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Data Analytics @ Schwabmunchen

Wertstrom — vom APW zum Wolframdraht

Walzen und Hammern
4

Wolframstab

Endprodukt

Wolframdraht
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Data Analytics @ Schwabmiinchen

Wertstrom und Infrastruktur der Daten

Backtracking System Kl
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Ad hoc Analyse

vom Wertstrom zu einer effizienten Datenlandschaft!
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Produktionsprozess & -daten

Uber den Materialfluss

O Pulverfass: 300kg

’

8

kurze Stabe | Drahtbruch |

~ / .
o -

o -- ‘.*u' .
i . Schweil3en Drahtzug

Stabherstellung 18x
Reduktion / Homogenisierung

. Ruckverfolgbarkeit ist notwendig fur die Multiprozessanalyse — Aber leider nicht einfach in der W-Drahtherstellung!
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Produktionsprozess & -daten

technologisches Konzept

Tracability-Prozess
eindeutige Markierung jedes Zwischenprodukts
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Produktionsprozess & -daten

Der Draht bekommt einen Namen und zugehd6rigen Stammbaum

ID:
Pulverlot:
Stablot:
Stab-Nr.:
Mat.-Nr:
Zeitstempel:
Vormaterial:

1053479197

1392

23

03

B5504030XX02
27.05.2021 — 11:29:53
1053438712




Produktionsprozess & -daten

Implementierung entlang der kompletten Prozesskette (~60 Prozessschritte, 34x Lesen und Schreiben)

Prozess- und
Prifdaten

. ~ Lasermarkierung
& auf W-Staben

RFID-Etikett
auf Drahtspule

[ W

RFID- Etlkett an
Pulvercontainer
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Produktionsprozess & -daten
Unser loT-Gateway: die ,,Spalt-CPU“

OSRAM in-house Entwicklung
(V1.0 seit 2008 im Einsatz)

B}

O RsS232

- © RS232

Funktionen

Digital out

Prozessdaten- Traceability
aufzeichnung

~ 8analoge
Eingange

8 analoge
~ Ausgange

Drehgeber
D 24v

33V
15V

_ Drehgeber-
“ ausgang

Durchesser .| s mperatur

Abbildung 7: Blockschaltbild der Spalt-CPU

Schnittstellen

Digital /O  Analog I/O Rotary encoder
()8x 24V ()8x 0-10V / 0-20mA 5V or 24V
(O)8x 24V  (O)8x 0-10V / 0-20mA  Backloop for encoder

-

Spaltdaten Analog Input

=
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Produktionsprozess & -daten
Datenvisualisierung & -interaktion
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning

Zielsetzung: Generierung von interpretierbaren technischen Zusammenhangen

Datenreprasentation Deep Learning Prozessverstandnis
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning

Prozess: Sintern von Wolframstaben

Prozessprinzip Vorgabe des Strom-Zeitverlaufs

Obere Klemme -, (7~

Buniymigy

Mantel mit o
Kuhlkreislauf .y |:::

H2 GaS'
atmosphare

[Al

Wolframstab

Spannung [V]

Strom

Sintern ‘

" Verdampfung
Kalium

Untere Klemme

Temperatur [°C]

Stromstarke: mehrere kA
Temperatur: > 2800°C

Enddichte: 80-95 % der max.
Dichte (19,3 g/cm?)

Schrumpfung [mm)]

K verbleibt in Blaschen
Zeit [min]
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning

Prozesswirkung auf das Material

Restporen

Verdichtung
durch Sintern

A Sum
Ausgangszustand

Zielgrol3e: Sinterdichte
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning

Datenrepréasentation: Datensatze von 1270 Wolframstaben

||||||-==|-"|||-|—|n||||||--|== i EEE ittt e

Aluminium [ppm]
ppm]

Silicon [

Si [ppm]

Sinterdichte [g/cm3]
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ZielgroRe

Time [s]

Korngrof3e [um] Schittdichte [g/cm3]  Klopfdichte [g/cm3] Leistung [kW]

Inputgroflen
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning

Programmierung und Training des neuronales Netzwerks

o
=
o
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s
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=
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Si [ppm] Fe [ppm]
i%‘% =33
i i ENmE B , . Sinterdichte [g/cm?]
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e Eﬂnmm U ZielgroRe
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InputgréBen
y p
@ python  1F TensorFlow

Unbekannte

Neuronales Netzwerk

matpl: tlib [ Keras
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hochdimensionale Funktion

f(X1,Xs,-..)
Repréasentation
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning

Multidimensionaler Gradient

19

Zweck des trainierten Netzwerks ist nicht
eine Vorhersage der Sinterdichte

Ziel: Ermittlung des Gradienten zur
Darstellung der Variation der Zielgrofe
unter Anderung der Inputgréf3en

Ergebnis: Quantitatives Mal3 fr den

Einfluss der einzelnen Prozel3parameter
auf die Sinterdichte

Berechnung des lokalen

Gradienten von f(X;,X,,...) mittels
trainiertem neuronalen Netzwerk

amiii OSRAM



Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning

Anwendungsfall: Erhdhung Sinterdichte

20

Konzentration [ppm]
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning

Einfluss der Prozessparameter auf die Sinterdichte

= Produkt B
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o
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CNN-Grad,

MalRnahmen zur Erh6hung
der Sinterdichte

1. Materialeigenschaften

Erhohung Fe-Konzentration
Erh6hung Korngrof3e (SSS)

Erh6hung Al-Konzentration

2. Prozessflhrung

Verbesserungspotential  bei
1. Haltezeit und in Endstufe
der 3. Haltezeit



Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning

Zusammenfassung & Fazit

22

Die Analyse von Gradienten in einem trainierten neuronalen Netzwerk zeigt SchlUssel-
zusammenhange, die durch traditionelle statistische Analysen nicht ohne weiteres identifiziert werden

kdnnen

Die Gradientenanalyse automatisiert die Vorhersage der Richtungen im Parameterraum (Konzentration
spezifischer Dop-Elemente oder Prozessparameter) zur Optimierung der Zielgro3e (Sinterdichte)

Die vorgestellte Methode ist universell und kann auf eine Vielzahl von Problemen angewendet werden,
von Produktionsprozessen bis zu F&E-Projekten



Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping

Zielsetzung: Prozessoptimierung

Datenreprasentation Datentransformation Prozessoptimierung
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)
+
I
t
]
1]
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping

Prozess: Ziehen von Wolframdrahten

Grundprinzip des
Drahtzugs

Durch- |
messer |
Dy

24

Mogliche Defekte:
Oberflachenspalten

Wolframdraht
(Querschnitt)

Detektion von Oberflachenspalten
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping

Spaltsignal vor und nach Ziehpozess

PRNR 1052427822
2000

Herausforderungen in der
Datenanalyse

Spaltsignal 3
vor dem 1. Signale haben unterschiedliche Gesamtlange
Ziehstein
2. Nichtlineare Streckung tber die Drahtlange
e 3. Entstehung neuer Risse und Anderung
Spaltsignal s " existierender Spalten
nachdem =,
Ziehstei 3 0] . .. )
ehser 2 oo 4. Sehr grolR3e Datenséatze: Auflosung 1 cm bei bis
" o zum mehreren 1000 m Gesamtdrahtlange

'] 200 400 &00 800
Drahtlange [m]

1000

Datensatz
A 1

o | | | | btslliannaiiiiiesmis | linear gestreckt
i

g = 13y Reale Messung
o L 1 TRV WA im Prozess
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping

Verwandte Problemstellung: Spracherkennung

26

Eliminiere die nichtlinearen Zeitverschiebungen zwischen zwei Mustern
Word "Mothers™
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping

Anwendung: Optimierung des Ziehsteinwinkels hinsichtlich Spaltigkeit

Ziehsteinwinkel 16°
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping

Anwendung: Optimierung des Ziehsteinwinkels hinsichtlich Spaltigkeit

Ziehsteinwinkel 14°
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping

Anwendung: Optimierung des Ziehsteinwinkels hinsichtlich Spaltigkeit

Ziehsteinwinkel 12°
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping (DTW)

Zusammenfassung & Fazit

Der DTW-Algorithmus dient allgemein der Erkennung von Ahnlichkeiten zwischen Signalen oder
Zeitreihen

Die Anwendung des DTW-Algorithmus ermdglicht die Verfolgung der Anderung von Spaltsignalen mit
hoher Auflésung entlang der Drahtlange

Nutzen: Identifikation kritischer Prozessparameter (hier Ziehsteinwinkel) Uber die Wertschopfungskette

30 amii OSRAM
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Werkzeugkiste fur Datenverarbeitung — Einsichten aus Big Data

Eine praxisnaher Herangehensweise um Einsichten aus Daten zu generieren

| Question?

.i:

More Data .
~ ' / Evaluation : ’ Process a Process Expert
~ ’ Discussion Expertise
Solutlon \
Dala Scientist
Modeling Data
Algorithms Understandlng

S -

mm
Data "“"‘ Data Englneer

Preparation
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Werkzeugkiste fur Datenverarbeitung — Einsichten aus Big Data

Wir starten mit ,,Big Data“ — Laut Definition sind das viele, unsortierte und schnell neu generierende Datensétze

BIG DATA ANALYTICS PLATFORM - DATA LAKE
Vorauswahl: Tabellen auswahlen,
Spalten Auswahlen (select),

Reihen nach Konditionen filtern (filter)
Tabellen aggregieren (aggregate)
Tabellen zusammenflgen (join) databricks
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Werkzeugkiste fur Datenverarbeitung — Einsichten aus Big Data

Wir starten mit ,,Big Data“ — Laut Definition sind das viele, unsortierte und schnell neu generierende Datensétze

BIG DATA ANALYTICS PLATFORM - DATA LAKE @““
Vorauswahl: Tabellen auswéahlen,

Spalten Auswahlen (select),

Reihen nach Konditionen filtern (filter)
Tabellen aggregieren (aggregate)
Tabellen zusammenftigen (join) databricks

Hodx3

/ eleq Hews

R-STUDIO stringr
Detailierte Auswabhl
Spalten Auswahlen (select),
Reihen nach Konditionen filtern (filter)
Tabellen aggregieren (aggregate)
Tabellen zusammenfligen (join)

R-STUDIO

SORTIERTE
DATEN

R
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Werkzeugkiste fur Datenverarbeitung — Einsichten aus Big Data

Wir starten mit ,,Big Data“ — Laut Definition sind das viele, unsortierte und schnell neu generierende Datensétze

BIG DATA ANALYTICS PLATFORM - DATA LAKE
Vorauswahl: Tabellen auswahlen,
Spalten Auswahlen (select),

Reihen nach Konditionen filtern (filter)
Tabellen aggregieren (aggregate)

Tabellen zusammenflgen (join) databricks

Hodx3

/919(] Hews

R-STUDIO stringr
Detailierte Auswabhl
Spalten Auswahlen (select),
Reihen nach Konditionen filtern (filter)
Tabellen aggregieren (aggregate)
Tabellen zusammenfligen (join)

35

SORTIERTE
DATEN

R-STUDIO

Analysieren,
visualisieren,
Modellieren

Ergebnisse
kommunizieren




Werkzeugkiste fur Datenverarbeitung — Einsichten aus Big Data

Beispiel

FRAGE:

Korreliert die Anzahl der Teilungen in der Drahtfertigung
mit Fehlermerkmalen in der Warenausgangsprufung?

‘ HERAUSFORDERUNG:
Eine neue Datenquelle ist noch nicht im Datalake,

-‘ sondern nur per Excel zuganglich.

36
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Werkzeugkiste fur Datenverarbeitung — Einsichten aus Big Data

Erste Schritte: Extraktion der bendtigten Daten via Databricks

Stillstand_Reduced ( Python ) ©  Schedule v
& @ KatherineJohnsonCluster v [BFilev [#Editv [EaView: Standard~v & Pemissions ®RunAll  # Clear~ ®, Comments A Experiment ‘D Revision history
Cmd 7 -
1 # get parquet content Stillstand files
2,
3 stageDf = (spark.read.parquet("/mnt/stage/SWM-Draht/EI/Stillstand")
4 )

v

» (1) Spark Jobs

» B stageDf: pyspark sql.dataframe.DataFrame = [DATUM: timestamp. MESSUNG: string ... 5 more fields]

Command took 11.51 seconds -- by adminaug.mfi@osram.com at 16.11.2021, 10:36:084 on KatherineJohnsonCluster
Cmd 8
: ( Python ) P~ il v = x
1 | # for debugging (Python .

2 display(stageDf)

» (1) Spark Jobs

DATUM 4 MESSUNG & GRUND ¥ BEREICH & MASCHNR .« PRNR + DATUM_UTC

1 2020-08-26T06:02:39.000+0000 Beendet Teilung 160006 null 1051585636 2020-08-26T04:02:39.000+0000 “
2 2021-01-21T709:09:28.000+0000 Beendet Teilung 160006 115 1052467168 2021-01-21T708:09:28.000+0000

3 2020-02-25T710:21:33.000+0000 Beendet Teilung 160006 115 1050581558 2020-02-25709:21:33.000+0000

4 2021-03-09712:16:59.000+0000 Beendet Teilung 160006 38 1052848209 2021-03-09T711:16:59.000+0000

5 2020-02-25T22:56:48.000+0000 Beendet Teilung 160006 115 1050587852 2020-02-25T721:56:48.000+0000

6 2020-07-13T08:04:46.000+0000 Beendet Teilung 160010 224 1051483215 2020-07-13T06:04:46.000+0000 ol
7 ) »

Truncated results, showing first 1000 rows.

B d|-] [&]-

Command took &.18 seconds -- by adminaug.mf@osram.com at 16.11.2021, 10:36:04 on KatherinelohnsonCluster
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Werkzeugkiste fur Datenverarbeitung — Einsichten aus Big Data

Filtern der bendtigten Daten und Export der Daten

DATUM 4 MESSUNG & GRUND ¥ BEREICH & MASCHNR & PRNR ~. DATUM_UTC a
1 2020-08-26T706:02:39.000+0000 Beendet Teilung 160006 null 1051585636 2020-08-26T04:02:39.000+0000
2 2021-01-21709:09:28.000+0000 Beendet Teilung 160006 115 1052467168 2021-01-21708:09:28.000+0000
3 2020-02-25710:21:33.000+0000 Beendet Teilung 160006 115 1050581558 2020-02-25T09:21:33.000+0000
4 2021-03-09T712:16:59.000+0000 Beendet Teilung 160006 38 1052848209 2021-03-09T11:16:59.000+0000
5 2020-02-25T722:56:48.000+0000 Beendet Teilung 160006 115 1050587852 2020-02-25T721:56:48.000+0000
6 2020-07-13T708:04:46.000+0000 Beendet Teilung 160010 224 1051483215 2020-07-13T06:04:46.000+0000
7 2020-12-01722:47:05.000+0000 Beendet Teiluna 160006 115 1052215004 2020-12-01T721:47:05.000+0000
Truncated results, showing first 1000 rows.
JIFIRERE ,
Command tock 8.18 seconds -- by zdminaug.mf@osram.com at 16.11.2021, 10:36:04 on KatherineJohnsonCluster
Cmd 9
1 reducedDf = stageDf.filter(col("GRUND") == "Teilung").filter(col("DATUM_UTC") > '2020-01-01T00:00:00.000+0060")

» reducedDf: pyspark.sgl.dataframe.DataFrame = [DATUM: timestamp, MESSUNG: string ... 5 more fields]

Command took 0.19 seconds —-- by adminaug.mf@osram.com at 16.11.2021, 10:36:04 on KatherineJohnsonCluster

Cmd 10

1 # save as CSV
D CsvExport(reducedDf, "/mnt/reduced/SWM-Draht/EI/Stillstand.csv")
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Werkzeugkiste fur Datenverarbeitung — Einsichten aus Big Data

Nachster Schritt: Verarbeiten der Daten in R

R-STUDIO

Analysieren,
visualisieren,
Modellieren

2

o [
=7 o]
U ©
a.?p

R-STUDIO stringr
Detailierte Auswabhl
Spalten Auswahlen (select),
Reihen nach Konditionen filtern (filter)
Tabellen aggregieren (aggregate)
Tabellen zusammenfligen (join)

Ergebnisse

SORTIERTE kommunizieren

DATEN

R

39 amii OSRAM



Werkzeugkiste fur Datenverarbeitung — Einsichten aus Big Data

Nachster Schritt: Verarbeiten der Daten in R

40

ereq vews

R-STUDIO
Analysieren,
visualisieren,
Modellieren
-
X
i®)
o
Detallierte R-S
-STUDIO
Spqlten Au Ergebnisse
Reihen nach SORTIERTE kommunizieren
Tabellen aggre
o DATEN
Tabellen zusam (join) %
0e®
N
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Ingo Hild, Dr. Bernd Eberhard: Einflihrung
« Data Analytics @ Schwabmiinchen
«  Wertstrom/ ETL & Cloud

Ingo Hild, Dr. Bernd Eberhard: Daten & Produktionsverfahren

« Entwicklung & Implementierung eines Backtrackingsystems entlang des Wolfram-Wertstroms

Dr. Jurgen Almanstotter: Algorithmen & Datenanalyse

« Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning
* Dynamic Time warping (DTW): Ein Algorithmus zur Prozessoptimierung

Martina Florchinger: Scripting & Ad-hoc Analyse

* Ad-hoc Analyse
« Tutorial: Data wrangling toolbox — von Big Data zu neuen Einsichten

Ingo Hild, Dr. Bernd Eberhard: Wrap Up

~ 5 Min.

~ 10 Min.

~ 15 Min.

~ 15 Min.

~ 5 Min.




Erkenntnis #1

Data Analytics ist ein fortlaufender Prozess

z 9 . | Question?
® Ergebnis:

~ Evalual &q’
e \Dfscus% :‘

keine Nuggets viele Flocken

| 'y daher:
| schnelles und haufiges Durchlaufen
des Cycles notwendig

. Schnelles und haufiges Durchlaufen des Crisp Cycles fir erfolgreiche Anwendung der Data Analytics notwendig
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Erkenntnis #2

Zusammenarbeit zwischen Fachexperten und Data-Analysten erforderlich

[ Gueston? Prozessing. Data AalysT

ﬂ

More Data

\ Evaluation ’ Process Process Expert

\ Dlscussmn Expertise
Solutlon \
Data Scientist

Modeling Data
Algorithms Understanding o

\ . /&

Preparation

n .
™ Data Architect

' Data Analysten und Prozessingenieure missen eng zusammenarbeiten - Einer allein kommt nicht zum Ziel
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Holistic Traceability @ AM

Vom Pulver bis zur fertigen Lampe
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A Data Scientist / ‘ Data storage
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