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Vorwort

KMUs bilden das Rickgrat unserer Wirtschaft, sie erwirtschaften euro-
paweit den groften Anteil am Bruttoinlandsprodukt und haben auch als
wichtiger Arbeitgeber eine zentrale Rolle inne. Und trotzdem stehen
KMUs im Kontext der , Digitalisierung“ bzw. der sogenannten ,Digitalen
Revolution® nicht immer in der ersten Reihe — haufig beherrschen pro-
minente Namen groBer Konzerne die Schlagzeilen. GleichermaRen l4sst
sich in der Praxis bei kleinen und mittleren Betrieben eine gewisse Skep-
sis gegeniiber dem Thema Digitalisierung beobachten. Vermeintlich
hohe Kosten fiir neue Technologien, der noch mitunter hohe For-
schungs- und Entwicklungsbedarf und das damit verbundene potentiell
erhohte unternehmerische Risiko werden hier hiufig als Argumente an-
gefiihrt. Die digitale Transformation in KMU wird unternehmensintern
wie -libergreifend in groBem MaBe noch von Einzelinitiativen geprigt.

Die zentrale Frage fiir die unternehmerische Praxis lautet folglich: wie
sollten KMU am besten vorgehen, damit die digitale Transformation
kein Sprung ins Ungewisse, sondern der Auftakt fiir eine erfolgreiche
und nachhaltige Weiterentwicklung des Unternehmens wird?

Die Wissenschaftliche Gesellschaft fiir Arbeits- und Betriebsorganisa-
tion (WGAB) mochte mit diesem Buch die These untermauern, dass eine
systematische Einfiihrung und Umsetzung der Digitalisierung in KMU
nicht nur enorme Chancen bietet, sondern vielmehr eine Notwendigkeit
darstellt, um auch in Zukunft wettbewerbsfahig agieren zu kénnen.

Im vorliegenden Tagungsband setzen die Mitglieder der WGAB daher
den Schwerpunkt ihrer Forschungsergebnisse auf das Leitthema ,,KMU
4.0 — Digitale Transformation in kleinen und mittelstdndischen Unter-
nehmen®. Ausgehend von der Analyse der Potenziale und Herausforde-
rungen fiir KMU, {iber Digitalisierungsstrategien, der Entwicklung von
Instrumenten zur Reifegradbestimmung bis hin zu spezifischen Fallbei-
spielen zur Umsetzung von Digitalisierungsmafnahmen finden Wissen-
schaftler wie auch Praktiker eine Reihe an wertvollen Inputs.

Den Autoren der Beitrdge danke ich herzlich fiir erfrischende Denkan-
stofe und interessante Einblicke in diese Thematik.

Bozen, im September 2018
Dominik T. Matt
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7Zustandsiiberwachungssysteme zur Ent-
scheidungsunterstiitzung in der Produkti-
onsplanung

Einsatz von Zustandsiiberwachungssystemen zur Entscheidungs-
unterstiitzung in der Produktionsplanung der variantenreichen
Fertigung

Matthias Karner?, Wilfried Sihn® 2

tFraunhofer Austria Research GmbH; 2Institute of Management Sci-
ence, Technische Universitdt Wien

Digitalisierung ist in den letzten Jahren zu einem omniprasenten
Thema herangewachsen — Daten werden in den unterschiedlichsten
Ausprdgungen generiert, verarbeitet und genutzt. Befihigt durch das
historische Kostenminimum fiir Sensorik und dem exponentiellen An-
stieg der Prozessorleistung der letzten Dekaden, ist Datenanalyse im
grofien Stil ékonomisch rentabel geworden (vgl. Wuest et al. 2016).
Auch industrielle Produktionsunternehmen beginnen vermehrt mit der
systematischen Verarbeitung von Daten. Denn speziell der Preisverfall
von Messelektronik und Rechenleistung ermdglichen es, auch mit ge-
ringen (Sach-) Investitionen die Produktion ans ,Internet der Dinge*
anzubinden. Dabei fehlt es jedoch oft an geeigneten Methoden, wie
diese Digitalisierungstechnologien in die Produktionssysteme inte-
griert werden kénnen (technisch und organisatorisch). Hinzukommt,
dass Gesamtlosungen momentan noch kostspielig und dadurch meist
unerschwinglich fiir klein- und mittelsténdische Unternehmen (KMUs)
sind. Neben der Digitalisierung kann auch die Produktindividualisie-
rung als ein aktueller Megatrend betrachtet werden (vgl. Fitourt et al.
2016). In der metallverarbeitenden Industrie, beispielsweise, bedeutet
eine hohe Anzahl an Produktvarianten eine Vielzahl an verschiedenen
Anforderungsprofilen an die Bearbeitungsmaschinen — eine Komplexi-
tt, die rein manuell nur schwierig zu bewdltigen ist.

https://doi.org/10.30844/wgab_2018_09




172 Matthias Karner, Wilfried Sihn

1.  Einleitung

Im Rahmen des vorliegenden Beitrages wird eine Methode vorgestellt,
die die beiden Trends Digitalisierung und Produktindividualisierung
aufgreift und kombiniert betrachtet. Dabei wird eine anwendungsfall-
spezifische Auswahl von Zustandsiiberwachungssystemen, sowie deren
Integration, in Form eines Entscheidungsunterstiitzungssystems in der
variantenreichen Produktion thematisiert. Ausgangspunkt bildet ein
bidirektionaler Zusammenhang zwischen Maschinenzustand und Pro-
duktionsprogramm: Wihrend gewisse Produkte hohe Anforderungen
(z.B. geringes Toleranzniveau) an die Werkzeug- bzw. Maschinenzu-
stande ihrer Bearbeitungsanlagen bedingen (Mindestzustand), sind an-
dere Produktgruppen unkritischer (vgl. Bhuiyan/Choudhury 2014).
Auch der Verschlei der Maschinenkomponenten bzw. -werkzeuge vari-
iert je nach Anlagentyp und Produktionsprogramm (z.B. erhdhter Ver-
schleiB durch zihe Werkstoffe) (vgl. Cooper 2017).

Dieser bidirektionale Zusammenhang zwischen Maschinenzustand und
Produktionsprogramm reduziert folglich die Anzahl an Méglichkeiten,
in welcher Reihenfolge eine Reihe an Produktionsauftriagen produziert
werden kann. Diese Reihenfolgeplanung wird oft direkt von den Maschi-
nenflihrern am Shopfloor durchgefiihrt,! wobei die Maschinenzustdnde
abgeschétzt2 und die Korrelationen implizit beriicksichtigt werden. Dies
hat jedoch den Nachteil, dass Einschétzungen von Maschinenzustidnden
und Produktanforderungen subjektiv bleiben, was bei einer Falschein-
schitzung zu Nacharbeit oder Ausschuss fithrt. Um die Bewertung der
Maschinenzustiande zu objektivieren, werden Zustandsiiberwachungs-
bzw. Condition Monitoring (CM) Systeme eingesetzt. Online CM Sys-
teme generieren laufend Echtzeitdaten und ermdglichen eine kontinu-
ierliche Bewertung der Zusténde einzelner Maschinenkomponenten.

Die propagierte Methode (vgl. auch Glawar et al. 2018 und Karner et al.
2018) kombiniert diese Informationen der objektiven Zustandsbewer-
tung mit einer Kategorisierung der Produkte hinsichtlich ihrer spezifi-
schen Anforderungsprofile (Mindestzustdnde) und VerschleiBeffekte,
wozu eine aus dem Paradigma der Gamification stammende Klassifizie-
rung anhand von ,Healthpoints® erfolgt. Dadurch entsteht eine objek-
tive Entscheidungsgrundlage zur Beantwortung der Frage, ob ein Pro-
dukt im aktuellen Maschinenzustand gefertigt werden kann oder nicht
(bzw. ob zunichst InstandhaltungsmafBnahmen erforderlich sind).

' Dies ist hiufig bei klein- und mittelstiindischen Unternehmen der Fall. .
2 Speziell erfahrene Mitarbeiter kénnen aufgrund dynamischem Maschinenverhaltens
(z.B. Geriusche) auf den Zustand der Maschine riickschlieBen.
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Der Rest des vorliegenden Beitrages ist wie folgt strukturiert: In Ab-
schnitt 2 erfolgt ein kurzer Literaturiiberblick, in dem die anwendungs-
fallspezifische Auswahl von Zustandsiiberwachungssystemen themati-
siert wird. Darauf aufbauend wird die Modellierung einer Werkzeug-
und Maschinenzustandsabhingigkeit in Abschnitt 3 anhand einer Pro-
duktklassifizierung thematisiert. Die Beschreibung der Nutzung der
Produktklassifizierung als Entscheidungsunterstiitzungssystem erfolgt
anschlieBend in Abschnitt 4, ehe in Abschnitt 5 eine Conclusio gezogen
wird.

2. Literaturiiberblick Condition Monitoring

Unter Condition Monitoring (CM) wird im Allgemeinen der Prozess ver-
standen, den Zustand einer (Maschinen-) Komponente durch eine Kom-
bination aus Sensorsignalen und Auswertungssoftware zu ermitteln. Zu-
stiande sind dabei nicht binar (funktionsfahig oder nicht funktionsfihig),
sondern kontinuierlich. Sie sind am Beginn der Lebensdauer einer Kom-
ponente am héchsten (noch keine Abnutzung), degradieren aber mit zu-
nehmender Einsatzzeit. Am Ende der Lebensdauer ist ein Komponen-
tenzustand erreicht, der bestimmte Qualitdtsstandards nicht mehr er-
fiillen kann. Infolgedessen muss die Komponente durch Instandhaltung
ausgetauscht, gewartet, oder repariert werden.

Das Thema Condition Monitoring wurde bereits in den 1980ern thema-
tisiert, jedoch mit maBigem Erfolg, da die Preise fiir Sensorik schlicht zu
hoch fiir einen wirtschaftlichen Einsatz von Condition Monitoring Sys-
temen waren (vgl. Martin 1994). Mit dem technischen Fortschritt der
letzten Dekaden und dem Aufkommen von Begriffen wie Industrie 4.0,
smarte Fabrik oder pradiktive und praskriptive Instandhaltung, ist CM
wieder populir geworden (vgl. Matyas et al. 2017; Delgado-Arredondo
et al. 2017; Glawar et al. 2016). CM bildet dabei in vielen Fallen den Aus-
gangspunkt fiir die Anwendung weiterer Digitalisierungsparadigmen.
Wie Moeuf et al. (2017) in ihrer Arbeit hervorheben, setzen klein- und
mittelstandische Unternehmen (KMU) in ihren Digitalisierungsstrate-
gien speziell auf diese initialen Technologien, wihrend revolutionire
Themen, wie Maschine-Maschine Kommunikation oder Big Data Analy-
sen, seltener angewendet werden.

Waren Zustandsiiberwachungssysteme anfangs noch externe Messge-
rite, die nur fiir bestimmte Zeitriume Daten aufzeichneten, so werden
mittlerweile digitale, online Condition Monitoring Systeme verwendet,
die kontinuierlich Daten iiber Maschinen- und Werkzeugzustinde gene-

https://doi.org/10.30844/wgab_2018_09
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rieren. Als zentraler Befiihiger dafiir gelten gesunkene Preise fiir Mes-
selektronik und Datenspeicherung (vgl. Wuest et al. 2016; Honrubia
2017). Die niedrigen Sensorpreise ermoglichen so, zum Beispiel, ein
wirtschaftliches Retrofitting von bestehenden Maschinen mit moderner
Sensorik. Davon profitieren speziell KMUs, fiir welche hochpreisige
Technologien (die nicht auf die Bediirfnisse der KMUs zugeschnitten
sind) oft ein Hindernis darstellen (vgl. Meifiner et al. 2017).

Hiufig werden zur Zustandsiiberwachung Beschleunigungs- bzw.
Schwingungssensoren eingesetzt, da gesteigerte Vibrationen eine oft-
malige Begleiterscheinung von Anlagenverschleil sind, wie es z.B.
Nandi et al. (2005) in ihrer renommierten Arbeit fiir Elektromotoren
ableiten. Neben den angewendeten Schwingungssensoren existiert eine
groBe Bandbreite an anderer Messelektronik, die sich fiir Zustandstiber-
wachung eignet (z.B. Messung von Druck, Kraft, Temperatur, Drehzahl
etc.3). Sensoren erfassen die Signale und wandeln diese (z.B. mittels ei-
ner Messbriickenschaltung) in analoge Strom- bzw. Spannungssignale
um. Die kontinuierlichen Signale werden von einer Messelektronik er-
fasst und mit einer definierten Abtastrate diskretisiert (gesampelt).
Durch die Diskretisierung entstehen aus den rohen Sensorsignalen ana-
lysierbare Daten. Die Analysen konnen dabei im Zeitbereich (statisti-
sche Analyse von z.B. Mittel- und Maximalwerten), oder im Frequenz-
bereich (z.B. Fast-Fourier-Transformation, FFT) erfolgen (Lee et al.
2014). Die populirsten Formen von Condition Monitoring sind Schwin-
gungsanalysen mit einer Analyse des Frequenzspektrums (d.h. Analyse
im Frequenzbereich).

Die Autoren Delgado-Arredondo et al. (2017) présentieren beispiels-
weise eine Methodologie zur Fehlererkennung in Elektromotoren, ba-
sierend auf einer Kombination aus Schwingungs- und Schallanalyse.
Dass die Auswertesoftware eine zentrale Rolle spielt, beweisen Dimla
und Lister in ihren beiden Arbeiten, wo sie auf maschinelles Lernen
(Mulitlayer-Perceptron) filir die Datenauswertung setzen (Dimla/Lister
20004, 2000b). Die Autoren Wang et al. (2016) analysieren die Spekt-
ralkurtosis (Wolbung der Frequenzspektren) von Schwingungsaufzeich-
nungen. Neben der Schwingungsanalyse ist auch die Motorstromsig-
nalanalyse (MCSA) weit verbreitet (vgl. Benbouzid 2000). Dabei wird
der Motorstrom gemessen und die Signale in den Frequenzbereich
transformiert, um Fehler in Stator und Rotor zu erkennen, oder um den
Verschleiff in den Lagern zu bewerten (Nandi et al. 2005; Irfan et al.
2017). Fiir einen detaillierteren Uberblick {iber anwendbare Methoden

3 Finen anschaulichen Uberblick priisentiert Bernstein (2014) in seinem Buch zu Mes-
selektronik und Sensoren.
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des Condition Monitoring sei an dieser Stelle auf die Literaturzusam-
menfassungen von Jardine et al. (2006), Lee et al. (2014) und Yin et al.
(2014) verwiesen.

3. Modellierung einer Werkzeug- und Maschinenzustands-
abhangigkeit

Der vorangegangene Abschnitt hat gezeigt, dass mannigfaltige Moglich-
keiten zur Erfassung von Maschinen- und Werkzeugzustianden existie-
ren. Ansitze zur Integration der Zustandsinformationen in die Produk-
tionsplanung hingegen sind rar. Recherchiert man nach Ansitzen, die
Produktions- und Instandhaltungsplanung integrieren, so fokussiert die
vorhandene Literatur vorwiegend die Produktionsplanung. Fiir die Mo-
dellierung der Instandhaltung bzw. der Maschinenzustdnde werden
meist einfache (statische) Degradationsmodelle verwendet, wie z.B. die
Autoren Salmasnia et al. (2018) hervorheben. Laut Rahmati et al. (2018,
5 ff.), wird in den meisten Féllen lediglich eine korrektive oder praven-
tive Instandhaltungsstrategie modelliert, wohingegen zustandsbasierte
Instandhaltungsstrategien in den seltensten Fallen im Kontext der Pro-
duktionsplanung berticksichtigt werden. Die Autoren Nourelfath et al.
(2016), zum Beispiel, integrieren in ihrer Arbeit eine praventive In-
standhaltungsstrategie in die Optimierung der Produktionsplanung,
verwenden jedoch fixierte Parameter fiir die Modellierung - Echtzeitda-
ten aus Condition Monitoring Systemen werden nicht beriicksichtigt.
Ahnliches gilt fiir die aktuelleren Arbeiten von Rivera-Gomez et al.
(2018a; 2018Db), die in ihren Arbeiten einen produktionsgeschwindig-
keitsabhingigen VerschleiB (historiendatenbasiert) modellieren. Auch
Rostami et al. (2018) verwenden einen historiendatenbasierten Koeffi-
zienten zur Verschleifmodellierung. Eine der wenigen Arbeiten, die
echtzeitnahe Condition Monitoring Daten verwendet, stammt von Mo-
ghaddass und Ertekin, die einen semi Markov-Entscheidungsprozess
zur Instandhaltungsoptimierung entwickeln (vgl. Moghaddass/Ertekin
2018).

Zur Erweiterung der vorhandenen Literatur hinsichtlich der Integration
von Condition Monitoring Systemen und der Produktionsplanung wird
in diesem Beitrag eine Moglichkeit zur Modellierung der Zustandsab-
hingigkeiten von Produkten vorgestellt. Ausgangspunkt bildet die bidi-
rektionale Korrelation zwischen Werkzeug- und Maschinenzustand und
Produktanforderungen:

https://doi.org/10.30844/wgab_2018_09
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(i) das Produktionsprogramm beeinflusst den Zustand des Pro-
duktionsmittels (im Speziellen den Verschleiff des Produktions-
werkzeuges) und

(ii) die Fihigkeit eines Produktionsmittels einen bestimmten Pro-
duktionsauftrag zu fertigen wird bedingt durch dessen aktuellen
Zustand und die Anforderungen, die der Produktionsauftrag mit
sich bringt.

3.1. Healthpoints

Ein Zustand kann multidimensional und schwierig vorzustellen sein -
speziell, wenn sich ein Zustand aus dynamischen Einzelmessungen zu-
sammensetzt.4 Zur Vereinfachung des komplexen Terms ,Zustand” wird
die Bezeichnung Lebenspunkte bzw. ,Healthpoints“ (HP) eingefiihrt,
die den Zustand iiber eine einzelne Gleitkommazahl représentiert. Die
Bezeichnung ist inspiriert von dem Paradigma der Gamification, die die
Einbindung von videospielbasierten Elementen in eine nichtspielerische
Umgebung propagiert (vgl. Deterding et al. 2011). Durch die Verwen-
dung von Lebenspunkten wird die Erklirung und Kommunikation des
Zustandes vereinfacht - der Begriff wird intuitiv verstandlich. Der Term
HP basiert auf einem direkten Analogon aus der Welt der Videospiele,
wo selbiger Begriff der Beschreibung des aktuellen Zustandes eines Ava-
tars dient.s Im Spielverlauf reduzieren sich die HP durch bestimmte Ta-
tigkeiten bzw. Belastungen wie zum Beispiel Bewegung oder Kampf. Der
Spieler muss dafiir sorgen, dass die HP immer iiber einem bestimmten
Niveau bleiben, um eine Quest (einen Auftrag) erfolgreich abschliefen
zu kénnen. Erreichen die HP ein kritisches Niveau, kann der Avatar ei-
nen Trank konsumieren, der dessen HP wieder erhoht - andernfalls en-
det die Quest vorzeitig mit einer Niederlage.

Analog dazu beschreiben die HP im Kontext der industriellen Produk-
tion den Zustand einer Werkzeug- bzw. Maschinenkomponente. Diese
ist wihrend der laufenden Produktion Belastungen ausgesetzt, die zu

4 Zum Beispiel kann die Information des Zustandes in manchen Fillen nur durch die ver-
gleichende Betrachtung des Frequenzspektrums (mit dem Spektrum bei einem guten Zu-
stand) ermittelt werden.

5 Sind die HP hoch, ist der Avatar in einer guten Konstitution, sind sie hingegen niedrig,
wird der Zustand kritisch.
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VerschleiB (Reduktion der HP) fithren.6 Ist ein kritisches Niveau er-
reicht (Mindestzustand fiir ein bestimmtes Produlkt), so ist eine fehler-
freie Weiterproduktion nicht mehr moglich und es muss eine Instand-
haltungstitigkeit (analog zum Konsumieren eines Trankes) durchge-
fiithrt werden.”

3.2. Zustandsklassifizierung und Produktkategorisierung

Basierend auf der Definition der Healthpoints ist die Formulierung der
Zustandsklassifizierung moglich. Dabei kann zwischen einer eindimen-
sionalen und einer mehrdimensionalen Klassifizierung unterschieden
werden.

@ Klassifizierung einer eindimensionalen Zustandsabhingigkeit:
Dies stellt den einfachsten Fall dar und beschreibt den Zusam-
menhang einer einzelnen Produkteigenschaft und eines einzelnen
Werkzeug- bzw. Maschinenzustandes.

® [Klassifizierung einer mehrdimensionalen Zustandsabhingig-
keit: Im Allgemeinen ist der Zusammenhang mehrdimensional
und es bestehen mehrere Korrelationen zwischen Produkteigen-
schaften und Werkzeug- bzw. Maschinenzustinden. Eine Abbil-
dung des mehrdimensionalen Zusammenhangs ist méglich durch
(i) eine Erweiterung der Klassifizierung und (ii) der Einfiihrung
einer weiteren Abstraktionsebene zur Komplexitatsreduktion.

Klassifizierung einer eindimensionalen Zustandsabhingig-
keit

Im einfachsten Fall einer eindimensionalen Zustandsabhangigkeit kann
davon ausgegangen werden, dass fiir jedes Produkt nur eine Werkzeug-
bzw. Maschinenzustandsabhingigkeit an einer modellierten Anlage be-
steht. Dabei ldsst sich die Zustandsabhangigkeit eines Produktes durch
zwei Variablen beschreiben: einem Mindestzustand HP,,;, und einem
produktspezifischen Verschleifieffekt AHP, der eine Lebenspunkteditfe-
renz vor und nach der Produktion des jeweiligen Produktes darstellt.®

® Demgegeniiber sind auch Produktionsprozesse denkbar, die zu einer ErhShung der HP
fiihren konnen (z.B. wenn ein Produktionsschritt reinigende Auswirkungen auf das Pro-
duktionsmittel hat).

7 7.B. bei Austausch das Riicksetzen auf den bestmoglichen Zustand (maximale HP).

8 Bestcht eine mehrdimensionale Zustandsabhiingigkeit, so ist die Kategorisierung in ana-
loger Form moglich. Dabei entstehen n Paare an HP,,;,, und 4HP, wobei n der Anzahl an
Dimensionen entspricht.
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Ist der aktuelle Zustand des Produktionsmittels unter dem Mindestzu-
stand, ist eine fehlerfreie Produktion des beschriebenen Produktes nicht
moglich und es miissen MaBnahmen (Instandsetzung, Anderung der
Produktionsreihenfolge) getroffen werden. Ist hingegen die Produktion
eines bestimmten Produktes moglich (Mindestzustand ist ausreichend),
so fiihrt diese zur Reduktion des aktuellen Zustandes des Produktions-
mittels um die Lebenspunktedifferenz AHP. Eine Zustandsklassifizie-
rungsmatrix fiir eine Anlage besteht dabei aus einer Struktur, wie in Ta-
belle 1 dargestellt.

Produkt bzw. Produktkategorie HPpin AHP
Py 90 0,05
P, 50 1
P, 20 3

Tabelle 1: Zustandsklassifizierungsmatrix im einfachsten Fall.o

Im Rahmen der Zustandsklassifizierung werden fiir jedes Produkt (bzw.
fiir jede Produktkategorie),'® das an der modellierten Anlage produziert
werden kann, die beiden Variablen HP,,;, und AHP abgeleitet.

Der Mindestzustand (HP,,;,,) ldsst sich in den meisten Féllen direkt aus
den Produkteigenschaften, Qualitatsanforderungen, oder aus den Kun-
denanforderungen ableiten. Zur besseren Verstdndlichkeit ein kurzes
Beispiel:

Produkt P, ist ein High-End Produkt mit héchsten Qualitdtsanfor-
derungen. Zur Gewdhrleistung der spéiteren Funktionalitdt ist eine
gute Schnittqualitdt erforderlich. Die Schnittqualitdt ist dabei ab-
héngig vom Werkzeugzustand: Das Schneidewerkzeug muss in ei-
nem guten Zustand sein, um die notwendige Qualitdt zu erreichen.
Der Mindestzustand des Produktes HP,,;.,(P,) ist somit entspre-

® Die Beispieleintriige in Tabelle 1 sind auf eine Skalierung von o bis 100 HP bezogen.

0 In der variantenreichen Fertigung ist eine Kategorisierung jedes Produktes im Sinne von
Tabelle 1 aufgrund zu hoher Komplexitét meist nicht méglich. Daher ist es, zum Beispiel,
denkbar die Zuordnung der Werkzeug- bzw. Maschinenzustandsabhéngigkeit in Form von
Produktkategorien durchzufithren. Wie die Produktkategorien dabei gebildet werden,
wird am Ende des aktuellen Abschnittes diskutiert.
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chend hoch. Ist die Schnittqualitit und folglich der Werkzeugzu-
stand weniger entscheidend, so ist auch der Mindestzustand HPy,;,
entsprechend niedriger.

Um den Mindestzustand ableiten zu konnen, muss also die Produktan-
forderung (im Beispiel die Schnittqualitdt) mit dem Maschinenzustand
korreliert werden. Der Mindestzustand stellt somit eine auf den Maschi-
nenzustand (HP) normierte Produktanforderung dar. Diese Normie-
rung ist in den meisten Anwendungsfallen intuitiv moglich, da derartige
Zusammenhinge oft bereits implizit von den Mitarbeitern berticksich-
tigt werden, um die Qualitétsanforderungen zu befriedigen. Im Rahmen
der Klassifizierung (vgl. Tabelle 1) gilt es dieses implizite Wissen zu ex-
plizieren.t Unterstiitzend bzw. alternativ kann auf Messungen der Zu-
standsiiberwachung zuriickgegriffen werden und der Mindestzustand
historiendatenbasiert abgeleitet werden.

Die produktspezifischen VerschleiBeffekte AHP beschreiben die Anzahl
an HP, die die modellierte Maschinenkomponente, oder das modellierte
Werkzeug, durch die Produktion eines der jeweiligen Produkte verliert.:2
Zur Bestimmung von AHP konnen historische Messwerte eines Condi-
tion Monitoring Systems (vgl. Abschnitt 2) herangezogen werden. Der
Eintrag in der Klassifizierungsmatrix entsteht dabei aus einer statisti-
| schen Aggregation der historischen Messwerte je Produkt bzw. Produkt-

gruppe. Welche Art der Aggregation's herangezogen wird, ist dabei ab-
| hiingig vom Anwendungsfall, wobei in den meisten Fillen die Verwen-
dung von Mittelwert oder Median ausreichend ist.

Klassifizierung einer mehrdimensionalen Zustandsabhingig-
keit

Die Beschreibung der Zustandsabhiingigkeit eines Produktes ist im All-
gemeinen nicht nur durch eine einzelne Zustandsdimension moglich. Es
sind multiple Dimensionen (je abzubildender Korrelation ein Paar aus
Mindestzustand HP,,;,, und VerschleiBeffekt AHP) notwendig. Daraus

" In der Praxis kann dieses Explizieren, zum Beispiel, durch Befragungen von Prozessex-
perten und/oder Mitarbeitern erfolgen.

12 Theoretisch ist auch die Zunahme der HP durch die Produktion méglich. Das ist z.B.
dann der Fall, wenn die Produktion eines bestimmten Produktes eine reinigende Wirkung
auf das modellierte Produktionsmittel bewirkt und der {iber die HP dargestellte Zustand
einem Reinheitsgrad entspricht.

13 Dabei kénnen Mittelwert, Median, Maximalwert, Minimalwert, oder auch Kombinatio-
nen aus selbigen verwendet werden.
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entsteht eine mehrdimensionale 7Zustandsklassifizierungsmatrix (Ta-
belle 2).

Produkt bzw. Pro- HP. . | AH ;
duktkategorie HPy min APy —_— "
Py 80 0,05 60 0,5
P, 25 3 20 2

Tabelle 2: Zustandsklassifizierungsmatrix im mehrdimensionalen Fall.4

Je Produkt existieren n Paare (entspricht der Anzahl an abzubildenden
Korrelationen zwischen Produkteigenschaften und Werkezug- bzw. Ma-
schinenzustand der jeweiligen Anlage) aus Mindestzustand HP; pin und
VerschleiBeffekt AHP;. Unter Beriicksichtigung des zu Beginn skizzier-
ten Megatrends der Produktindividualisierung wird ersichtlich, dass die
Zustandsklassifizierungsmatrix schnell an Komplexitit zunimmt. Far
die Berechnung einer jeden Variable 4HP; ist eine Vielzahl an Messun-
gen notwendig, um die Zustandsklassifizierungsmatrix mit statistisch
signifikanten Werten zu befiillen. Erschwerend kommt die Generalitit
der Zustandsklassifizierungsmatrix hinzu. Wird das Produktportfolio
um neue Varianten erweitert, miissen auch deren Zustandsabhingigkei-
ten nachmodelliert werden. Da fiir Neuprodukte im Normalfall keine
historischen Messungen vorhanden sind, miissen zunéchst Daten iiber
das Zustandsiiberwachungssystem generiert werden, ehe eine Bewer-
tung der jeweiligen VerschleiBeffekte 4HP; moglich wird.

Um die modellierte Form der Zustandsklassifizierungsmatrix auch bei
einem breiten Produktportfolio beizubehalten, ist eine Produktkategori-
sierung notwendig, die an dieser Stelle nicht basierend auf der physi-
schen bzw. funktionalen Ahnlichkeiten der Produkte erfolgen soll, son-
dern hinsichtlich der Eigenschaften und Anforderung in Bezug auf die
Produktion. Es werden also jene Produkte zusammengefasst, die sich in
den Dimensionen (i) Produkteigenschaften (z.B. Materialeigenschaften
wie Duktilitdt) und (ii) Anforderungen (z.B. Qualitatsanforderungen)
dhneln.

 Die Beispieleintriige in Tabelle 2 sind auf eine Skalierung von o bis 100 HP bezogen.
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Produktkategorisierung in der variantenreichen Fertigung

Steigende Produktindividualisierung fithrt zu einer erhchten Anzahl an
Produktvarianten, wobei der Trend in Richtung LosgroBe 1 geht (vgl.
Lodding et al. 2017, S. 299). Ist es bei einem liberschaubaren Produkt-
portfolio noch moglich, Restriktionen von Produkten explizit zu model-
lieren, so ist dies, wie zuvor beschrieben, bei steigender Produktvielfalt
wirtschaftlich nicht mehr moglich. Betrachtet man die Restriktion ,Zu-
standsabhingigkeit, so bezieht sich diese im Wesentlichen nicht direkt
auf das Produkt selbst, sondern auf spezielle Charakteristika des Pro-
duktes. Ein Produkt kann als eine Summe an Charakteristika (Farbe, To-
leranz, Funktionalititen etc.) aufgefasst werden. Eine hohe Varianten-
vielfalt entsteht erst durch die Kombination der unterschiedlichen Cha-
rakteristika. Hierzu ein kurzes hypothetisches Beispiel mit dem Produkt
LFernglas“:

Das Fernglas weist die Individualisierungsmerkmale Augenab-
stand, Farbe, Optik und Ummantelung auf. Wahrend das erste
Merkmal ein vollstdndig individualisierbares Merkmal darstellt, so
gibt es fiir Farbe, Optik und Ummantelung jeweils eine finite Menge
an vordefinierten, diskreten Kategorien. Die Farbe gibt es in X, die
Optik in Y und die Ummantelung in Z Kategorien. Aus den diskreten
Kategorien entstehen somit X-Y-Z Variantenméglichkeiten. Fiir den
Augenabstand (vom Kunden individuell parametrisierbar) kann le-
diglich eine ,realistische” Eingrenzung's getroffen werden. Dieses
Intervall muss in (aus produktionstechnischer Sicht) relevante Sub-
intervalle’s eingeteilt werden, woraus eine finite Anzahl an Katego-
rien K entsteht. Die Gesamtzahl an Moglichkeiten ergibt sich in
Folge dessen aus einer Multiplikation der diskreten Kategorien und
den Subintervallen zu X-Y-Z-K. In Summe entsteht zivar eine hohe
Anzahl an Variantenméglichkeiten, die Anzahl an Mdoglichkeiten in-
nerhalb der Kategorien bleibt aber in den meisten Fdllen tiberschau-
bar: Geht man von derselben Anzahl an Méglichkeiten je Kategorie
von j aus, so entstehen in Summe j4 Variantenmdoglichkeiten, die von

15 S0 kann dieser im Allgemeinen nicht beliebig variieren, sondern liegt in jedem Fall in-
nerhalb eines vordefinierten Intervalls.

16 Die Sub-Intervalle werden dabei, zum Beispiel, durch Fertigungsrandbedingungen fest-
gelegt. Maschine A kann nur im Bereich a bis b arbeiten, Maschine B im Bereich a bis ¢
ete.
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nur 4-j Kategorien dargestellt werden konnen. Fertigungstechni-
sche Restriktionen miissen dabei nicht fiir alle j4 Moglichkeiten, son-
dern lediglich fiir 4:f Kategorien abgebildet werden.8

Anhand des Beispiels wird Klar, wie aus einer scheinbar unbegrenzten
Anzahl an Variantenméglichkeiten, eine iiberschaubare Anzahl an ferti-
gungstechnischen Restriktionen abgeleitet werden kann. Im Falle kon-
tinuierlicher Charakteristika (wie im Beispiel der Augenabstand), ist das
Bilden von sinnvollen Subintervallen notwendig.' Die in den beiden vo-
rangegangenen Abschnitten diskutierten Moglichkeiten der Modellie-
rung der Zustandsabhingigkeiten (ein- bzw. mehrdimensional) erfolgt
dabei nicht fiir jedes Produkt (im Beispiel j4 Mal), sondern fiir jede Ka-
tegorie (im Beispiel 4-j Mal). Dabei bildet die erste Spalte (vgl. Tabelle 1
und Tabelle 2) nicht das Produkt, sondern die jeweilige Produktkatego-
rie.

4. Zustandsklassifizierung zur Entscheidungsunterstiitzung

Mit der im vorigen Abschnitt vorgestellten Zustandsklassifizierung kann
die Maschinen- bzw. Werkzeugzustandsabhéngigkeit eines Produktes
mit den beiden Variablen HP,,;, und AHP beschrieben werden. Durch
die Gegeniiberstellung des Grenzwertes (Mindestzustand) HPp;, mit
dem aktuellen Maschinenzustand HP, kann entschieden werden, ob ein
Produkt noch gefertigt werden kann, oder nicht.2e Der Entscheidungs-
unterstiitzungsprozess ist in Abbildung 1dargestellt.

Ausgangspunkt bilden das Condition Monitoring System (CMS) auf der
einen, und das Produktionsprogramm auf der anderen Seite. Das CMS
misst den aktuellen Maschinen- bzw. Werkzeugzustand HP. Im Produk-

7 Zum Beispie! erhiilt man fiir j = 10 eine Menge von 10.000 Variantenmoglichkeiten, die
sich mit lediglich 40 Kategorien darstellen lassen.

18 Voraussetzung dafiir ist, dass die Merkmale voneinander unabhiingig sind, was in den
meisten Fillen gegeben ist. Sind zwei Merkmale voneinander abhiingig, muss entweder (i)
ihr funktioneller Zusammenhang modelliert werden, oder es miissen alle Kombinationen
der beiden abhiingigen Merkmale beriicksichtigt werden, was zu einer erhohten Kategori-
enanzahl fiihrt (Im Beispiel 2:j+j2 = 120 Kategorien).

19 Alternativ dazu ist das Ableiten eines funktionalen Zusammenhangs zwischen Restrik-
tion und Parameter denkbar.

20 [ jegt der aktuelle Maschinenzustand unter dem Mindestzustand entsteht ein hohes Ri-
siko an Fehlproduktion.
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tionsprogramm bildet Produkt x das néchste zu fertigende Produkt. Die-

sesf weist einen Mindestzustand HP,,;, und einen VerschleiBeffekt AHP
auf.

Zur Uberpriifung, ob eine Fertigung moglich ist, kann nun der Mindest-

zustand HP,,;,, dem aktuellen Zustand HP(i) gegeniiber
I _ tell
Dabei ergeben sich zwei Méglichkeiten: 5 RS

i) Ist der aktuellp Zustand ausreichend (HP(i) = HP,,;, ), kann Pro-
dukt x produziert werden und die Produktion wird den Maschinen-
zustand um voraussichtlich AHP reduzieren.2 Nach abgeschlosse-

ner Fertigung erfolgt eine erneute Messung des Maschinenzustan-
des und der Prozess beginnt von neuem.

Condition Moniloring Zusand Mindestzustand AHR(x) und Pr i :
| miet— __| Produklionsprogramm:
System HP Verschleifieffekt HRna(x) |+ "] nichstes Frodukt: x
nachste
Messung (i) wahr. @ (i) falsch_
I ndchsles x

Produkilon von Produktion von Produkt x
Produkt x I ist nicht méglich

(a) Instandhaltung

(b} keine Instandhaltung

RYRIURTIATS

Abbildung 1: Einbindung der Zustandsklassifizierung in die Entscheidungsuntersttit-
zung.

ii) Ist der aktuelle Zustand nicht ausreichend (HP(i) < HPp,), kann
Produkt x nicht produziert werden.22 Stattdessen entstehen zwei
neue Moglichkeiten: Es kann (a) eine Instandhaltungstatigkeit
durchgefiihrt werden, oder (b) die Produktionsreihenfolge ange-
passt werden. Bei (a) wird der Anlagenzustand um eine instandhal-
tungstitigkeitsabhiinge Anzahl an Healthpoints erhht und die Pro-
duktion erméglicht (die restlichen Schritte sind nun analog zu i)).

21 AHP stellt an dieser Stelle eine Prognose des Verschleifies durch Produkt x da. Der tat-
sdchliche VerschleiB ergibt sich erst nach durchgefiihrter Fertigung.

22 Wiirde dennoch produziert werden, besteht eine hohe Wahrscheinlichkeit, dass die Pro-
duktqualitiit nicht eingehalten werden kann und es folglich zu einer Fehlproduktion
kommt, die Nacharbeit, oder Ausschuss impliziert,
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Wird keine Instandhaltung durchgefiihrt, kann Produkt x nicht pro-
duziert werden und es verbleibt die Méglichkeit, die Produktions-
reihenfolge zu dndern. Dabei wird ein anderes Produkt ausgewahlt
und der Prozess beginnt von vorne. wird Fall (b) durchgefiibrt, so
entspricht dies einer Erhohung der Maschinen- bzw. Werkzeug-
standzeit (Reduktion der Instandhaltungsaufwinde), fiihrt jedoch
zu einer Verdnderung der urspriinglichen Produktionsreihenfolge,
was negative Auswirkungen auf die ZielgréBen der Produktionspla-
nung haben kann. Im Falle der Entscheidung zu (a) sind die Auswir-
kungen entgegengesetzt.

Speziell bei (ii) wird ersichtlich, dass die Entscheidungen (a) oder (b)
einerseits instandhaltungsrelevante ZielgroBen und andererseits Ziel-
groBen aus der Produktionsplanung betreffen. Um dennoch eine nach-
vollziehbare Entscheidung fallen zu kdnnen, ist die Entwicklung einer
geeigneten Zielfunktion notwendig, die eine integrierte Betrachtung der
unterschiedlichen ZielgroBen ermdglicht. Der Prozess, der Abbildung 1
dargestellt ist, dient der Visualisierung der Entscheidung, ob ein Pro-
dukt an einer bestimmten Anlage noch gefertigt werden kann oder nicht,
wobei Entscheidung (a) oder (b) durch eine anwendungsfallspezifischen
Zielfunktion beschrieben werden kann. Die Entscheidungsunterstiit-
zung hat gegeniiber einer subjektiven Beriicksichtigung der Zustandsab-
hingigkeiten (vgl. Abschnitt 1) den Vorteil der Kontinuitit, da die Pro-
sessstabilitit nicht mitarbeiterabhiingigzs ist. Die explizite Darstellung
und Formulierung der Entscheidungen erméglicht zudem die mathema-
tische Modellierung des Planungsprozesses und in weiterer Folge die
Entwicklung eines Algorithmus zur Reihenfolgeoptimierung.

Die Methode eignet sich zur Entscheidungsunterstiitzung speziell im
Rahmen der kurzfristigen Produktionsreihenfolgeplanung. Neben der
Entlastung der Produktionsmitarbeiter fiihrt die objektive Beurteilung,
ob ein Produkt noch gefertigt werden kann oder nicht, zu einer Reduk-
tion von Nacharbeit und Ausschuss (Fehleinschitzungen werden ver-
mieden). Speziell klein- und mittelstandische Unternehmen konnten
von dem Einsatz der Methode profitieren, da sie die in der Einleitung
erwihnten subjektiven Beriicksichtigung der Maschinenzustinde in ei-
nen objektiven Rahmen riickt, ohne hohe Kosten zu verursachen.?4

23 7. B. abhiingig von der Erfahrung der jeweiligen Mitarbeiter.

24 Um die Methode gezielt einsetzen zu kénnen ist die Erstellung eines Condition Monito-
ring Systems notwendig, die wie in Abschnitt 2 hervorgehoben, in vielen Fillen kosten-
giinstig durch Retrofitting maoglich ist.
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5. Zusammenfassung und Ausblick

Der vorliegende Beitrag behandelt die bidirektionale Abhiingigkeit zwi-
schen Produktqualitit und Maschinen- bzw. Werkzeugzustand und
adressiert somit die Integration von Condition Monitoring und der Pro-
duktionsplanung.

In Branchen wie zum Beispiel der metallverarbeitenden Industrie, ist
das Produktionsprogramm abhéngig vom Maschinen- und Werkzeug-
zustand. Wahrend kritische Produkte einen guten Zustand bendétigen,
um eine fehlerfreie Produktion zu gewihrleisten, sind andere unkriti-
scher. Diese Abhéngigkeiten werden in vielen Fillen nicht explizit mo-
delliert und konnen somit im Rahmen der Produktionsplanung nicht be-
riicksichtigt werden. Miteinbezogen werden die Zusammenhénge meist
erst kurzfristig am Shopfloor, wodurch es aufgrund von Produktionsrei-
henfolgednderungen zu Planabweichungen kommt.

Um dieses Problem zu adressieren, wurde im vorliegenden Beitrag ein
Modellierungsansatz entwickelt, der die Zustandsabhangigkeiten (bzw.
die Produktanforderungen) in Form von Healthpoints abbildet, dadurch
vorhandenes, implizites Mitarbeiterwissen expliziert und fiir die Pro-
duktionsplanung zugianglich macht. Dabei wurde im Speziellen die Her-
angehensweise zur Modellierung der Produktanforderungen im Kontext
der variantenreichen Fertigung thematisiert. Zur Nutzung des Klassifi-
zierungsansatzes wurde zudem eine Methode zur Entscheidungsunter-
stiitzung fiir die Produktionsreihenfolgeplanung vorgestellt. Die Me-
thode unterstiitzt die Prozesseigner bei der Entscheidung, ob die Pro-
duktion eines bestimmten Produktes in der jeweiligen Situation moglich
ist oder nicht, bzw. welche Tatigkeiten notwendig sind, um eine Produk-
tion zu ermoglichen. Der Mehrwert der Methode liegt in der expliziten
Modellierung, die auch im Rahmen der Produktionsplanung eingesetzt
werden kann. Die Berlicksichtigung von Maschinen- und Werkzeugzu-
standsabhiingigkeiten bleibt also nicht mehr nur auf kurzfristige ad hoc
Anpassungen am Shopfloor beschrinkt. Des Weiteren reduziert die ob-
jektive Modellierung der Maschinen- und Werkzeugzustandsabhéngig-
keiten die Wahrscheinlichkeiten von Fehlproduktion durch Fehlein-
schitzungen der Zusténde.

Aktueller Forschungsinhalt ist die Entwicklung eines Produktionsrei-
henfolgeoptimierungsalgorithmus unter Einbeziehung von Werkzeug-
und Maschinenzustinden auf der Basis der vorgestellten Methode zur
Entscheidungsunterstiitzung. Im Speziellen wird die Erfassung und Ab-
bildung von Zustandsabhéngigkeiten, sowie die Modellierung des Pro-
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duktionsprozesses?s in Form eines mathematischen Reprasentations-
modells, thematisiert. Die Produktion 51'ei11enfolgeanpa§511ng erfolgt 1?_3‘
sierend auf der in diesem Beitrag vorgestellten Entscheidungsunterstiit-

zungsmethode mit dem Ziel einer multikriteriellen Optimierung logisti-
scher ZielgroBen.
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