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Kurzfassung. Die automatische Rontgenpriifung von Gussteilen ist bei
sicherheitsrelevanten Teilen oder Teilen mit hohen Qualitdtsanforderungen weit
verbreitet. Automatisch bedeutet hierbei, dass sowohl die Bildaufnahme als auch die
Auswertung der Bilder vollautomatisch erfolgt. Heute werden in den meisten
industriellen Anwendungen die erzeugten Daten, die eine GroRe von bis zu mehreren
Gigabyte pro Teil haben kénnen, auf eine einfache Gut- oder Schlecht-Entscheidung
reduziert. Alle anderen Informationen in den Daten werden verworfen, obwohl diese
wertvoll sein koénnen, um Produktionsprozesse zu optimieren und damit den
Ausschuss zu reduzieren.

Dieser Beitrag gibt einen Uberblick iiber die Ergebnisse des Projekts Cast
Control, eine  Zusammenarbeit  des Fraunhofer-Entwicklungszentrums
Rontgentechnik EZRT, der Arbeitsgruppe fiir Supply Chain Services (SCS) des
Fraunhofer-Instituts fur Integrierte Schaltungen 11S und des Industriepartners
RONAL GROUP. Die RONAL GROUP st ein groRer Hersteller von
Aluminiumradern, hauptséchlich fir den OEM-Markt. Im Rahmen des Projekts
kombinierten wir Serienproduktionsdaten aus dem Niederdruckgussverfahren einer
GieRerei der RONAL GROUP mit den Daten aus der automatischen Rontgenpriifung.
Auf einer umfangreichen Basis von Beispieldaten aus der realen Produktion, konnten
wir ein neuronales Netz trainieren, das GieRfehler, die spater bei der Réntgenprifung
detektiert werden, vorhersagen kann. Die Visualisierung der erlernten
Zusammenhdnge des neuronalen Netzes zwischen den Prozessdaten der
Giellmaschinen und den Qualitatsdaten aus der Rodntgenprifung, ermdglicht es
Handlungsempfehlungen fur eine Prozessoptimierung abzuleiten.

Mit diesen Informationen ist es moglich, den GieBprozess in einem friihen
Stadium anzupassen - noch bevor Ausschuss entsteht. Dadurch kann die GielRerei ihre
Ausschussrate reduzieren, was Kosten und Energie spart und zu einer besseren
Wetthewerbsfahigkeit fuhrt.
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Einfihrung

Die Senkung der

Personalkosten durch die Verringerung des Aufwandes den

Produktionsprozess zu uberwachen ist besonders in Europa notwendig. Dartiber hinaus
machen es die stark gestiegenen Energie- und Rohstoffpreise in Verbindung mit dem Ziel
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einer klimaneutralen Produktion erforderlich, den Energieverbrauch fir die Produktion so
weit wie maéglich zu reduzieren. Das Projekt Cast Control leistet einen direkten, bedeutenden
Beitrag zu der letztgenannten Herausforderung und einen indirekten Beitrag zu der
erstgenannten. Bei der Produktion von Leichtmetallrddern liegen die prozessbedingten
Ausschussraten derzeit im einstelligen Prozentbereich. Ausschuss bedeutet immer einen
hoheren Energieverbrauch und zusatzliche Kosten. Die Ausschussquote konnte in den letzten
Jahren durch verschiedene MalRnahmen stetig gesenkt werden. Eine weitere Verbesserung
mit herkdbmmlichen Methoden wird jedoch immer schwieriger.

Das Projekt Cast Control zielt darauf ab, den Ausschuss bei der Produktion von
Leichtmetallrddern weiter zu reduzieren, indem Daten aus der GieRRerei mit Daten aus der
Rontgenprufung kombiniert werden. Dazu wenden wir eine Kombination aus Layer-wise
relevance propagation und Dimensionalitatsreduktion an, um Korrelationen zwischen den
beiden Datenquellen zu finden.

In Zukunft planen wir, unser Verfahren an andere GieRereiprodukte und andere
Produktionsmethoden anzupassen.

1. Datengenerierung
1.1 Sensoraufzeichnungen des GieRvorgangs

Fur jedes gegossene Rad erhalten wir Messdaten von 20 verschiedenen Standardsensoren,
die in die GieBmaschinen integriert sind, mit einer zeitlichen Auflésung von einem
Datenpunkt pro Sekunde. Zu den Aufzeichnungen gehoéren die Temperatur der
geschmolzenen Legierung, der wahrend der Formflllung aufgezeichnete Druck und einge
Messdatenreinen des Luftstroms der Kihlungen, die wéhrend der Abkihlphase an
verschiedenen Stellen der Form aufgenommen wurden. Abbildung 1 zeigt als Beispiel die
Werte einer Teilmenge der Sensoraufzeichnungen wahrend eines einzelnen Gielivorgangs.
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Abb. 1. Typische Sensoraufzeichnungen aus einem Giel3prozess

1.2 Ergebnisse der Rontgenprifung

Zusétzlich zu den Messungen, die wéhrend des GielRprozesses durchgefuhrt werden,
verwenden wir die Ergebnisse der Rontgenprifung, die jedes Rad nach dem Giel3prozess
durchlduft. Ein System flr die Rontgenprifung von Leichtmetallrddern ist das Intelligente



System zur automatischen Rontgenprufung (ISAR), das vom Fraunhofer EZRT entwickelt
und gepflegt wird. Jeder Rontgenprifvorgang liefert eine Vielzahl von Ergebnisdaten,
Fehlerbeschreibungen und eine endgultige Entscheidung darlber, ob das Rad ausgesondert
werden soll oder nicht.

Es wird eine punktbiseriale Korrelationsanalyse durchgefiihrt, um diejenigen
Rontgenfehlermerkmale auszuwahlen, die die hochste Korrelation mit der endgiltigen
IO/NI0O-Entscheidung aufweisen. In unserem Datensatz ist dies die Flache des groRten
Defekts in Quadratmillimetern (bezeichnet als max_A_sgmm).

1.3 Beschreibung und Bearbeitung des Datensatzes

Wir bereinigen den Datensatz im Hinblick auf Sensorwerte, die wahrscheinlich fehlerhaft
sind und lassen selten verwendete Radformen weg, so dass der endgiiltige Datensatz 16262
eindeutige Eintrage enthélt. Jeder Eintrag ist durch eine eindeutige Identifikationsnummer
gekennzeichnet, um Sensordaten und Rontgendaten miteinander zu verknlpfen. Die 20
Sensordatenreihen aus den Produktionsprozessen dienen als Eingaben in das Modell. Auf der
Ausgabeseite verwenden wir die Flache des groRten Defekts max_ A sgmm, wie oben
erlautert, die als Ziel fur unsere Machine-Learning-Modelle fungiert.

Wenn in einem Rad kein Defekt festgestellt wird, setzen wir den Zielwert auf null.
Als zusétzlichen Vorverarbeitungsschritt, um das Lernen des Modells zu erleichtern,
standardisieren wir die Originaldaten, indem wir den Mittelwert abziehen und die Varianz
auf Eins skalieren. Auflerdem verwenden wir eine logarithmische Transformation der
Zieldaten, um den Trainingsprozess zu erleichtern.

2. Methodik

Neuronale Netze eignen sich als universelle Funktionsapproximatoren [1] besonders gut flr
die vorliegende Vorhersageaufgabe. Um die von einem neuronalen Netzwerk gelernten
Reprasentationen zu Uberpriifen, wurden Methoden zu deren Interpretation entwickelt. Eine
weitverbreitete Mdglichkeit, um die Eingaben zu erkennen, auf deren Basis ein neuronales
Netzwerk seine Entscheidungen trifft, ist die Layer-wise relevance propagation, (LRP).
Diese wird z. B. in den Klimawissenschaften [2] benutzt. Da unser Ziel darin besteht,
Empfehlungen fir die Einstellungen von GielRmaschinen abzuleiten, ist ein sehr gutes
Verstandnis der Représentationen des neuronalen Netzwerks entscheidend. Daher werden
wir die LRP verwenden, um das neuronale Netzwerk zu untersuchen und zu verstehen,
welche Eingaben flr die Entscheidung am wichtigsten sind, und die LRP verwenden, um
visuelle Erklarungen zu erstellen. Schlie3lich werden wir die Erkldrungen von der LRP mit
einer Sensitivitdtsanalyse vergleichen, bei der wir die partiellen Ableitungen der Vorhersage
eines neuronalen Netzwerks in Bezug auf seine Eingaben berechnen.

Eine Beschreibung der Architektur des neuronalen Netzes, des Modelltrainings, der
Hyperparameter-Optimierung und der Post-hoc-Methoden zur Erklarung der VVorhersagen
des Netzes finden Sie in [3].

3. Ergebnisse
3.1 Vorhersage-Genauigkeit

Abbildung 2 vergleicht die Vorhersagen unseres Ensemble-Modells mit den echten
Zielwerten, die in der Testreihe gefunden wurden. Im linken Teil der Abbildung steht jede
Kreuzmarkierung fir ein einzelnes Gussrad (oder einen beobachteten GielRprozess) und zeigt

3



dessen Vorhersagegenauigkeit. Bei einem perfekten Prédiktor wiirden alle VVorhersagen mit
den entsprechenden Zielwerten Ubereinstimmen, so dass alle Markierungen auf der roten
Diagonale liegen wirden. Die Abbildung zeigt, dass unser Modell aufgrund der Komplexitat
der Vorhersageaufgabe kein perfekter Pradiktor ist. Wenn wir uns jedoch die Residuen
unserer VVorhersage ansehen, sehen wir, dass sie fast normal verteilt sind, wobei die meisten
Werte nahe bei null zentriert sind (rechts). Das bedeutet, dass unser Modell die
GesamtfehlergrolRe weder ber- noch unterschétzt. Zusammenfassend l&sst sich sagen, dass
das Ensemble-Modell in der Lage ist, Beispiele, die es noch nicht gesehen hat, angemessen
vorherzusagen, auch wenn es manchmal versagt, Extremwerte zu erfassen.

175 o
150
125 o

S 100 -

Predicted defect sire
Count

50 4

2% o

L L T T
Q 1 F 3 4
Trua defect size

Residuals

Abb. 2. Verteilung der mittleren quadratischen Abweichung auf dem Testdatensatz
3.2 Post-hoc-Erklarungen

Da wir zuversichtlich sind, dass unser Ensemble-Modell in der Lage ist, die maximale
FehlergroRe in einem Rad zufriedenstellend vorherzusagen, kénnen wir die Entscheidungen
des Modells post hoc analysieren. Dafiir berechnen wir die Sensitivitat sowie die LRP-Werte
fiir unser Ensemble-Modell fir einen Radtyp (bzw. einer GieRform). Abbildung 3 zeigt
Heatmaps fir die durchschnittlichen Ergebnisse der Sensitivitat (oben) und der LRP (unten).
Die erste Dimension (x-Achse) unserer Abbildung stellt die Giel3zeit mit einer Auflésung
von 1 Sekunde dar. Auf der y-Achse zeigen wir den Namen jedes spezifischen Sensors, der
als Input fir unser Modell verwendet wird. Die Abkirzungen stehen fur: Formtemperatur
(TC), Luftstrom im Ofen, Druck und Temperatur (OAF, OP, OT) und Kuhlluftstrom (AF1-
AF16).

Auf den ersten Blick vermittelt die LRP-Visualisierung ein klareres Bild der
Merkmale, die fir den GieRBprozess wichtig sind. Bereiche, die das Modell fir seine
Vorhersage als wichtig erachtet, sind starker hervorgehoben als in der
Sensitivitatsdarstellung. Die LRP-Methode selbst wurde jedoch urspringlich fir
Klassifizierungsaufgaben, typischerweise von Bildern, entwickelt und ist nicht vollstandig
auf unsere Regressionsaufgabe anwendbar. Bei Bildklassifizierungsaufgaben gibt uns die
LRP die Zuordnung von Teilen des Eingabebildes zu einer bestimmten Klassenbezeichnung
als Referenz. In unserem Regressionsfall haben wir keine solche Referenz, was die
Interpretation der Ergebnisse erschwert. Das bedeutet, dass der absolute Wert der Zuordnung
uns keine Informationen dartber gibt, wie stark wir unsere Eingabe dndern missten, um eine
bestimmte Ausgabe zu erhalten. In unserem Fall kénnen wir ihn als qualitatives Maf}
verwenden, um festzustellen, welcher Sensor zu welchem Zeitpunkt fur die
Modellvorhersage von Bedeutung ist, z. B. im Durchschnitt fiir alle Rader eines bestimmten
Designs.
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Abb. 3. Mittelwert der Sensitivitats- (oben) und LRP-Attribute (unten) des Ensembles pro Zeit und
Eingabeknoten fir eine Gielform

Das Sensitivitatsdiagramm ermdglicht es uns, direkt eine Input-Output-Beziehung abzuleiten
und diese als quantitatives Mal} zu verwenden. Das heifst, wenn wir einen dunkelblauen
Bereich in der Heatmap haben, wirde eine Erhdhung dieses spezifischen Sensorwerts zu
diesem bestimmten Zeitpunkt dem Modell zufolge zu einem Riickgang der Fehlergrofie
fuhren. Umgekehrt wiirde bei dunkelroten Bereichen eine Erh6hung des Sensorwerts zu einer
Zunahme der DefektgroRe fuhren.

Das Sensitivitatsdiagramm ist jedoch sehr verrauscht, und die Anderung der
Sensorwerte von einer Sekunde zur anderen ist technisch nicht machbar. Daher glauben wir,
dass es besser ist, beide Diagramme zusammen zu betrachten, um die Erklarungen des
Modells zu interpretieren. Zum Beispiel sind die ersten ~20 Sekunden der Ofenluftstromreihe
(OAF) in der LRP-Zuordnungsgrafik rot gefarbt, was bedeutet, dass dieser Bereich fur die
Modellentscheidung von Bedeutung zu sein scheint. Gleichzeitig ist auch die
Sensitivitatsdarstellung rot gefarbt, was bedeutet, dass wir den Luftstrom zu Beginn des
GieBprozesses reduzieren sollten, um die FehlergroRe zu verringern. Die Durchfihrbarkeit
einer solchen Anderung und die Zuverlassigkeit dieser Erklarungsmethode miissen in
Zukunft mit Giel3ereiexperten diskutiert werden.

4. Schlussfolgerungen

Aufgrund der Komplexitat einer Produktionsumgebung ist es nach wie vor schwierig, die
Auswirkungen mehrerer Sensoraufzeichnungen auf den Erfolg eines Produktionsprozesses
abzuschatzen. Es ist moglich, dass es mehrere Effekte gibt, die in den verfligbaren
Sensordaten nicht enthalten sind, aber dennoch einen erheblichen Einfluss haben. Zum



Beispiel hatten wir zum Zeitpunkt dieser Arbeit keinen Zugang zu Metadaten wie
Umweltdaten in der GielRerei oder der Qualitat der Aluminiumlegierung.

Dennoch ist der vorgeschlagene Ansatz eine vielseitige Methode, um alle verfugbaren
Sensoraufzeichnungen zu nutzen und so die bestmdgliche Abstraktion der
Produktionsumgebung mit kinstlichen neuronalen Netzen zu konstruieren. Wie wir gezeigt
haben, ist das Modell in der Lage, die GroRe des groRten Fehlers in einem Rad
vorherzusagen. Wir sind auch in der Lage, Einschatzungen daruber zu geben, welche
Sensorwerte einen Einfluss auf die GroRe der Defekte haben. Diese Informationen kdnnen
zur Optimierung der Produktionsparameter verwendet werden, um den Ausschuss zu
reduzieren.

Der néchste Schritt in unserem Projekt ist die Implementierung eines Prototyps, der
wéhrend der Produktion Empfehlungen in Echtzeit ausspricht.
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