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INN im SpritzgieRen

Vorhersage von Einstellparametern

Zur effizienten Parametrierung von SpritzgieBprozessen kdnnen inver-
tierbare neuronale Netze (INN) eingesetzt werden, um auf Basis von
Qualitatsvorgaben global optimale Maschineneinstellungen zu identi-
fizieren. Hierfiir werden praktische SpritzgieRversuche durchgefiihrt,
um einen initialen Datensatz bestehend aus Einstellparameterkombi-
nationen und gemessenen QualitatsgroBen zu generieren. Dieser Da-
tensatz bildet die Grundlage fiir das Training der INN. Die INN errei-
chen hohe Prognosegiiten und praktische Validierungsversuche besta-
tigen die hohe Vorhersagegenauigkeit.
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Abstract

Die wirtschaftliche Herstellung komplexer Kunststoffbauteile durch SpritzgieRen steht zunehmend
unter dem Druck wachsender Qualitdatsanforderungen bei gleichzeitigem Fachkraftemangel. Um Pro-
zesse unabhangig vom Erfahrungswissen einzustellen, eignen sich Methoden Kiinstlicher Intelligenz.
Wahrend klassische neuronale Netze nur begrenzt zur riickwartigen Vorhersage nutzbar sind, bieten

invertierbare neuronale Netze (INN) einen innovativen Ansatz: Sie ermoglichen die Ableitung mogli-

cher Maschineneinstellungen auf Basis gegebener Qualitatsziele.

Im SpritzgieBen konnen nahezu beliebig
komplexe Formteile wirtschaftlich und in
hohen Stiickzahlen hergestellt werden. Auf-
grund steigender Produktanforderungen
und engerer Toleranzen sind Kunststoffver-
arbeiter gezwungen, ihre Prozesse zu opti-
mieren. In vielen Unternehmen werden die
Prozesseinstellung und -optimierung basie-
rend auf dem Erfahrungswissen langjahriger

und erfahrener Mitarbeiter angepasst.

Da viele Unternehmen mit dem Problem
des Fachkraftemangels und den stetig stei-
genden Qualitatsforderungen an die herge-
stellten Formteile unter Druck stehen, sind
sie bestrebt, die Einstellungen fir den
SpritzgieBprozess auch losgeldst vom Erfah-
rungswissen der Mitarbeiter zu wahlen.
So eignen sich beispielsweise Kiinstliche
Neuronale Netze (KNN), um den nichtlinea-
ren Charakter des SpritzgieSprozesses abzu-
bilden und die QualitdtsgroRen der herge-
stellten Formteile in Abhangigkeit der

Maschineneinstellungen vorherzusagen.

Wihrend die Vorhersage der Qualitatsgro-
Ren in Abhangigkeit der Einstellparameter
leicht umgesetzt werden kann, stellt die
umgekehrte Vorhersage der Einstellpara-
meterkombinationen fir vorgegebene Qua-
litdtswerte eine Herausforderung dar, die
klassische Feed Forward KNN aufgrund de-
ren Architektur nicht bewaltigen kénnen.
Zur Ermittlung geeigneter Einstellwerte
werden daher ublicherweise evolutiondre
Algorithmen wie genetische oder Partikel-
schwarm-Optimierungsalgorithmen  ver-
wendet. Mit diesen zweistufigen Modellen
kénnen jedoch nur einzelne und diskrete lo-
kale Loésungen fiir bestimmte Qualitatspara-
meter gefunden werden. Eine vollstandige
Auswertung aller moglichen Loésungen ist
nicht moglich. Als alternative Herangehens-
weise zur Vorhersage samtlicher moglicher
Maschineneinstellungen fir vorgegebene
Qualitatsparameter bieten sich Invertier-
bare Neuronale Netze (INN) an.
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Abb. 1: Der Einrichtprozess im SpritzgiefSen zur Identifikation der initialen Prozesseinstellungen ist ein
komplexer Prozess aufgrund der Vielzahl der méglichen Kombinationen und basiert auf dem Wissen von
erfahrenem Personal.

gemessen werden kdonnen, werden diese
flir das Modelltraining aus statistischen Ver-
INN ermoglichen es, aus bekannten Ergeb- teilungen ermittelt.

nissen wie den gemessenen Qualitatsmerk- o ) )
) . ) Der Vorteil dieser Methode liegt darin, dass
malen eines Bauteils die moglichen Maschi- ) i
) ) ) neben den konkreten Losungen auch die ge-
neneinstellungen zu berechnen, die zu die- ) s )
) . . ) samte Verteilung moglicher Einstellungen
sen Ergebnissen fuhren kénnen. Dazu wird ] . . . i
] L ) ) sichtbar wird. Dadurch kénnen Unsicherhei-
eine sogenannte bijektive Abbildung trai- o ) )
) i ) ten quantifiziert und alternative Einstellpa-
niert. Jeder Punkt im Eingaberaum (z.B. o ) o
) ) S o rameterkombinationen identifiziert wer-
Maschineneinstellungen) wird eindeutig ei- ) ] . )
) ] ) den, die bei herkdbmmlichen Verfahren oft
nem Punkt im Ergebnisraum (z. B. Bauteil- )
) o verborgen bleiben.
gewicht und -maRe) zugeordnet. Bijektive

Abbildungen setzen jedoch voraus, dass so- ﬁ/\

wohl die Anzahl der variierten Maschinen- tracnarsce — (MO ? —

einstellungen als auch die Anzahl der vor- X, T T

herzusagenden Qualitdtsmerkmale iden- o \\\

tisch sind. Ist dies nicht der Fall, kénnen Phacharuck — R N

keine eineindeutigen Schlisse fur die Vor- 2 )

hersage von Einstellparametern aus der Abb. 2: Wihrend das Formteilgewicht fiir beliebige Kombinatio-
nen aus Nachdruckhéhe und Nachdruckzeit vorhergesagt werden

Vorga be definierter Qua"tétSpa rameter ge- kann, existieren fiir die Vorgabe eines Formteilgewichts beliebig

viele Kombinationen aus Nachdruckzeit und Nachdruckhéhe, die
zu diesem Ergebnis fiihren. Fiir eine eineindeutige Vorhersage ist

. . es erforderlich, die Qualitdtsparameter, um einen latenten Para-
Um dieser Problematik zu begegnen, wer- meter zu erweitern.

zogen werden.

den die Parameterraume bei INN durch so-
genannte latente Parameter erweitert, um

auf beiden Seiten des Modells die gleiche Am IKV konnte die Eignung der INN zur zu-

Anzahl an Gréken vorliegen zu haben. Da verldssigen Vorhersage von Maschinenein-

diese latenten Parameter nicht direkt stellparametern erfolgreich nachgewiesen
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werden. Da INN darauf ausgelegt sind, kom-
plexe Zusammenhdnge zwischen unter-
schiedlichen Verteilungen der Eingabe- und
Zielparameter zu erlernen, ist eine umfang-
reiche Datengrundlage notwendig, um eine

robuste Modellbildung zu ermoglichen.

Allerdings ist die Erzeugung von groRen Da-
tensdtzen im SpritzgieBen mit mehr als
1000 Versuchspunkten zeitaufwendig und
unwirtschaftlich, weshalb auf der Grund-
lage eines kleineren experimentelle Daten-
satzes zunachst KNN trainiert werden, die

dann zur Erstellung eines groReren

~ Efitr &

synthetischen Datensatzes von 100.000
Kombinationen aus Einstellparameterkom-
binationen und prognostiziertem Formteil-
gewicht fiir das Training der INN genutzt
werden. Fir die praktischen Versuche wer-
den als Einstellparameter die Einspritzge-
schwindigkeit, die Nachdruckhohe, die
Nachdruckzeit, die Schmelze- sowie Werk-
zeugtemperatur und Restkihlzeit variiert.
Als Qualitatsparameter wird das Formteil-
gewicht ermittelt. Fir die Untersuchungen
wird das Formteil des komplexen Kastchens

als Use-Case untersucht.

g
B

Abb. 3: Zur Generierung der Daten fiir das Training der INN werden zundichst KNN fiir die Vorher-
sage des Formteilgewichts in Abhdngigkeit der Einstellparameterkombinationen trainiert. Uber
diese Modelle knnen dann beliebig komplexe und grofSe Datensdtze fiir das Training der INN

generiert werden.

Zur Validierung der hier vorgestellten Me-
thodik werden fiir vorgegebene Zielwerte
fiir das Formteilgewicht mégliche Kombina-
tionen der Maschineneinstellungen mit
dem INN prognostiziert und in weiteren
praktischen Versuchen validiert.

Als Zielgewichte fiir die Validierungsversu-
che werden 52,8 g; 54,0 g; 55,5g; 57,0g und
58,6 g gewahlt. 55,5 g stellt den Mittelwert
des fir den Trainingsdatensatz

verwendeten DoE-Plans dar, wahrend 52,8
gund 58,6 g in der Nahe der minimalen und
maximalen Probengewichte von 52,67 g
bzw. 58,69 g liegen. Die maximalen und mi-
nimalen Probengewichte sind fiir die Vor-
hersage von Maschineneinstellparametern
nicht geeignet, da die daraus resultierenden
Vorschlage fast ausschlieRlich aufierhalb
des urspringlichen Einstellparameterbe-
reichs und somit aullerhalb der DoE-Gren-

zen liegen.

Diese Vorhersagen liegen jedoch nicht in-

nerhalb des validen Vorhersagebereichs der
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INN, da diese ahnlich wie KNN nicht fir die
Extrapolation auRerhalb der Trainingsda-
tenrdume eingesetzt werden sollten. Fiir je-
des der Zielgewichte mit Ausnahme von
58,6 g und 52,8 g werden fliinf Maschinen-
einstell-parameterkombinationen berech-
net und validiert. Fiir die Vorhersage der
Einstellparameter, die ein minimales Bau-
teilgewicht von 52,8 g beziehungsweise ein
maximales Bauteilgewicht von 58,6 g er-
moglichen, unterscheiden sich die prognos-
tizierten Parameter nur geringfiligig vonei-
nander.

Die Standardabweichung des Formteilge-
wichts fiir die identifizieren Einstellungen
mit dem Zielwert 55,5 g ist mit 0,04 g am ge-
ringsten. Bei der Betrachtung von allen un-
tersuchten Einstellparameterkombinatio-
nen und den resultierenden Formteilge-
wichten divergieren die erzielten Gewichte
im Mittel um lediglich 0,24 % (0,09 g). Hier-
durch kann die Anwendbarkeit der INN fir
die direkte Vorhersage der Einstellparame-
ter flir beliebige Vorgaben des Zielgewichts

eindrucksvoll demonstriert werden.
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Abb. 4 Boxplot-Diagramme der prozentualen Abweichungen zwischen dem erzielten Gewicht der mit den INN identifizierten
Einstellparameter nach den praktischen Validierungsversuchen und der Zielvorhabe.

INN ermoglichen die effiziente Generierung
zahlloser Maschineneinstellparameter auf
Basis vorgegebener Qualitatsmerkmale in
sehr kurzer Zeit. Im dargestellten Anwen-
dungsbeispiel lassen sich fiir verschiedene
Vorgaben der zu erzielenden Formteilge-
wichte zahlreiche Kombinationen der Ma-
schineneinstellungen ableiten, die die Ziel-
auch in den

vorgaben praktischen

Validierungsversuchen erfiillen. Neben der
Vorhersage einzelner Einstellparameter-
kombinationen bieten INN jedoch auch dar-
Uber hinaus groRes Potential. So lassen sich
beispielsweise gezielt die Einflisse der ein-
zelnen Einstellparameter fiir den Anwender
oder Anlagenbediener visualisieren. Wei-
terhin kann Uber die gezielte Modifikation
der synthetisch erzeugten Trainingsdaten

und deren Verteilungen die Vorhersage



gezielt beeinflusst und an konkrete Pro-

zessanforderungen optimiert werden.

Das IKV verfligt tber langjahrige Erfahrung
in der Anwendung von Methoden der
Kinstlichen Intelligenz und Digitalisierung
in der Kunststofftechnik und untersucht,
wie diese gezielt eingesetzt werden kénnen,
um der Kunststoffindustrie nachhaltige
Wettbewerbsvorteile zu erschlielen. Die
aktuelle Whitepaper-Serie gibt Einblicke in
laufende Forschungsprojekte und zeigt pra-
xisnahe  Ansatze fir  Unternehmen.
Das

fir die Kunststoffindustrie verstehen und
nutzen greift dieses Potenzial systematisch
auf. Im Fokus steht der Einsatz moderner K-
Methoden — wie etwa invertierbarer neuro-
naler Netze — zur datenbasierten Auswabhl
und Optimierung von Prozessparametern in
kunststofftechnischen Anwendungen. Ziel
des Projekts ,,KI4KI - Kinstliche Intelligenz
fir die Kunststoffindustrie verstehen und
nutzen” ist es, Unternehmen aus der Kunst-
stoffindustrie systematisch in die Lage zu
versetzen, Potenziale der Digitalisierung

und Kinstlichen Intelligenz  (KI) zu
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erkennen, systematisch zu bewerten und
gezielt fur ihre Produktentwicklungs- und
Produktionsprozesse nutzbar zu machen.
Ein besonderer Fokus liegt dabei auf der KI-
gestlitzten Optimierung des Produktent-
wicklungsprozesses, zum Beispiel durch vir-
tuelle Auslegung, simulationsbasierte Me-
thoden und datengetriebene Erweiterun-
gen. Letztere ermoglichen es, klassische Si-
mulationsanséatze durch lernfiahige Modelle
anzureichern, Unsicherheiten zu reduzieren
und Vorhersagen unter realen Betriebsbe-
dingungen zu verbessern. Ebenso im Fokus
steht die Effizienzsteigerung und Qualitats-
verbesserung in der Produktion, unter an-
derem durch pradiktive Wartung, automati-
sierte Qualitatsiberwachung oder datenba-
siertes Prozessmonitoring. Ergdanzend wer-
den Querschnittsthemen wie Datenma-
nagement, regulatorische Anforderungen,
Datensouveranitat und ethische Aspekte
adressiert. Damit unterstltzt das Projekt
nicht nur die kurzfristige Anwendung von K-
Methoden, sondern auch die strategische
Positionierung der beteiligten Unterneh-

men im digitalen Transformationsprozess.
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Ermoglichen Anwenden

* 3 interaktive Workshops zur KI- Implementierung
* PotenzialUbersicht mit Kompetenzkarten & Technologiematrizen

* 7 Expertentalks * Individuelle bilaterale Beratung
* Dokumentation mit praxisnahem Grundlagenwissen * 3 konkrete Technologiedemonstrationen
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