ver-
schlissenen Bilder zeigen eine Verteilung
in Richtung hoherer Anomaliewerte. Im
Vergleich dazu liefert der elektromecha-
nische Sensor in Bild 3 lediglich indirekte
Informationen tber die Schnittqualitat.
Bild 5 zeigt, dass sowohl der elektromecha-

Analyseergebnis Neuronales Netz
pro Werkzeugbild
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Bild 5. Gegeniiber-
stellung abstrahierter
Verschleifinformationen
von unverschlissenen
und verschlissenen
Stanzwerkzeugen mit
Stanzkraftsignalen
(links) und Werkzeug-
.’ bildern (rechts)
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nische Sensor als auch die optische Uberwa-
chung Informationen zur Unterscheidung
des unverschlissenen vom verschlissenen
Werkzeugzustand bereitstellen. Hierfiir ist
auf der linken Seite eine Hauptkomponen-
tenanalyse fiir zwei Hauptkomponenten
des Kraftsignals und auf der rechten Sei-
te der Mittelwert der aus dem KI-Modell
préadizierten Anomaliehohe pro Bild des
Werkzeugs dargestellt.

Fir die Umsetzung der optischen Pro-
zessiiberwachung im Anwendungsfall
genligt die optische Zuginglichkeit der
relevanten Flachen, ohne eine exakte Ka-
merapositionierung zu erfordern. Der
Ansatz kombiniert die Vorteile einer kon-
taktlosen, flexibel einsetzbaren und in-
terpretierbaren Uberwachung mit der
Moglichkeit einer pixelgenauen Anomal-
ielokalisierung.

In Publikationen wie [23] werden Me-
thoden zur Quantifizierung der Leis-
tungsfahigkeit des Ansatzes analysiert.
Demnach erreichen diese Modelle Sicher-
heiten in bindren Klassifikationen (Area-
Under-the-Curve-Score (AUC)) von bis zu
AUC = 99,30 %. Allerdings sind in der in-
dustriellen Produktion neben der Sensiti-
vitit der Anomaliedetektion weitere Fakto-
ren entscheidend. Fehlentscheidungen des
KI-Modells, da Verschmutzung und Ver-
schleiB nicht differenziert werden oder auf-
grund von Umgebungsveranderungen Ma-
schinenstillstinde verursachen, was eine
zentrale Limitation darstellt. Zudem erfor-
dert die Integration optischer Sensorik eine
hohe Robustheit gegeniiber Schmiermitteln,
Verschmutzung und Schwingungen sowie
eine geeignete Bauraumanpassung. Die Ver-
arbeitung groBer Datenmengen sowie die
kontinuierliche Modellpflege und das Nach-
training stellen weitere Herausforderungen
an die informationstechnische Infrastruktur
der Unternehmen. Zudem liefert die Metho-
de keine absolute Qualitdtsbewertung, son-
dern erkennt lediglich Abweichungen vom
Referenzzustand, wodurch zuséatzliches
Prozesswissen zur Festlegung der Grenz-
werte erforderlich ist.

Beféhigt durch die genannten Technolo-
giespriinge birgt die optische Prozessiiber-
wachung jedoch ein erhebliches Zu-
kunftspotential. In der industriellen
Praxis wird sich haufig an der aktuellen
Bauteilqualitdt orientiert, um den vorlie-
genden Prozesszustand zu bewerten. In-
direkte Messprinzipien sowie Anomalie-

DE GRUYTER

detektion konnen keine eindeutigen
Beziehungen zwischen Sensorsignalen
und Prozessmerkmalen herstellen. Eine
liickenlose Erfassung der Bauteilqualitéat
ermoglicht die Ableitung belastbarer Zu-
sammenhdnge zwischen Prozesspara-
metern und Produktmerkmalen. Zur Si-
cherstellung maximaler Produktivitat ist
eine kontinuierliche In-Prozess-Uberwa-
chung erforderlich, wobei die optische
Erfassung insbesondere bei schnelllau-
fenden Umformprozessen entscheidende
Vorteile bietet. Die Fusion optischer und
indirekter Sensorsignale bietet dabei
groBes Potenzial, um das Prozesswissen
aus den erfassten Daten abzuleiten. Die
gesteigerte Erklarbarkeit und Interpre-
tierbarkeit, die aus optischen Daten re-
sultiert, fordert dabei die Akzeptanz KI-
basierter Prozessiiberwachung.

I Zusammenfassung und Ausblick

Der optischen Prozessiiberwachung kommt
durch die vielfdltigen Anwendungsfille,
wie der Qualitatskontrolle oder Verschlei-
Berfassung groBes Potenzial zu. Durch tech-
nische Fortschritte in der Halbleiterindust-
rie, Kameratechnik und Kl-basierten
Auswertungslogiken, riickt die optische
Prozessiiberwachung weiter in den Fokus
von Unternehmen, die beabsichtigen, ih-
ren Wettbewerbsvorteil durch einfach zu-
gangliches und interpretierbares Prozess-
wissen auszubauen. Im betrachteten
Anwendungsfall wurden die aufgezeigten
Technologiespriinge genutzt, um mit kos-
tengiinstigen Industriekameras sowie einer
uniiberwachten, Kl-basierten segmentie-
renden Anomaliedetektion sowohl werk-
zeug- als auch werkstlickseitig Verschleif-
effekte zu erfassen und zu bewerten.
Gegeniiber liberwachten Lernansdtzen
kann damit eine wirtschaftliche Anwen-
dung und Anpassung an die jeweilige Ein-
bausituation des Kamerasystems erfolgen.
Im Rahmen des Forschungsprojektes
L»StAmping Insights“ wird die Entwick-
lung eines anwendungsadaptiven Kame-
rasystems bis hin zur kamerabasierten
Prozessregelung entwickelt.
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