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Abstract

Today, manufacturing companies face the challenge of bringing innovative products to
the market at the lowest possible price in an ever shorter time due to strong global
competition. This results in enormous time and cost pressure, especially for product
development, as the so-called time-to-market is crucial for the market success of a
product. The reuse of existing product models and the knowledge they contain offer
great potential for reducing development time. However, this knowledge base is often
not yet systematically used, since is largely implicit and hardly formalizable. Yet, the
increasing use of digital tools in product development and the resulting growth of data
offer the possibility to extract, formalize and utilize this (implicit) knowledge by means
of data-driven approaches.

The goal of the dissertation is the development of a method for an automated extraction
of implicit knowledge in the form of features and patterns from existing product models
with the help of machine learning and the subsequent use for support in design. For
this purpose, the relevant geometric features are first learned from the product models,
specifically CAD models, with the help of autoencoders. Additionally, further product
describing information, which particularly affects subsequent producibility, is extracted.
This geometric footprint of a product component forms the basis for the developed
methodology. By means of design patterns learned from the product models by a Re-
current Neural Network, the subsequent state can be predicted for a given design state.
Based on the geometric properties of this prediction, the most similar existing final mod-
els for the given (semi-finished) CAD model are shown. Those can then be sorted re-
garding further product information. Based on the set of geometrically similar models,
the producibility of the current design is then evaluated by showing the usual value
combinations for defined production-relevant product properties.

The procedure is demonstrated using mechanical components from an industrial data
set. For exemplary products in different design states the similarity search, the evalua-
tion of production-relevant product properties, the prediction of next design states as
well as the interaction of the individual method modules are shown.

The methodology enables to identify similar product models for early design states in
order to promote knowledge reuse and reduce the design of duplicates. In addition, first
indications of possible problems with regard to later producibility can be given at an
early stage.






Kurzfassung

Produzierende Unternehmen stehen heutzutage vor der Herausforderung, aufgrund
des starken globalen Wettbewerbsdrucks in immer kiirzerer Zeit dennoch innovative
Produkte zu einem mdglichst glinstigen Preis auf den Markt zu bringen. Insbesondere
fur die Produktentwicklung entsteht dadurch ein enormer Zeit- und Kostendruck, aller-
dings ist die sogenannte Time-to-Market entscheidend fur den Markterfolg eines Pro-
duktes. Durch die Wiederverwendung von bereits existierenden Produktmodellen sowie
dem darin enthaltenen Wissen besteht groRes Potenzial, diese Entwicklungszeit zu re-
duzieren. Jedoch wird diese Wissensbasis in Form bestehender Produktmodelle h&ufig
noch nicht systematisch genutzt. Das Problem ist, dass dieses groftenteils implizite
Wissen haufig nicht ohne weiteres formalisierbar ist. Durch die zunehmende Nutzung
digitaler Tools auch im Bereich der Produktentwicklung und die damit einhergehende
wachsende Datenbasis ergibt sich Uber datengetriebene Ansatze jedoch die Mdglich-
keit, dieses (implizite) Wissen zu extrahieren, zu formalisieren und nutzbar zu machen.

Das Ziel dieser Dissertation ist die Entwicklung einer Methode zur automatisierten Ex-
traktion von implizitem Wissen in Form von Features und Mustern aus vorhandenen
Produktmodellen mit Hilfe von Verfahren des Maschinellen Lernens sowie dessen an-
schlielende Nutzung zur Unterstltzung in der Produktentwicklung. Hierfiir werden tber
Autoencoder zunachst die relevanten geometrischen Eigenschaften aus den Produkt-
modellen in Form von CAD-Modellen erlernt. Darliber hinaus werden weitere produkt-
beschreibende Informationen, die insbesondere die spatere Produzierbarkeit beeinflus-
sen, extrahiert. Dieser geometrische FulRabdruck einer Produktkomponente bildet die
Grundlage fiir die entwickelte Methode. Auf Basis von Konstruktionsmustern, die mit
Hilfe von Recurrent Neural Networks aus den Produktmodellen erlernt werden, kann
fur einen gegebenen Konstruktionszustand der Folgezustand pradiziert werden. Auf
Grundlage der geometrischen Eigenschaften dieser Vorhersage werden flr das gege-
bene (halbfertige) CAD-Modell die ahnlichsten bereits existierenden finalen Modelle
aufgezeigt. Diese kdnnen anschliefend bezlglich der weiteren Produktinformationen
sortiert werden. Anhand der Menge der ahnlichsten Modelle kénnen die produktionsre-
levanten Produkteigenschaften des aktuellen Konstruktionszustandes durch das Auf-
zeigen von Ublichen Auspragungskombinationen bewertet werden.



Das Vorgehen wird anhand von mechanischen Komponenten eines industriellen Da-
tensatzes demonstriert. Fiir verschiedene Konstruktionszustande beispielhafter Pro-
dukte werden die Ahnlichkeitssuche, die Bewertung produktionsrelevanter Produktei-
genschaften, die Vorhersage nachster Konstruktionszustédnde sowie die Interaktion der
einzelnen Methodenbausteine aufgezeigt.

Durch die Methodik kénnen bereits fir anfangliche Konstruktionszustdnde ahnliche
Produktmodelle identifiziert werden, wodurch die Wiederverwendung von Wissen ge-
fordert sowie die Generierung von Dubletten reduziert werden. Darliber hinaus kdnnen
bereits friihzeitig Hinweise auf mogliche Probleme bezliglich der spateren Produzier-
barkeit gegeben werden.
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Einleitung 1

1 Einleitung

In den nachfolgenden Unterkapiteln werden zunachst die dieser Arbeit zugrunde ge-
legte Motivation und Problemstellung dargelegt. Darauf basierend wird die Zielsetzung
sowie der Aufbau der Arbeit vorgestellt.

1.1 Motivation

Produzierende Unternehmen stehen heutzutage vor der Herausforderung, aufgrund
des starken globalen Wettbewerbsdrucks in immer kirzerer Zeit innovative Produkte
zu einem mdoglichst guinstigen Preis auf den Markt zu bringen (Fleischer 2019; Evers-
heim, Schuh & Assmus 2005). Durch die steigende Nachfrage nach kundenindividuel-
len Produkten wird zeitgleich eine enorme Variantenvielfalt gefordert (Fleischer 2019),
die nicht nur flr die Produktion, sondern auch fiir die Produktentwicklung eine hohe
Komplexitat bedeutet (Fleischer 2019; Bauernhansl 2014; Albers et al. 2014a). Insbe-
sondere fur die Produktentwicklung entsteht dadurch ein enormer Zeit- und Kosten-
druck (Humpa 2016; Fleischer 2019). Allerdings ist die sogenannte Time-to-Market ent-
scheidend flir den Markterfolg eines Produktes (Vajna et al. 2018). Um dem starken
Wettbewerb standzuhalten, missen stets neue Varianten oder Generationen auf den
Markt gebracht werden, um attraktiv zu bleiben oder neuen Anforderungen gerecht zu
werden. Aus Effizienzgriinden basiert die Produktentwicklung daher h&ufig auf Refe-
renzprodukten, das sind beispielsweise Produkte alterer Generationen oder von Wett-
bewerbern (Albers, Bursac & Wintergerst 2015). Etwa 80% der Produkte werden in
Generationen entwickelt (Albers et al. 2016). Die Basisstruktur von Produkten bleibt
beim Ubergang von Generation zu Generation haufig gleich (Albers et al. 2014b), wes-
halb nur einzelne Teilsysteme neu entwickelt werden. Durch die Ubernahme oder ge-
ringfligige Modifikation bestehender Teilsysteme werden der technische Neuheitsgrad,
potenzielle Risiken, z.B. hinsichtlich Funktionalitdt und Produzierbarkeit, sowie erfor-
derliche Investitionen reduziert (Albers, Bursac & Wintergerst 2015). Nachtraglich teure
und zeitintensive Anderungen kdnnen somit vermieden werden. In vorhandenen Pro-
duktgenerationen steckt folglich jahrelange Ingenieurserfahrung (Kistner 2020; Orth,
Voigt & Kohl 2011; Albers et al. 2014a), worauf bei der Entwicklung einer neuen Vari-
ante oder Generation zurtickgegriffen werden kann. Bei diesem Wissen handelt es sich
beispielsweise um die gestalterische Umsetzung von Produktfunktionalitdten sowie die
fertigungsgerechte und wirtschaftliche Gestaltung von Produkten (Humpa 2016; Wu,



2 Einleitung

Xiao & Zheng 2021). lyer et al. (2005) bezeichnen die Wiederverwendung von vorhan-
denen Produktdesigns sowie des damit verknlpften Wissens als den Schliissel zum
Erfolg, um die Entwicklungszeit neuer Produkte zu reduzieren. Jedoch wird diese Wis-
sensbasis haufig nicht systematisch genutzt (Kistner 2020; Orth, Voigt & Kohl 2011).
Als Folge werden Dubletten generiert, wodurch Kosten verursacht und die Innovations-
geschwindigkeit verringert werden, da weniger Kapazitat fir kreative Tatigkeiten bleibt.
Auflerdem bedarf es langer Lernschleifen zum Einarbeiten neuer Mitarbeiter (Fleischer
2019). Turki (2014) nennt verschiedene Barrieren fiir die Weitergabe von Erfahrungs-
wissen, unter anderem die Fluktuation von Mitarbeitern’, an die das Wissen gebunden
ist sowie fehlende Tools zur Wissensweitergabe. Zudem ergibt sich das Problem, dass
implizites Wissen haufig nicht ohne weiteres formalisierbar ist (Albers, Borsting & Turki
2011). Durch die zunehmende Nutzung digitaler Tools im Bereich der Produktentwick-
lung und die damit einhergehende wachsende Datenbasis (Lupinetti et al. 2017; Vajna
et al. 2018; Breitsprecher et al. 2015) ergibt sich Gber datengetriebene Ansatze jedoch
die Méglichkeit, aus den vorhandenen Daten (implizites) Wissen zu extrahieren, zu for-
malisieren und nutzbar zu machen (Kistner 2020; Réhner, Breitsprecher & Wartzack
2011). Das selbststandige Erlernen von Mustern und Eigenschaften aus Daten wird
auch als Maschinelles Lernen (ML) bezeichnet (Goodfellow, Bengio & Courville 2016).
Die Anwendung von ML-Verfahren zur Formalisierung des (impliziten) Wissens und die
dadurch ermdglichte systematische Nutzung im Bereich der Produktentwicklung, um
auch produktionstechnische Aspekte im Sinne eines Produkt-Produktions-Codesigns
(Albers et al. 2022) friihzeitig zu berticksichtigen, stehen im Fokus dieser Arbeit.

1.2 Zielsetzung

In vielen Unternehmen liegen im Zuge der Digitalisierung des Produktentstehungspro-
zesses eine grofle Menge an Produktdaten, z.B. aus dem Computer Aided Design
(CAD) (Kustner 2020), aus vorhandenen Produktgenerationen vor (Vajna et al. 2018;
Lupinetti et al. 2017). Neben dem impliziten Wissen, das in den Produktdaten selbst
enthalten ist, stellt auch das Erfahrungswissen von Mitarbeitern Gber deren Wiederver-
wendbarkeit einen Wissensschatz dar. Die systematische Nutzung dieser Wissensba-
sis mit Hilfe von ML-Verfahren bietet ein grof3es Potenzial, um den Herausforderungen

1 Zur besseren Lesbarkeit verzichtet diese Arbeit auf die gleichzeitige Verwendung ménnlicher und weiblicher
Sprachformen. Es wird das generische Maskulinum verwendet, wobei alle Geschlechter gleichermalRen ge-
meint sind.
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in der Produktentwicklung gerecht zu werden, und stellt den Fokus dieser Arbeit dar.
Im Kern stehen dabei die drei nachfolgenden Forschungsfragen:

F1 Wie kann Maschinelles Lernen genutzt werden, um Wissen in Form von vor-
handenen CAD-Modellen sowie den damit verknlpften Informationen zielge-
richtet zur Verfugung zu stellen, um deren systematische Wiederverwendung
zu férdern?

F2 Welche Rickschliisse bezliglich produktionsrelevanter Produkteigenschaf-
ten lassen sich aus vorhandenen CAD-Modellen ziehen?

F3 Wie kénnen mittels Maschinellem Lernen Muster im Konstruktionsvorge-
hen aus vorhandenen CAD-Modellen erlernt werden? Wie kénnen diese fur
den Konstruktionsprozess neuer Generationen genutzt werden?

Das auf Basis dieser Forschungsfragen abgeleitete Ziel der vorliegenden Arbeit ist die
Entwicklung einer Methode zur automatisierten Extraktion von Wissen aus bestehen-
den Produktmodellen? mit Hilfe von Verfahren der Kinstlichen Intelligenz (KI), speziell
des MLs, und der anschlieRenden Nutzung dieses Wissens im Produktentstehungspro-
zess. Mittels der Methodik soll das implizite Wissen in Form von Eigenschaften und
Mustern aus vorhandenen Produktgenerationen und —varianten extrahiert und formali-
siert werden, um insbesondere eine produktionsgerechte Produktentwicklung zu unter-
stutzen. Dabei wird der Fokus auf Produktmodelle in Form von CAD-Modellen mecha-
nischer Komponenten gelegt. Durch eine geeignete Bereitstellung dieses Wissens soll
der Konstrukteur bei der Entwicklung einer neuen Generation oder Variante dahinge-
hend unterstitzt werden, sich an bewahrten Konstruktionsvorgehen bereits existieren-
der Produkte zu orientieren oder diese sogar wiederzuverwenden. Dadurch wird das
bestehende Erfahrungswissen genutzt, um somit moéglichen Risiken (z.B. Nicht-Produ-
zierbarkeit auf bestehenden Maschinen), Fehlern, unnétiger Variantenbildung und
nachtraglich teuren Anderungen entgegenzuwirken. Zur Erreichung dieser Zielstellung
werden im Rahmen dieser Arbeit folgende Bestandteile umgesetzt:

o Die Kategorisierung des bestehenden Wissens in Form der vorhandenen Pro-
duktmodelle sowie anschlieBend dessen entsprechende Aufbereitung

2 Im Rahmen dieser Arbeit wird unter einem Produktmodell das CAD-Modell sowie die damit verkniipften Infor-
mationen verstanden.
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e Die automatisierte Extraktion relevanter Eigenschaften aus CAD-Modellen mit-
tels ML-Verfahren, um das vorhandene Wissen in geeigneter Form zu repréasen-
tieren

o Die Nutzung der extrahierten Informationen in Form einer Ahnlichkeitssuche, um
auf Basis des aktuellen Konstruktionsstandes bereits existierende, geometrisch
ahnliche CAD-Modelle aufzufinden

o Die Ableitung produktionsrelevanter Produkteigenschaften aus den gefundenen,
ahnlichen CAD-Modellen zur Bewertung eines neuen Produktmodells

e Das Erlernen von Mustern im Konstruktionsprozess mittels ML-Verfahren zur ak-
tiven Unterstitzung des Konstrukteurs durch das Vorschlagen des nachsten
Konstruktionszustandes

o Das Aufzeigen der prinzipiellen Machbarkeit und der erzielbaren Ergebnisse im
Rahmen einer Validierung

Im nachfolgenden Kapitel wird zunachst die Struktur dieser Arbeit zur Umsetzung der
genannten Bestandteile dargelegt.

1.3 Aufbau der Arbeit

Das nachfolgende Kapitel 2 Gbermittelt neben einer Darstellung der notwendigen theo-
retischen Grundlagen zum Produktentstehungsprozess die flr diese Arbeit relevanten
methodischen Kenntnisse Uber die genutzten ML-Verfahren. Darauf aufbauend fasst
Kapitel 3 den aktuellen Stand der Forschung zur Verarbeitung von 3D-Daten mittels ML
sowie existierender Ansatze zur Unterstlitzung in der Produktentwicklung zusammen.
Daruber hinaus werden hier auch kommerzielle Systeme vorgestellt, die verschiedene
Unterstitzungsfunktionen im Bereich CAD anbieten. Abschlieend erfolgt die Ableitung
des Forschungsdefizits, welches mit dem in Kapitel 4 vorgestellten Losungsansatz
adressiert wird. Dieser gliedert sich zunachst in die Vorverarbeitung der Daten durch
eine Kategorisierung (Kapitel 4.1) und entsprechende Aufbereitung (Kapitel 4.2). Da-
rauf aufbauend erfolgt die automatisierte Extraktion der relevanten Informationen aus
den Daten (Kapitel 4.3), die anschlieBend die Grundlage fir die Konstruktionsunterstut-
zung (Kapitel 4.4) bilden. In Kapitel 5 wird schlieRlich die exemplarische Anwendung
anhand mechanischer Komponenten eines industriellen Datensatzes aufgezeigt. Eine
Diskussion der entwickelten Methodik und der erhaltenen Erkenntnisse sowie die Dar-
stellung moglicher Erweiterungen erfolgt in Kapitel 6. Kapitel 7 schlief3t mit einer Zu-
sammenfassung der vorliegenden Arbeit.
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2 Grundlagen

Zur Einordnung des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Vorgehens werden zunachst
die wesentlichen theoretischen Grundlagen Gber den Produktentstehungsprozess dar-
gestellt. AnschlieRend erfolgt ein Uberblick iiber die genutzten ML-Verfahren.

2.1 Produktentstehungsprozess

Die Produktentstehung als Teil des Produktlebenszyklus umfasst die Phasen der Pro-
duktplanung, der Produktentwicklung, der Entwicklung des Produktionssystems sowie
der Produktion bzw. Realisierung. Die im Rahmen dieser Arbeit fokussierte Phase der
Konstruktion ist dabei Teil der Produktentwicklung. (VDI 2221-1:2019-11)

Diese Phase der Produktentwicklung wird in Kapitel 2.1.1 naher erlautert.

Haufig finden die verschiedenen Phasen des Produktentstehungsprozesses jedoch
nicht sequentiell, sondern parallel statt, was auch unter dem Begriff des Simultaneous
Engineering zusammengefasst wird. (VDI 2221-1:2019-11)

Neben den Hauptzielen Qualitat, Kosten und Zeit der Produktentwicklung werden dabei
haufig noch weitere Entwicklungsziele verfolgt, wie beispielsweise Design-to-Manufac-
ture and Assembly, fir die die Konzepte des Simultaneous Engineering die notwendi-
gen organisatorischen Randbedingungen bieten (VDI 2221-1:2019-11). Diese Ziele
sind in der Regel schon in der frihen Phase der Entwicklung zu beriicksichtigen, da
hier die Einflussmdglichkeiten noch am grofiten sind (Boothroyd 1994; VDI 2221-
1:2019-11). Die produktionsgerechte Produktgestaltung ist ein wesentliches Werkzeug
des Simultaneous Engineering (Boothroyd 1994) und wird in Kapitel 2.1.2 naher be-
schrieben.

In der Produktentwicklung werden verstarkt entwicklungsunterstitzende IT-Werkzeuge
eingesetzt, um beispielsweise den Produktentwicklungsprozess zu beschleunigen und
eine durchgangige Dokumentation und Austausch von Informationen zu erméglichen.
Diese werden unter dem Begriff CAx (Computer Aided x) zusammengefasst. (VDI
2221-1:2019-11) Eine Schlisselrolle fur die virtuelle Produktentwicklung nimmt dabei
die rechnergestiitzte Konstruktion, das sogenannte Computer Aided Design (CAD) ein
(Hackenschmidt, Hautsch & Kleinschrodt 2020). Die fiir diese Arbeit relevanten Grund-
lagen zum CAD werden in Kapitel 2.1.3 naher erlautert. Die Kenntnisse zur bisherigen
Nutzung von Wissen im Bereich des wissensbasierten Konstruierens werden in Kapitel
2.1.4 dargelegt.
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2.1.1 Produktentwicklung in Theorie und Praxis

In der VDI-Richtlinie 2221 wird ein allgemeines Modell der Produktentwicklung vorge-
stellt, in dem die zentralen Ziele, Aktivitdten und Ergebnisse des Produktentwicklungs-
prozesses definiert und in den notwendigen Bezugsrahmen gegliedert werden. Die in
diesem Vorhaben adressierte Konstruktion ist dabei Teil des Produktentwicklungspro-
zesses. Sehr haufig werden die Begriffe auch als Synonyme verwendet (VDI 2221-
1:2019-11). Das allgemeine Modell der Produktentwicklung ist in Abbildung 2.1 darge-
stellt.

- Aktivitaten Phasen

Ms\m‘*es ~
V Querschnittsaktivitaten A
itaktivitaten T~
. C Produktplanung .
Ziele Klaren des Problems Ergebnlsse
Entwicklungs- Anforderungen
auftrag

Suchen nach Lésungen )
Verfeinerte und

Losungsbewertung/Auswahl
erganzende

Modul/Schnittstellendefinition Prinzipielle Lsungen !
Anforderungen

Funktionsmodelle

Gestalten der Module Losungskonzept

Integration des Gesamtprodukts Systemarchitektur
Ausarbeitung der Angaben

virtuell vs. physisch
Absicherung der Erfiillung | Produktdokumentation
Herstellungsplanung

Herstellung
\ Vertrieb, Marketing
Betrieb (mit Instandhaltung)

Produktablosung

Teilentwairfe

Produktentwicklung

Gesamtentwurf

Abbildung 2.1: Modell der Produktentwicklung (in Anlehnung an VDI 2221-1:2019-
11 und VDI 2221-2:2019-11)

Die gezeigten Arbeitsabschnitte werden dabei jedoch nicht sequenziell durchgefiihrt,
sondern sind eng miteinander verzahnt und werden daher haufig iterativ sowie (teil-)
parallelisiert durchlaufen (VDI 2221-1:2019-11).

Ausgangspunkt sind Ziele und Anforderungen, die im Rahmen der Produktplanung auf-
gestellt wurden und in Form eines Entwicklungsauftrages an die Produktentwicklung
Ubergeben werden. Zur Umsetzung des Entwicklungsauftrages werden verschiedene
Aktivitdten Uber die Phasen der Konzeptentwicklung, Detaillierung und Ausarbeitung
durchgefiihrt, die in entsprechenden Ergebnissen resultieren. Die (Zwischen-)Ergeb-
nisse werden dabei stets mit den Anforderungen abgeglichen und mittels Absicherung
Uberprift. Es werden neun verschiedene Aktivitaten definiert, die abhangig von der Ent-
wicklungsaufgabe mit unterschiedlicher Intensitat durchzufiihren sind. (VDI 2221-
1:2019-11)
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Aufgrund der hohen Individualitat eines jeden Entwicklungsprozesses muss der allge-
meine Produktentwicklungsprozess in seinen jeweiligen Elementen und deren Auspra-
gung kontextspezifisch angepasst werden (VDI 2221-2:2019-11). Die wenigsten Pro-
dukte werden nach Eckert, Alink & Albers (2010) jedoch komplett neu entwickelt. Schat-
zungen zufolge mussen lediglich 20 % der Komponenten, fiir die urspriinglich eine Neu-
entwicklung angedacht war, tatséchlich neu entwickelt werden. Die restlichen 80 %
kénnen durch die Wiederverwendung und Modifikation bestehender Komponenten um-
gesetzt werden. (lyer et al. 2005)

Laut Eckert, Alink & Albers (2010) werden haufig aus 6konomischen und risikoanalyti-
schen Grlinden die geforderten Funktionen und Eigenschaften eines neuen Produkts
mit moglichst geringfugigen Modifikationen von etablierten Lésungen umgesetzt. Ge-
rade bei komplexen Produkten werden zuverlassig funktionierende Komponenten und
Teilsysteme weitestgehend tbernommen. Nach Roj et al. (2021) z&hlt es zur Routine,
existierende Komponenten zu tberpriifen und zu modifizieren. Die daflr notwendigen
Informationen stammen aus dem Erfahrungswissen oder bekannten Projekten (Ahmed,
Wallace & Blessing 2003). Ein betrachtlicher Anteil der Arbeitszeit eines Konstrukteurs
wird damit fir die Beschaffung und Aufbereitung von Informationen aufgewendet (lyer
et al. 2005; Kirchner 2020). Da jedoch insbesondere Erfahrungswissen haufig nicht nie-
dergeschrieben wird, ist es eine grol’e Herausforderung, darauf zuzugreifen (Albers &
Turki 2013).

Da in den meisten Entwicklungsprojekten in der Praxis folglich nur ein sehr geringer
Anteil neu entwickelt, sondern vielmehr ein GroRteil der Teilsysteme Gbernommen und
modifiziert wird, wird in Albers, Bursac & Wintergerst (2015) ein Beschreibungsmodell
zur Produktgenerationsentwicklung vorgeschlagen. Demnach basiert eine neue Pro-
duktgeneration auf einem Referenzprodukt, z.B. einem Vorgangerprodukt, von dem
grolRe Teile der grundsatzlichen Struktur vorgegeben werden. Dabei wird ein GroRteil
der Teilsysteme des Referenzprodukts Gbernommen oder lediglich geringfligig ange-
passt. Allein fur die Differenzierungsmerkmale einer neuen Produktgeneration sind
Neuentwicklungsanteile notwendig. Durch die Ubernahme von zuverlassig funktionie-
renden Komponenten und Teilsystemen werden der technische Neuheitsgrad, poten-
zielle Risiken sowie erforderliche Investitionen, z.B. in Produktionsmittel, reduziert. (Al-
bers, Bursac & Wintergerst 2015)
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Ebenso werden vorhandene Herstellungswerkzeuge und Fertigungsinfrastrukturen
wiederverwendet, weshalb diese einen grofRen Einfluss auf die Gestaltung der Teilsys-
teme ausuben. (VDI 2221-2:2019-11) Durch die Nutzung vorhandener Produktionsmit-
tel und des damit verbundenen Erfahrungswissens entfallen zudem Anderungsauf-
wande und Probleme beim Produktionsanlauf (Kirchner 2020).

Obwohl durch die VDI-Richtlinie 2221 eine strukturierte Vorgehensweise fir die Pro-
duktentwicklung vorgegeben wird, wird in der Praxis haufig nicht systematisch vorge-
gangen (Fleischer 2019). Griinde hierfir sind unter anderem der hohe Zeitdruck in den
Konstruktionsabteilungen, der ein systematisches Abarbeiten durch den vermehrten
Zeit- und Personalbedarf nicht wirtschaftlich erscheinen Iasst (Fleischer 2019).

Haufig greifen Entwickler auf bestehende Produktkomponenten zuriick (Albers et al.
2014c). Die Problematik dabei ist jedoch, dass der Uberblick (iber bereits existierende
Produkte oftmals fehlt, was zu unnétiger Variantenbildung fuhrt, da die Nutzung von
Information, die eigentlich schon vorhanden ist, unmdglich wird (Ehrlenspiel et al.
2014). Die kontinuierliche Verbesserung zukiinftiger Produkte wird aufgrund dieser Tat-
sache deutlich erschwert (Ehrlenspiel et al. 2014). Nach einer Umfrage von (Albers et
al. 2014c) sinkt mit steigender UnternehmensgroRe die Transparenz dariber, welche
Entwicklungsprojekte bereits existieren und abgeschlossen sind. Daher ist es wesent-
lich, die vorhandenen Informationen lber abgeschlossene Projekte bereitzustellen.

Die in dieser Arbeit entwickelte Methodik soll insbesondere die Wiederverwendung
existierender Komponenten, die aus bestehenden Generationen ilbernommen oder ge-
ringfligig angepasst werden missen, unterstitzen.

2.1.2 Produktionsgerechte Produktentwicklung

Bei der Umsetzung des allgemeinen Modells der Produktentwicklung unter dem Ge-
sichtspunkt des Simultaneous Engineering ist eine friihzeitige Einbeziehung der Pro-
duktion fir eine fertigungsgerechte Gestaltung® des Produktes unabdingbar. (VDI 2221-
2:2019-11; Feldhusen & Grote 2013) Neben einer Verkurzung der Time-To-Market wird
eine Reduktion der Kosten erreicht, da ein Grofteil der spateren Produktkosten bereits
in der Produktentwicklung festgelegt wird (Boothroyd 1994; Kirchner 2020). Durch eine
entsprechende Gestaltung des Produktes kdnnen einerseits die Material-, andererseits

3 Da im Rahmen dieser Arbeit Produkte auf Komponentenebene fokussiert werden, werden die Begriffe ferti-
gungsgerecht und produktionsgerecht synonym verwendet.
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die Fertigungskosten durch den Einsatz anderer Herstellprozesse gesenkt werden
(Kirchner 2020). Fertigungsgerechtes Konstruieren bedeutet folglich, Gber konstruktive
MafRnahmen sowohl Fertigungszeiten als auch —kosten zu reduzieren, zeitgleich jedoch
die fertigungsabhangigen Qualitdtsmerkmale einhalten zu kdnnen. Durch die Verkir-
zung des Regelkreises zwischen Konstruktion und Fertigung wird damit die Vorausset-
zung fir eine wirtschaftliche Fertigung gelegt. (Meerkamm et al. 2012)

Beispielsweise muss der Konstrukteur flr eine sinnvolle Formgebung der Bauteile Ex-
pertenwissen aus verschiedenen Domanen vereinen. Hierzu zahlt auch, dass die ferti-
gungstechnischen Gegebenheiten des Betriebes sowie die grundsatzliche fertigungs-
technische Umsetzbarkeit von Geometrien bekannt sind. Im Normalfall findet hierfiir ein
fachlicher Austausch mit internen oder externen Experten statt. (Fleischer 2019)

Dariiber hinaus gibt es eine Vielzahl von Gestaltungsrichtlinien, die unter dem Begriff
Design for/to x zusammengefasst werden (Feldhusen & Grote 2013; VDI 2221-1:2019-
11; Meerkamm et al. 2012, S. 451; Ehrlenspiel & Meerkamm 2017), in denen entspre-
chendes Expertenwissen zusammengetragen wird (Wartzack, Sauer & Kustner 2017).
Ein Uberblick ist beispielsweise in Feldhusen & Grote (2013) zu finden. Hierzu zéhlen
auch die Gestaltungsrichtlinien zum fertigungsgerechten Konstruieren (Design for Pro-
duction (DFP), Design for Manufacturing (DFM)) (Meerkamm et al. 2012). Die Gestal-
tungsrichtlinien sind dabei spezifisch fiir ein Fertigungsverfahren und stark problemori-
entiert (Meerkamm et al. 2012). Die Umsetzung dieser Richtlinien wird meistens in
Form von bildhaft dargestellten Gut- bzw. Schlechtbeispielen gezeigt (Meerkamm et al.
2012; Wartzack, Sauer & Kustner 2017). Die Akquisition des Wissens bezliglich ver-
schiedener Design for x Richtlinien ist jedoch zeitintensiv (Kratzer et al. 2012).

Fertigungsbeeinflussende Parameter, die aus der Gestalt resultieren, sind neben der
eigentlichen Form zusatzlich auch die Abmessungen, Oberflachenqualitat sowie Tole-
ranzen (Feldhusen & Grote 2013; Ehrlenspiel et al. 2014). Diese Parameter sind maR-
geblich fur die Auswahl der Fertigungsverfahren (Ehrlenspiel et al. 2014) und damit
auch fur die Fertigungskosten, -qualitat und —zeit (Feldhusen & Grote 2013). Durch die
Festlegung der Gestalt und des Werkstoffes von Bauteilen werden folglich weitgehend
die moglichen Herstellprozesse und die damit verbundenen Herstellkosten bestimmt
(Kirchner 2020).

Die fur eine Fertigungstechnologieauswahl relevanten Produkteigenschaften sind ab-
hangig vom jeweiligen Anwendungsfall (Jacob 2021). Dennoch kénnen die relevanten
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Produktparameter nach Fallb6hmer (2000) in die Kategorien Abmessung, Form, Werk-
stoff, Stlickzahl, Toleranzen, Oberfliche und Gewicht eingeteilt werden (siehe Abbil-
dung 2.2).

Thermische
Eigenschaften

Komplexitat

Mechanische
Eigenschaften Werkstoff

Geometrie Abmessung

Elektrische

e Stiickzahl Parameter Gewicht

Optische

Eigenschation Toleranzen Oberflache Gemlt_telte
Rautiefe

Verarbeitbar-
keit

Bestandigkeit

Abbildung 2.2: Parametermindmap méglicher Produktanforderungen (in Anlehnung
an Jacob (2021), Fallb6hmer (2000) und Schindler (2014))

Fir eine fertigungsgerechte Produktgestaltung missen in Abhangigkeit der Fertigungs-
moglichkeiten des Betriebes sowie der generellen fertigungstechnischen Umsetzbar-
keit die relevanten Parameter erkannt und entsprechend angepasst werden, um bei-
spielsweise die Kosten zu beeinflussen (Fleischer 2019). Trotz der zahlreichen Gestal-
tungsrichtlinien basiert fertigungsgerechte Produktgestaltung dennoch auf dem Wissen
und der Erfahrung aus verschiedenen Domanen (Fleischer 2019). Dabei kann gerade
dieses implizite Wissen in Form von Erfahrung nicht Gber Gestaltungsrichtlinien formu-
liert werden (Albers, Deigendesch & Turki 2009; Wartzack, Sauer & Kiistner 2017).

Bestehende Ansétze in Literatur und Praxis - wie Simultaneous Engineering und De-
sign for Manufacturing — befassen sich insbesondere mit der Berlicksichtigung von Pro-
duktionsaspekten in der Produktentwicklung. Diese Ansatze berlcksichtigen jedoch
nicht systematisch das Wissen aus vergangenen Produktentwicklungsprozessen,
durch dessen Wiederverwendung Entwicklungsaufwand vermieden werden kann. Dar-
Uber hinaus werden die sich Uber Lebenszyklen und Generationen hinweg andernden
Anforderungen an Produkte nicht systematisch mit der Wandelbarkeit des Produktions-
systems in Einklang gebracht, sodass dessen Potenzial teilweise ungenutzt bleibt. Im
Rahmen des durch Albers et al. (2022) definierten Produkt-Produktions-Codesigns wer-
den die bestehenden Ansatze dahingehend erweitert. Dieser Ansatz beschreibt die
hoch vernetzte und parallele Planung, Entwicklung, Realisierung, Betrieb und AuRer-
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betriebnahme von Produkten, Produktionssystemen und zugehérigen Geschaftsmodel-
len. Die Planung bertcksichtigt dabei zwingend mehrere Produktgenerationen sowie
Produktionssystemevolutionen. Zur Umsetzung sind geeignete Methoden und Werk-
zeuge notwendig, um die systematische Wiederverwendung von produkt- und produk-
tionssystembezogenem Wissen sowie den Zusammenhangen zu unterstiitzen. Dabei
sollte nicht nur die letzte, sondern alle vorangegangenen sowie prognostizierten zu-
kinftigen Produktgenerationen und die zugehdrigen Produktionssysteme in Betracht
gezogen werden. Um dieses Wissen konsequent in der Entwicklung und Planung zu
nutzen, muss es adaquat formalisiert werden. (Albers et al. 2022) Das im Rahmen die-
ser Arbeit entwickelte Vorgehen tragt zu diesem Aspekt bei.

2.1.3 Computergestiitzte Konstruktion mit CAD

Wahrend die anfanglichen Phasen der Produktentwicklung, wie das Klaren der Aufga-
benstellung sowie das Suchen von Losungsprinzipien, stark von kreativen Tatigkeiten
gepragt sind, steigt der Anteil an Routine- und Wiederholtatigkeiten in den spateren
Phasen deutlich an. Zudem wachst der Arbeitsaufwand am Ende eines Produktentwick-
lungsprojektes exponentiell. Aus diesen Grinden finden insbesondere in den spateren
Phasen vermehrt rechnergestitzte Werkzeuge, wie CAD, Einsatz. (Ehrlenspiel & Meer-
kamm 2017)

Neben dem reinen Visualisieren unterstitzt der Einsatz von CAD-Systemen zudem das
Informieren, Strukturieren und Korrigieren, da in den vorhandenen Datenbanken nach
bestehenden CAD-Modellen gesucht werden kann, die korrigiert, wiederverwendet
oder geandert werden kénnen. Haufig werden CAD-Daten (ber ein Produktdaten-Ma-
nagement (PDM) in entsprechenden Datenbanken verwaltet. (Ehrlenspiel & Meerkamm
2017) Die 3D-Produktmodellierung bedeutet fiir die Konstruktion jedoch haufig einen
Mehraufwand. Durch die gleichzeitige und durchgéngige Verwendung der 3D-Modelle
Uber den gesamten Produktentstehungsprozess (z.B. flir NC-Programmierung oder Fi-
nite-Elemente-Analysen) entstehen jedoch 6konomische Vorteile, die den Zusatzauf-
wand rechtfertigen. (Vajna et al. 2018)

2.1.3.1 Modellierung von CAD-Modellen

Die virtuelle Modellierung von 3D-Objekten basiert auf einfachen geometrischen
Grundelementen wie Punkten, Flachen, Linien oder Volumina, die Uber mathematische
Operationen erstellt, verknlpft und manipuliert werden kénnen (Hackenschmidt,
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Hautsch & Kleinschrodt 2020). Zur Modellierung von 3D-Modellen im CAD werden als
Reprasentationsformen hauptsachlich Kanten-, Flachen- und Volumenmodelle genutzt
(Stark 2022; Vajna et al. 2018). Die umfassendste Form ist dabei das Volumenmodell
(Stark 2022), weshalb dieses nachfolgend fokussiert wird.

Ein Vertreter der volumenbasierten Modellierungsverfahren ist die CSG-Modellierung
(Constructive Solid Geometry), die bereits in den ersten CAD-Systemen Anwendung
fand. Ein Modell wird damit als Sequenz boolescher Operationen einfacher Grundkor-
per wie Zylinder oder Quader gebildet. (Hackenschmidt, Hautsch & Kleinschrodt 2020)
Eine weitere Moglichkeit zur Volumenmodellierung bieten B-Rep-Modelle (Boundary-
Representation). Diese reprasentieren ein Volumen durch die begrenzenden Flachen
und damit die entsprechenden Berandungskanten. In vielen CAD-Systemen wird eine
Kombination beider Darstellungsformen genutzt. (Vajna et al. 2018)

Neben den expliziten geometrischen Modellierungsverfahren wird in der Praxis haufig
die parametrische Modellierung eingesetzt. Bemafiungen sind hier assoziativ mit der
Modellgeometrie verkniipft, sodass bei deren Anderungen die Geometrie neu berech-
net und aktualisiert wird. (Hackenschmidt, Hautsch & Kleinschrodt 2020)

Eine weitere Moglichkeit bildet die Feature-Modellierung. Features sind produktgestal-
tende Elemente, wie beispielsweise eine Bohrung. Moderne CAD-Systeme nutzen in
der Regel eine Kombination aus Feature-Modellierung und Parametrisierung und wer-
den daher auch als Hybridmodellierer bezeichnet. (Hackenschmidt, Hautsch & Klein-
schrodt 2020)

Ein CAD-Modell entsteht folglich aus einer Basisgeometrie, die durch schrittweises An-
fugen weiterer einfacher Teilgeometrien anhand unterschiedlicher Features (auch Kon-
struktionselemente (KEs) genannt) ihre endgiiltige, durchaus auch komplexe Form er-
halt. So erzeugte Bauteile kbnnen wiederum zu Untergruppen oder Baugruppen kom-
biniert werden. (Hackenschmidt, Hautsch & Kleinschrodt 2020) Der Zusammenhang ist
in Abbildung 2.3 (a) nochmals dargestellt. Der Fokus dieser Arbeit liegt jedoch auf CAD-
Modellen auf Bauteil- bzw. Komponentenebene. Die einzelnen Konstruktionsschritte in
Form der genutzten KEs sind im Strukturbaum abgebildet (Hackenschmidt, Hautsch &
Kleinschrodt 2020; Stark 2022). Dieser enthalt folglich die Konstruktionshistorie eines



Grundlagen 13

Bauteils. Ein beispielhafter Strukturbaum aus der CAD-Software PTC Creo® Para-
metric* ist in Abbildung 2.3 (b) dargestellt.

N

W | ~‘4

(a) (b)

Abbildung 2.3: Aufbau eines CAD-Modells eines Endproduktes bestehend aus meh-
reren Baugruppen, Einzelteilen und Konstruktionselementen (a) sowie beispielhafter
Strukturbaum in PTC Creo® Parametric (b)

Alle Funktionen, Einstellungen und Ablaufe, die bei der Erzeugung eines virtuellen Bau-
teils genutzt werden, sind dabei im Strukturbaum (auch Modellbaum) abgespeichert.
Bei der Betrachtung eines fertigen CAD-Modells sind die durchgefiihrten Konstruktions-
schritte in der Regel nicht mehr nachzuvollziehen. Uber den Strukturbaum kénnen je-
doch die Gedankengange und das Vorgehen des Konstrukteurs nachvollziehbar und
transparent gemacht werden. Dadurch entsteht unter anderem der Vorteil, dass spatere
Anderungen einfach durchzufiihren sind. (Roj 2016)

Es gibt mehrere Wege, eine gewlinschte geometrische Form mit Hilfe der KEs zu er-
zeugen, wodurch viel Freiraum und kreative L6sungen ermdglicht werden (Hacken-
schmidt, Hautsch & Kleinschrodt 2020). Die Art und Weise, wie verschiedene KEs an-
einandergereiht werden, um ein 3D-Modell zu erstellen, basiert dabei stark auf Exper-
tenwissen, welches letztendlich in den resultierenden Strukturbdumen enthalten ist
(Willis et al. 2021). Im Rahmen dieser Arbeit sollen typische Abfolgen von KEs innerhalb
des Strukturbaumes und damit verbreitete Vorgehensweisen identifiziert und mit Hilfe
von ML-Verfahren nutzbar gemacht werden. Diese typischen Abfolgen werden im
Nachfolgenden als Konstruktionsmuster bezeichnet.

4 Parametric Technology GmbH (2022), PTC Creo Parametric https://www.ptc.com/de/products/creo/parametric
(aufgerufen am 27.09.2022)
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2.1.3.2 CAD-Dateiformate

Zur Verarbeitung von CAD-Modellen mit ML-Verfahren ist ein Verstandnis der unter-
schiedlichen Dateiformate sowie des Informationsgehalts wichtig.

Grundsatzlich lassen sich nach Roj (2016) herstellerspezifische und herstellerunabhan-
gige Dateiformate unterscheiden. Herstellerspezifische Formate umfassen dabei die
meisten Informationen. Beispielsweise sind die Konstruktionsschritte, die zur Erstellung
des CAD-Modells durchgefiihrt wurden, in diesem Dateiformat enthalten. Ein beispiel-
haftes herstellerspezifisches Dateiformat ist das PRT-Format, das im CAD-Programm
PTC Creo® Parametric Verwendung findet®. PRT als parametrisches Format speichert
die Modelle von Einzelkomponenten in Form der zugrundeliegenden Grundkdrper.

Herstellerunabhangige Formate werden als Austauschformate bezeichnet. Sie bieten
den Vorteil, dass im Modell hinterlegtes Wissen bewusst nicht abgespeichert wird, bei-
spielsweise wenn CAD-Modelle an Kunden oder Lieferanten weitergegeben werden.
Zudem bietet sich der Vorteil, dass so auch CAD-Modelle unterschiedlicher Software-
programme verarbeitet werden kdnnen. Ein gangiges nicht-parametrisches Austausch-
format ist beispielsweise das STEP-Format (Standard for the External Representation
of Product Definition Data) (Vajna et al. 2018), das durch die ISO 10303-242:2020(E)
(ISO 10303-242:2020(E)) genormt und aktualisiert wird. Parametrische Informationen
kénnen Uber dieses Dateiformat nicht Gbertragen werden. (Vajna et al. 2018).

Ein weiteres herstellerunabhangiges Format ist das Stereolitographie- bzw. Standard
Triangulation Language (STL)-Format. Die Oberflache der Geometrie wird dabei iber
kleine Dreiecke (Polygone), die jeweils Uber ihre drei Eckpunkte und den Normalenvek-
tor definiert werden, aufgebaut. (Roj 2016) Im Vergleich zum STEP-Format ist das STL-
Format lediglich in der Lage, die Basisinformationen des Modells, also die triangulierte
Représentation, zwischen verschiedenen Systemen zu Ubertragen. Zuséatzliche Infor-
mationen, wie Texturen, gehen verloren. Ist jedoch die Oberflacheninformation zur Wei-
terverarbeitung ausreichend, sind weitere Informationen, die z.B. im STEP-Format ent-
halten sind, nicht notwendig.

5 Parametric Technology GmbH (2022), Allgemeine Einfiihrung: Dateitypen
http://support.ptc.com/help/creo/creo_pma/german/index.html#page/fundamentals/fundamen-
tals/fund_two_sub/About_File_Types.html (aufgerufen am 05.05.2022)
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2.1.4 Wissensbasiertes Konstruieren

Nach Vajna et al. (2018) kann das Wissen neben Mensch, Maschine, Material, Finanz-
mittel und Information als sechster Produktionsfaktor angesehen werden. Ca. 60 bis
80 % der Gesamtwertschopfung kann dabei auf den Faktor Wissen zurtickgefihrt wer-
den. Allerdings werden nur ca. 20 bis 40 % des Wissens tatsachlich genutzt. Auch in
der Produktentwicklung ist die Verarbeitung von bestehendem Wissen eine zentrale
Aufgabe. (Vajna et al. 2018)

Bisher werden vom Konstrukteur bestehende Produkte analysiert und die entsprechen-
den Experten befragt (Fleischer 2019). Da jedoch entsprechendes Fachwissen perso-
nenbezogen ist (Fleischer 2019; Deigendesch 2009) und zudem aufgrund mangelnder
Dokumentation die entsprechende Transparenz dariber fehlt, welche dhnlichen Pro-
dukte bzw. Komponenten es bereits gibt (Lupinetti et al. 2019), wird vorhandenes Wis-
sen bisher nicht nachhaltig genutzt. Darliber hinaus ist der Prozess, entsprechendes
Wissen bezliglich verschiedener Design for X Richtlinien zu akquirieren, sehr zeitinten-
siv und somit wenig wertschopfend (Kratzer et al. 2012).

Im Bereich der wissensbasierten Konstruktion (engl. Knowledge based Engineering
(KBE)) wird seit Jahren versucht, durch wissensbasierte Systeme bei Routinetatigkei-
ten zu entlasten, sodass eine Fokussierung auf kreative Tatigkeiten ermdglicht wird
(Stokes 2001). Nach La Rocca (2012) werden in solchen Systemen Verfahren der Ki,
der CAD-Methodik und der Softwareentwicklung miteinander vereint.

In der Literatur (Breitsprecher & Wartzack 2012; Wartzack 2001) wird im Bereich des
KBE die direkte, indirekte und automatische Wissensaneignung unterschieden. Bei der
indirekten Wissensakquisition wird das Expertenwissen mit Hilfe eines Wissensingeni-
eurs anhand verschiedener Methoden (z.B. Fragebdgen, Interviews) extrahiert und ab-
gebildet. Die Herausforderung dabei ist, dass insbesondere Erfahrungswissen nur sehr
schwer formalisierbar ist. Im Gegensatz dazu kommuniziert der Experte bei der direkten
Wissensakquisition direkt mit einer intelligenten Akquisitionskomponente und muss
sein Fachwissen selbststandig definieren. (Vajna et al. 2018)

Basis flr die direkte und indirekte Wissensakquisition sind folglich Experten, allerdings
sind diese Methoden sehr zeit- und kostenintensiv, da sowohl die Experten als Wis-
senstrager, als auch Wissensingenieure notwendig sind (Breitsprecher & Wartzack
2012). Grundlage fir die automatische Wissensaneignung sind dagegen Daten, aus
denen beispielsweise mit Verfahren der Kl, speziell des MLs, auch bisher unbekanntes
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implizites Wissen gewonnen werden kann (Dising 2006). Solche lernenden Systeme
sind in der Lage, das Wissen aus Fallbeispielen zu abstrahieren, beispielsweise durch
die Bildung von Analogien oder durch Generalisierung. (Vajna et al. 2018)

Nach Vajna et al. (2018) wird die automatische Wissensakquisition sehr intensiv er-
forscht, da insbesondere die Lernfahigkeit der Systeme noch groRes Potenzial erdffnet.
Vor allem die Anwendung von kunstlichen neuronalen Netzen, als Vertreter von ML-
Verfahren, wird als vielversprechend angesehen, was auch Fokus der vorliegenden Ar-
beit ist.

Vorgehensmodelle, iber die im Allgemeinen computergestiitzt Wissen aus Daten ex-
trahiert werden kann, sind beispielsweise Knowledge Discovery in Databases (KDD)
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth 1996) oder der Cross Industry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM) (Chapman et al. 2000). Ziel ist es, vorhandenes Wissen
aus Daten, welche aufgrund der GroRRe und Komplexitat nicht mehr ohne Computerun-
terstltzung interpretierbar sind, zu identifizieren und nutzbar zu machen. (Breitsprecher
et al. 2015)

Der CRISP-DM Zyklus findet haufig im industriellen Kontext Anwendung (Breitsprecher
et al. 2015, S. 744). Der grundsétzliche Ablauf des CRISP-DM ist in Abbildung 2.4 dar-
gestellt. Die zeitliche Abfolge eines Data-Mining-Projektes wird dabei in sechs Phasen
eingeteilt. In der ersten Phase des Geschéftsverstandnisses (engl. Business Under-
standing) werden zunachst die Projektziele sowie die Anforderungen spezifiziert. In der
darauf folgenden Phase des Datenverstandnisses (engl. Data Understanding) werden
die vorhandenen Daten gesichtet, selektiert und zusammengefiihrt. Ein wesentlicher
Schritt ist die nachfolgende Vorbereitung der Daten (engl. Data Preparation). Hier wer-
den die Daten firr die spatere Anwendung von Data-Mining-Verfahren entsprechend
vorverarbeitet, wie beispielsweise bereinigt und transformiert. Basierend auf diesen Da-
ten kénnen schlieRlich in der Phase der Modellierung (engl. Modelling) verschiedene
Data-Mining-Verfahren eingesetzt werden, um die definierte Problemstellung zu I6sen.
Da die verschiedenen Techniken unterschiedliche Anforderungen an das Datenformat
haben, erfolgt haufig ein erneutes Durchlaufen der Data Preparation. In der Evaluation
werden die realisierten Modelle letztendlich auf den Daten angewandt und die Ergeb-
nisse ausgewertet. Insbesondere wird gepruft, ob die gesetzten Ziele und Anforderun-
gen mit dem Modell ausreichend gut erfillt werden. In der letzten Phase der Bereitstel-
lung (engl. Deployment) werden die Ergebnisse schliel3lich so aufbereitet, dass sie
durch den Endanwender genutzt werden kénnen. (Chapman et al. 2000)
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Da die Anwendung von ML jedoch Besonderheiten aufweist, wird in Studer et al. (2021)
der CRISP-DM speziell fir Projekte in diesem Bereich erweitert. Im Gegensatz zu
CRISP-DM werden im sogenannten CRISP-ML(Q) die Phasen des Business und Data
Understanding zusammengelegt, da sehr haufig die gesetzten Ziele in Abhangigkeit
der Datenlage angepasst werden missen (Studer et al. 2021). Diese Besonderheiten
treffen auch auf das im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte Vorgehen zu.

—

11
\

Abbildung 2.4: Ablauf des CRISP-DM (basierend auf Chapman et al. (2000))
2.2 Maschinelles Lernen

ML ist ein Teilgebiet der Kl und umfasst Verfahren, die selbststédndig Wissen aus Daten
erlernen kdnnen, indem sie entsprechende Muster extrahieren. Die Funktionalitat eines
ML-Algorithmus ist stark von der Reprasentation der Daten abhangig, auf deren Basis
Entscheidungen getroffen werden. Die Reprasentation besteht dabei aus den relevan-
ten Merkmalen (engl. Features), Giber die die Daten beschrieben werden kénnen. Ge-
rade aber die Definition dieser Features ist ausschlaggebend und haufig sehr schwierig.
Eine Mdglichkeit besteht darin, die ML-Algorithmen selbst nicht nur die Zuordnung von
der Reprasentation auf einen gewilinschten Output erlernen zu lassen, sondern auch
die Reprasentation selbst. Diese selbst erlernten Reprasentationen liefern in der Regel
deutlich bessere Ergebnisse als individuell fir die gegebene Lernaufgabe angepasste
Reprasentationen. Zudem ist der Aufwand, manuell entsprechende Features fiir eine
komplexe Aufgabe zu konzipieren, extrem hoch. Eine relevante Methode aus dem Be-
reich des sogenannten Representation Learning sind Autoencoder. Haufig ist es jedoch
schwer, abstrakte Features aus Daten zu erlernen, da diese einer Vielzahl an Varia-
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tionsfaktoren unterliegen (z.B. ein Akzent bei Sprache), weshalb ein nahezu menschli-
ches Verstandnis der Daten erforderlich ist. Dieses Problem wird durch Ansatze des
Deep Learning (DL) gelost, da damit auch fur komplexe Daten sehr einfache Repra-
sentationen erlernt werden kénnen. (Goodfellow, Bengio & Courville 2016)

DL ist folglich ein Teilgebiet des ML, der Zusammenhang wird nochmals in Abbildung
2.5 dargestellt. Ein grundlegendes DL-Modell ist dabei das Multilayer Perceptron
(MLP), das haufig auch als Feed-Forward-Netzwerk bezeichnet wird (siehe Kapitel
2.2.1). (Goodfellow, Bengio & Courville 2016) Neuronale Netze, die speziell fir die Ver-
arbeitung von sequenziellen Daten sind, sogenannte Recurrent Neural Networks
(RNNs), werden in Kapitel 2.2.4 erlutert.

Kiinstliche Intelligenz
Bsp.: Wissensbasis

Machine Learning
Bsp.: k-Means Clustering

Representation Learning
Bsp.: Flache Autoencoder

Deep Learning
Bsp.: Multi Layer Perceptron

Abbildung 2.5: Ubersicht iiber die Bereiche der Kiinstlichen Intelligenz mit beispiel-
haften Technologien (in Anlehnung an Goodfellow, Bengio & Courville (2016))

ML-Algorithmen kénnen in die Teilbereiche supervised, unsupervised und reinforce-
ment learning unterteilt werden. Eine klassische unsupervised Lernaufgabe ist es, die
beste Reprasentation fiir die gegebenen Daten zu finden. Neben Autoencodern (Kapitel
2.2.2) zahlen hierzu auch einfache Clusteralgorithmen (Kapitel 2.2.3). (Goodfellow,
Bengio & Courville 2016)

In Kapitel 2.2.5 werden die Grundlagen zu DL auf 3D-Daten dargelegt, da im Rahmen
dieser Arbeit eine Anwendung der Verfahren auf CAD-Daten erfolgt. Im Vergleich zum
2D-Bereich gibt es einige Herausforderungen, jedoch ist das Interesse daran, insbe-
sondere im Bereich CAD, in den letzten Jahren stark gestiegen (Yoo et al. 2021).

2.2.1 Feed Forward Neuronale Netze

Ein neuronales Netz ist nach Russell & Norvig (2022) im Allgemeinen aus einer Menge
an verknipften Neuronen (auch Knoten oder Einheiten) aufgebaut, die in Schichten
(engl. Layers) organisiert sind. Jedes Neuron verfligt dabei Uber mindestens jeweils
einen Input und Output sowie eine nichtlineare Aktivierungsfunktion. Die Neuronen sind
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untereinander Uber gerichtete Verbindungen verknipft, denen jeweils eine bestimmte
numerische Gewichtung zugeordnet ist. Fir die Verarbeitung einer Eingabe a; berech-
net jedes Neuron zunachst deren gewichtete Summe und wendet anschlieRend darauf
eine nichtlineare Aktivierungsfunktion ¢; an. Mathematisch kann dieser Zusammen-
hang nach Russell & Norvig (2022) wie folgt formuliert werden:

a; = ¢; Zi(ﬁijai) 21
Dabei ist a; der Output von Einheit j und ¥;; die Gewichtung fiir die Verbindung zwischen
Einheit i und j. Die damit generierte Ausgabe dient schlie3lich als Eingabe fir die nach-
folgenden Neuronen. Gangige Aktivierungsfunktionen sind beispielsweise die Sigmoid-
Funktion, ReLU-Funktion (Rectified Linear Unit), Tangens Hyberbolicus-Funktion oder
die Softmax-Funktion (Aggarwal 2021). Die Wahl der Aktivierungsfunktion ist dabei in
Abhéangigkeit des Anwendungsfalls zu treffen (Aggarwal 2021).

Der Begriff Feed-forward resultiert aus der Tatsache, dass der Informationsfluss ledig-
lich vom Input in Richtung des Outputs verlauft und es keine Riickkopplungen gibt. Ub-
licherweise setzt sich ein Feed-Forward-Netz aus jeweils einer Eingabeschicht (engl.
Input Layer), einer Ausgabeschicht (engl. Output Layer) sowie einer oder mehreren
verborgenen Schichten (engl. Hidden Layer) dazwischen zusammen. Besteht ein sol-
ches neuronales Netz aus vielen verborgenen Schichten, wird auch von Deep Feed
Forward Neural Networks gesprochen. Der grundlegende Aufbau eines mehrschichti-
gen Feed Forward Netzwerks mit zwei verborgenen Schichten wird in Abbildung 2.6
dargestellt. Die Anzahl der verwendeten Schichten (auch als Tiefe bezeichnet), die
Menge an Neuronen pro Schicht (auch als Breite bezeichnet) sowie die Verkniipfung
der Schichten wird auch als die Architektur des neuronalen Netzes bezeichnet. (Good-
fellow, Bengio & Courville 2016) Sofern jede Einheit einer Schicht mit jeder Einheit der
nachsten Schicht verknupft ist, wird auch von einem vollstéandig verknupften (engl. fully
connected) Neuronalen Netzwerk gesprochen (Russell & Norvig 2022).

Mathematisch formuliert ist es nach Goodfellow, Bengio & Courville (2016) das Ziel
eines neuronalen Netzes, eine Funktion f* zu approximieren, die eine Eingabe x einer
bestimmten Ausgabe y zuordnet:

y=f@ 2.2
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Uber ein neuronales Netz wird folglich eine Zuordnung definiert, (iber die diese Funktion
durch das Erlernen der Gewichtungsmatrix 6, bestehend aus den einzelnen Gewich-

tungen 9;;, approximiert wird:

ijs

y=f(x,0) 2-3
Da ein neuronales Netz Ublicherweise aus mehreren Schichten besteht und jeder
Schicht, mit Ausnahme der Input-Schicht (Aggarwal 2021), eine Funktion zugeordnet
wird, wird der Input x Uber eine Verkettung mehrerer Funktionen einem Output y zuge-
ordnet.

nput x Outputy

Input-Schicht
M Output-Schicht
Verborgene Schicht

Abbildung 2.6: Grundsétzlicher Aufbau eines Feed-Forward-Netzes (basierend auf
Aggarwal (2021))

Ziel des Lernens ist es nun, die Gewichtungen 6 des neuronalen Netzes so anzupas-
sen, dass der Fehler zwischen gewolltem Output y und dem durch das neuronale Netz
geschatzten Output y fir einen gegebenen Input minimal wird. Zur Berechnung dieses
Fehlers werden Verlust-Funktionen (engl. Loss function) genutzt, die je nach Anwen-
dungsfall gewahlt werden (Aggarwal 2021). Fir eine lineare Regression wird beispiels-
weise der quadratische Fehler herangezogen (Aggarwal 2021):
L=u-9)7 2-4

Der berechnete Fehler beschreibt die Differenz zwischen der durch das neuronale Netz
geschatzten Ausgabe und der gewollten Ausgabe fir die Output-Schicht. Fir die ver-
borgenen Schichten sind dagegen die gewollten Werte unbekannt. Uber die soge-
nannte Backpropagation wird der Fehler der Output-Schicht daher an die verborgenen
Schichten zuriickgegeben. Grundidee ist dabei, dass ein Teil des Fehlers jedes Ausga-
beneurons auf ein damit verbundenes Neuron einer verborgenen Schicht zuriickzufiih-
ren ist. Auf diese Weise kann letztendlich der Gradient in Abhangigkeit der Gewich-
tungsparameter berechnet werden, auf dessen Basis dann das Lernen und damit das
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Anpassen der Netzgewichte durchgefiihrt werden kann. (Goodfellow, Bengio & Cour-
ville 2016) Hierfiir kann beispielsweise das Stochastic Gradient Descent Verfahren her-
angezogen werden (Goodfellow, Bengio & Courville 2016). Grundgedanke des Verfah-
rens ist, die Verlustfunktion zu minimieren, indem man in die Richtung des negativen
Gradienten abwarts geht. Die Schrittweite wird dabei durch die Lernrate A definiert.
Beim stochastischen Gradientenabstiegsverfahren wird davon ausgegangen, dass der
Gradient als Erwartungswert betrachtet werden kann und somit Uber eine kleine Teil-
menge der Trainingsdaten, sogenannte Mini-Batches, geschatzt werden kann. Zur Be-
rechnung des Gradienten und damit zur Anpassung der Netzgewichte ist folglich nur
eine kleine Teilmenge der Trainingsdaten notwendig. (Goodfellow, Bengio & Courville
2016) Eine detaillierte Beschreibung des Verfahrens ist beispielsweise in Goodfellow,
Bengio & Courville (2016) zu finden.

Im Rahmen einer sogenannten Epoche werden alle Trainingsdaten einmal zur Netzan-
passung genutzt. Im Normalfall werden mehrere Trainingsepochen durchgefiihrt. Die
Glte der erlernten Approximation kann schlief3lich anhand von (ungesehenen) Testda-
ten validiert werden. Bei geringen Datenmengen wird haufig die k-fold Cross Validation
herangezogen. Der Datensatz wird dabei in k etwa gleich groRe Mengen eingeteilt, von
denen jeweils k-1 zum Training und die Ubrige zum Testen herangezogen wird. Insge-
samt werden somit k Approximationen auf jeweils unterschiedlichen Daten erlernt, de-
ren Bewertung Ublicherweise anhand der durchschnittlichen Performance erfolgt. Gan-
gige Werte flr k sind 5 oder 10 (Kuhn & Johnson 2016). Stellhebel, um die erlernte
Approximation zu verbessern, werden als Hyperparameter bezeichnet. Diese kénnen
durch Ausprobieren und auf Basis von Erfahrungswerten optimiert werden. Sofern nur
wenige Parameter vorliegen, kdnnen Uber eine sogenannte Grid Search alle moglichen
Kombinationen erprobt werden. Sind die erlernten Netzgewichte und damit die Funkti-
onsapproximation zu sehr auf den zugrunde gelegten Datensatz angepasst, sodass
das neuronale Netz auf ungesehenen Daten nur schlechte Vorhersagen treffen kann,
so wird auch von Overfitting gesprochen. Koinnen dagegen die in den Daten enthalte-
nen Muster nicht ausreichend abgebildet werden, wird dies als Underfitting bezeichnet.
(Russell & Norvig 2022)

2.2.2 Autoencoder

Autoencoder zéhlen zu den Verfahren des Representation Learning (Goodfellow, Ben-
gio & Courville 2016) und kénnen fur eine Vielzahl von unsupervised Lernaufgaben
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eingesetzt werden (Aggarwal 2021). Nachfolgend wird zunachst der grundsatzliche
Aufbau eines Autoencoders beschrieben. Durch den Autoencoder kann schlieBlich eine
komprimierte Darstellung eines Inputs im sogenannten latenten Raum erzeugt werden.
In Kapitel 2.2.2.2 werden entsprechende Analysen aufgezeigt, um die Eigenschaften
dieses latenten Raumes zu untersuchen.

2.2.2.1 Grundlegender Aufbau

Ein Autoencoder ist ein neuronales Netz, das genutzt wird, um von einem gegebenen
Input eine interne Reprasentation zu erlernen, auf deren Basis eine Rekonstruktion des
urspriinglichen Inputs ausgegeben werden kann. Verfligt der Autoencoder dabei Gber
mehrere Schichten, wird auch von einem Deep Autoencoder gesprochen (Aggarwal
2021). Der Autoencoder besteht dabei aus zwei Komponenten, dem Encoder und dem
Decoder. (Goodfellow, Bengio & Courville 2016) Der grundsétzliche Aufbau eines Au-
toencoders sowie das grundlegende Schema sind in Abbildung 2.7 dargestellt.

INPUT LAYER OUTPUT LAYER

HIDDEN LAYER

2
>
ORIGINALEDATEN
CODE
REKONSTRUIERTE DATEN

(a) (b)

Abbildung 2.7: Aufbau eines Autoencoders mit drei verborgenen Schichten (a) so-
wie die allgemeine schematische Darstellung (b) (basierend auf Aggarwal (2021))
Ublicherweise sind sowohl Encoder als auch Decoder mehrschichtige neuronale Netze.
Der Encoder komprimiert dabei den Input x in eine reduzierte Reprasentation. Die Di-
mensionalitat dieser Engstelle (engl. Bottleneck) ist im Vergleich zur Eingabe-Schicht
deutlich geringer. Auf Basis dieser komprimierten Darstellung, auch als latente Repréa-
sentation (Achlioptas et al. 2018), latenter Vektor (Peste, Malagé & Sarbu 2017) oder
Global Feature Vector (Sarmad, Lee & Kim 2019) bezeichnet, versucht der Decoder,
den urspriinglichen Input zu rekonstruieren. Folglich stimmen die Dimensionalitat der
Ausgabe und der Eingabe Uberein. Aufgrund der komprimierten Darstellung, die auch
als Code bezeichnet wird, kann der Decoder die Eingabe nicht einfach kopieren. Viel-
mehr missen die relevanten Eigenschaften aus dem Input in diesem Code reduziert
dargestellt werden. Ziel ist es folglich, diejenigen Merkmale zu extrahieren, auf deren
Basis eine moglichst gute Rekonstruktion erzeugt werden kann. (Goodfellow, Bengio &
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Courville 2016) Durch Deep Autoencoder kdnnen dabei auch komplexe Daten in eine
anspruchsvolle Reprasentation Uberfiihrt werden (Aggarwal 2021). Im Rahmen dieser
Arbeit werden ausschlieRlich Deep Autoencoder genutzt, die nachfolgend vereinfacht
als Autoencoder bezeichnet werden.

Der Verlust wird tUber die Abweichung von Eingabe und rekonstruierter Ausgabe er-
rechnet, beispielsweise lber den mittleren quadratischen Fehler (Goodfellow, Bengio
& Courville 2016; Aggarwal 2021). Wahrend des Trainings wird die Verlustfunktion mi-
nimiert und eine Anpassung der Netzgewichte des Autoencoders erfolgt dabei, wie fir
Feed-Forward-Netze, (iber eine Form des Gradientenabstiegsverfahrens und Backpro-
pagation (Goodfellow, Bengio & Courville 2016).

2.2.2.2 Analysen und Eigenschaften des latenten Raumes

Die Erklarbarkeit und Interpretierbarkeit von DL-Verfahren ist ein aktives Forschungs-
gebiet (Samek & Miuller 2019). Um dennoch ein Verstandnis der extrahierten Eigen-
schaften und somit des latenten Raumes zu erhalten (Spinner et al. 2018), kénnen die
hochdimensionalen Vektoren mit Hilfe des von van der Maaten & Hinton (2008) entwi-
ckelten Verfahrens t-distributed stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) visualisiert
werden. Mit Hilfe von statistischen Methoden erfolgt eine Dimensionsreduzierung,
wodurch es moglich wird, hochdimensionale Daten in einer zwei- oder dreidimensiona-
len Karte darzustellen. Dabei kdnnen lokale Strukturen der Daten aufrechterhalten und
zeitlich globale Strukturen, wie beispielsweise Cluster, aufgedeckt werden. Laut den
Autoren ist das Verfahren besonders fiir die Visualisierung von Datenreprasentationen,
die durch Autoencoder erzeugt wurden, geeignet. Es ist anzumerken, dass es dennoch
unmdglich ist, in zwei oder drei Dimensionen den urspriinglichen Informationsgehalt
der Daten vollstandig zu visualisieren. Zudem ist das erhaltene Ergebnis stark abhangig
von der zugrundeliegenden Parameterwahl.

Nach Goodfellow, Bengio & Courville (2016) ist eine erlernte Reprasentation gut, sofern
sie die darauf aufbauende Lernaufgabe vereinfacht. Folglich kann neben der rein visu-
ellen UberprUfung, basierend auf den latenten Vektoren, zusatzlich eine Clusteranalyse
oder, sofern Klassen-Label vorhanden sind, eine Klassifikation vorgenommen werden
(Aljalbout et al. 2018; Hassani & Haley 2019; Achlioptas et al. 2018; Wu et al. 2016;
Sun et al. 2021). Dadurch kann die Effizienz der erlernten Repréasentation und damit
der extrahierten Eigenschaften gezeigt werden (Achlioptas et al. 2018; Yang et al.
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2018). In Achlioptas et al. (2018) werden neben der Klassifizierung noch weitere Expe-
rimente aufgezeigt, um die Reprasentativitdt des latenten Raumes zu zeigen. Diese
werden beispielsweise auch in Yang et al. (2018) herangezogen. Eine Méglichkeit stellt
die Interpolation dar (Yoo et al. 2021; Park et al. 2019). Hierflr werden Punkte auf dem
Differenzvektor zweier latenter Vektoren betrachtet und untersucht, ob die entspre-
chenden Vektoren sinnvolle Objekte mit Eigenschaften beider Ausgangsobjekte dar-
stellen, sodass das eine Objekt sukzessive in das andere Ubergeht. Eine weitere Még-
lichkeit, die urspriinglich aus der Sprachverarbeitung stammt (Tasse & Dodgson 2016),
bieten algebraische Operationen auf den latenten Vektoren, wie Addition und Subtrak-
tion, um deren semantische Bedeutung zu untersuchen. Unter Semantik wird dabei
verstanden, ob die latenten Vektoren bestimmte semantische Merkmale der zugrunde-
liegenden Objekte (z.B. die Anzahl der Tischbeine) abbilden.

Eine problematische Eigenschaft des latenten Raumes ist es, dass Distanzen keine
physikalischen Einheiten zugrunde liegen, wodurch sie nur sehr schwer interpretierbar
sind (Arvanitidis, Hansen & Hauberg 2018). Nach Frenzel, Teleaga & Ushio (2019) gibt
es im Allgemeinen keine Garantie daflir, dass Distanzen im latenten Raum als sinnvol-
les Maf herangezogen werden kdnnen. Viele auf erlernten latenten Reprasentationen
basierende Anwendungen stiitzen sich dennoch auf die Distanzberechnung im latenten
Raum. Sehr haufig wird dabei die euklidische Distanz herangezogen, obwohl nicht all-
gemeingliltig davon ausgegangen werden kann, dass der latente Raum ein euklidischer
Raum ist. Achlioptas et al. (2018) zeigen anhand einer Reihe von Experimenten auf
den latenten Vektoren, wie z.B. Interpolationen oder algebraischen Operationen, die
euklidische Natur des durch ihre Autoencoder-Architektur erlernten latenten Raumes.
Auch in Pang, Li & Tian (2021), Yang et al. (2018) und Wu et al. (2016) wird die eukli-
dische Distanz herangezogen. Welches Distanzmal} fiir den latenten Raum jedoch
sinnvoll ist, hangt stark vom jeweiligen Anwendungsfall ab (Frenzel, Teleaga & Ushio
2019). Da im Rahmen dieser Arbeit auf der Autoencoder-Architektur von Yang et al.
(2018) aufgebaut wird, wird ebenfalls die euklidische Distanz herangezogen. Die eukli-
dische Distanz d2zwischen zwei latenten Vektoren X; und x, der Lange M berechnet
sich wie folgt:

2-5

dy (1, %) = 1% — %1l =
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2.2.3 Clusteranalyse

Die Clusteranalyse, die zum Bereich des unsupervised Learning zahlt, verfolgt im All-
gemeinen das Ziel, einen Datensatz in mehrere homogene Cluster einzuteilen. Dabei
haben Datenpunkte eines Clusters hnliche Eigenschaften. (Pham & Afify 2007) Als
Ahnlichkeit wird dabei in der Regel definiert, wie nahe die einzelnen Datenpunkte raum-
lich beieinander liegen. Hierfiir werden Distanzfunktionen herangezogen. (Han, Kam-
ber & Pei 2012) Die vorhandenen Clusteralgorithmen kdnnen in vier Gruppen eingeteilt
werden: partitionierende, hierarchische, dichtebasierte und gitterbasierte Verfahren.
(Pham & Afify 2007; Han, Kamber & Pei 2012)

Im Rahmen dieser Arbeit wird einerseits eine Clusteranalyse auf latenten Reprasenta-
tionen durchgefiihrt. Da hierfiir insbesondere k-Means als Vertreter der partitionieren-
den Clusteralgorithmen genutzt wird (Aljalbout et al. 2018; Yang et al. 2017), wird auch
in der spater beschriebenen Methodik dieses Verfahren gewahlt. Andererseits wird ein
Verfahren bendtigt, Uber das eine Menge von Datenpunkten in Bereiche groRerer
Dichte eingeteilt wird, weshalb sich dichtebasierte Verfahren eignen. Als wesentlicher
Vertreter dieser Kategorie wird hierfur Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise (DBSCAN) (Ester et al. 1996) genutzt, das den grof3en Vorteil besitzt, auch
Ausreifier zu detektieren (Bickel et al. 2021). Nachfolgend werden die fir diese Arbeit
relevanten Verfahren k-Means und DBSCAN naher erlautert sowie abschlieRend Me-
thoden zur Evaluierung von Clusterlésungen aufgezeigt.

2.2.3.1 Clusteranalyse mit k-Means

k-Means ist aufgrund der einfachen Umsetzung der am haufigsten verwendete Vertre-
ter der partitionierenden Verfahren (Han, Kamber & Pei 2012; Steinley & Brusco 2007).
Nachfolgend wird der Ablauf in Anlehnung an Steinley & Brusco (2007) beschrieben.

Ziel des Algorithmus ist es, die Objekte 0=1,...0 mit Merkmalen m=1,...M in eine vorab
definierte Anzahl von K Klassen einzuteilen. Die Anzahl der zu bestimmenden Cluster
k=1,...K muss dabei vorab definiert werden (Han, Kamber & Pei 2012). S,, ist dabei die
Menge an Objekten, die dem k-ten Cluster angehdren. Jedes Cluster wird dabei Gber
ein moglichst reprasentatives Clusterzentrum zx charakterisiert, das einen Punkt im M-
dimensionalen Raum, der durch den Mittelwert der Merkmale x, ,,, aller Objekte inner-

halb des Clusters gebildet wird, darstellt. Der Wert dieses Zentrums zx, dargestellt Giber
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dessen Merkmalsvektor X, ., wird folglich fiir das m-te Merkmal x,; ,, in x,, wie folgt

berechnet:

1
Xzkm = @ Z Xom 2-6

lESZk
Um nun die O Objekte in K Zentren zu partitionieren, wird die nachfolgende Summe der
quadrierten euklidischen Distanz zwischen jedem Datenpunkt o und seinem nachstge-
legenen Clusterzentrum zx minimiert:

M
40 0) = ) Coos = s 27
i=1

Zu Beginn werden die Clusterzentren zufallig initialisiert. AnschlieRend werden alle Da-
tenpunkte dem Clusterzentrum zugeordnet, zu dem die Distanz gemafR Formel 2-7 mi-
nimal ist. In der nachsten Iteration werden die initialen Clusterzentren gemal Formel
2-6 aktualisiert und alle Objekte erneut auf Basis der berechneten Distanzen einem
Cluster zugeordnet. Diese Restrukturierung wird so lange iterativ durchlaufen, bis die
resultierenden Cluster unverandert bleiben.

Zur Bestimmung der optimalen Cluster-Anzahl wird beispielsweise die Elbow-Methode
(Thorndike 1953) oder der Davies Bouldin Score (Davies & Bouldin 1979) genutzt.

2.2.3.2 DBSCAN

Grundlage zur Bildung von Clustern ist die Dichte eines Objektes, die iber die Anzahl
der nahe liegenden Objekte gemessen werden kann. Zur Bestimmung dieser Dichte
verfiigt das Verfahren Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(DBSCAN) (Ester et al. 1996) Gber zwei wesentliche Parameter, e,; und MinPts. Um
fur ein gegebenes Objekt diese Nachbarschaft zu quantifizieren, wird der Bereich mit
einem bestimmten Radius ¢, um ein Objekt betrachtet. Der Parameter MinPts legt
schlieBlich einen Schwellenwert fest, wie viele Objekte (inkl. dem Objekt selbst) inner-
halb dieser ¢,5-Nachbarschaft mindestens liegen mussen, sodass der Bereich als dicht
angesehen werden kann. Hat ein Objekt ausreichend viele Nachbarn in seiner g,5-Um-
gebung, so wird es als Kernpunkt bezeichnet. (Han, Kamber & Pei 2012) Objekte, die
innerhalb der e, 5-Umgebung eines Kernpunktes liegen, jedoch selbst in ihrer £,5-Nach-
barschaft weniger als MinPts Objekte aufweisen, werden als Randpunkte bezeichnet
(Aggarwal 2015). Trifft keine der oben genannten Bedingungen zu, handelt es sich um
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einen Rauschpunkt (Aggarwal 2015). In Abbildung 2.8 wird die Unterscheidung noch-
mals verdeutlicht. Der Parameter MinPts wird hier beispielhaft auf 7 gesetzt. In der g5
Umgebung des Punktes A befinden sich insgesamt 9 Punkte, weshalb dieser als Kern-
punkt definiert wird. Punkt B liegt zwar in der ¢,5-Umgebung von A, weist jedoch nicht
ausreichend Nachbarn im Bereich von ¢, auf, weshalb B als Randpunkt deklariert wird.
Punkt C liegt weder in der €;,5-Umgebung eines Kernpunktes, noch liegen ausreichend
Punkte innerhalb des ¢,-Bereichs, weshalb dieser als Rauschpunkt zahit.

; C Vol o 'S
i .3 I /
| y EDBe /

pp R
\.--

Abbildung 2.8: Beispielhafte Darstellung eines Kernpunktes (A), Randpunktes (B)
und Rauschpunktes (C)

Startpunkt des Algorithmus ist ein beliebiges Objekt, fur das Uberprift wird, ob innerhalb
der epp-Nachbarschaft mindestens MinPts Objekte liegen. Ist das nicht der Fall, wird
das Objekt als Rauschpunkt markiert. Andernfalls werden alle Objekte innerhalb der
epg-Nachbarschaft zu einem Cluster zusammengefasst und in die Liste der relevanten
Objekte fiir dieses Cluster iUbernommen. Fur alle Objekte aus dieser Liste wird iterativ
Uberprift, ob in deren g,5-Umgebung mindestens MinPts Objekte liegen. Falls ja, wer-
den diese der Liste relevanter Objekte angefligt. Das Cluster wird schlieRlich so lange
erweitert, bis die Liste relevanter Objekte leer ist. Um das nachste Cluster zu finden,
wird zufallig ein noch nicht betrachtetes Objekt ausgewahlt und der beschriebene Clus-
terbildungsprozess durchgefuhrt. (Han, Kamber & Pei 2012)

Ein Vorteil des Verfahrens ist es, dass durch die Betrachtung der lokalen Dichte Cluster
von beliebiger Form entdeckt werden kénnen. Im Gegensatz zu k-Means muss die An-
zahl der Cluster nicht vorab definiert werden. (Aggarwal 2015)

2.2.3.3 Evaluation der Clusterbildung

Zur Bewertung der Qualitat der Clusterlésung kdnnen grundsatzlich zwischen extrinsi-
schen (auch externen) und intrinsischen (auch internen) Methoden unterschieden wer-
den. Extrinsische Methoden setzen voraus, dass die optimale Clusterldsung, die
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Ground Truth (z.B. in Form von Klassen-Labels), bekannt ist. Folglich werden die er-
haltenen Lésungen mit dieser optimalen Lésung verglichen. Sofern keine Ground Truth
vorhanden ist, werden intrinsische Methoden eingesetzt. Diese bewerten, wie gut die
Cluster voneinander separiert werden. (Han, Kamber & Pei 2012)

Ein Vertreter der extrinsischen Methoden ist das Entropie-basierte V-Maf (engl. V-Mea-
sure (VM)) nach Rosenberg & Hirschberg (2007), dessen Berechnung nachfolgend
nach Rosenberg & Hirschberg (2007) beschrieben wird.

Das VM setzt sich aus den zwei Kriterien Homogenity und Completeness zusammen.
Der Homogenity Score (HS) beschreibt dabei die Verteilung der Klassen innerhalb ei-
nes Clusters und folglich die Entropie. Er wird wie folgt definiert:
H(clk)
H(c)
Gemal Formel 2-8 berechnet sich der HS als Quotient aus der bedingten Entropie der
Klassen ¢ bei gegebener Zuordnung der Cluster k, H(clk), und der Entropie der Ge-
samtheit der Klassen H(c). Deren genaue Definition wird nachfolgend formuliert. Die

HS=1-— 2-8

Variablen oc, ok bzw. o« bestimmen die Anzahl an Objekten mit o = 1, ... 0 in Klasse c,
Cluster k bzw. lGbereinstimmend in ¢ und k.

c K
0
b= - 375 ()
c=1k=1 k
C OC OC
H(c)= — ZE . log(g) 2-10
c=1

Der HS liegt im Bereich [0,1] und weist maximal einen Wert von 1 auf, sofern nur Ob-
jekte einer Klasse in einem Cluster anzutreffen sind.

Der Completeness Score (CS) bewertet die Verteilung der Cluster-Zuordnungen inner-
halb einer Klasse. Er ist liber die bedingte Entropie der Clusterzuordnung k bei gege-
bener Klasse c, H(k|c), und der Entropie der Gesamtheit der Cluster k, H(k), definiert:

H(k|c)
=1- 2-11
€= 1-05
c K
o] (0]
H(kle) = — Z 2k . 1og(oﬂ) 2-12
c=1k=1 ¢
K
_ % . Ok 3
Hil =~ ) = 1og(0) 2-13
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Werden alle Objekte einer Klasse demselben Cluster zugeordnet, ist der CS mit einem
Wert von 1 maximal. Der minimale Wert des CS ist 0.

Das VM wird schlieRlich als gewichtetes harmonisches Mittel aus HS und CS wie nach-
folgend berechnet:
VM=(1+ﬁ)*ﬂ 2-14
(B * HS) +CS
Wird der Gewichtungsparameter g mit einem Wert grofRer 1 belegt, so wird der CS
starker gewichtet, fiir einen Wert kleiner 1 fallt dagegen der HS mehr ins Gewicht. Fur
eine gleichmaRige Gewichtung beider Maflzahlen wird in der vorliegenden Arbeit

B gleich 1 gesetzt.

Ein Vertreter der intrinsischen Methoden ist der Silhouette Score (SC) nach Rous-
seeuw (1987). Dieser bemisst gemal Han, Kamber & Pei (2012) einerseits die Kom-
paktheit innerhalb eines Clusters, andererseits die Separierung von anderen Clustern.
Fir ein Objekt o berechnet sich der SC aus der mittleren Distanz zwischen o und allen
weiteren Objekten aus dem gleichen Cluster, wodurch die Kompaktheit a(o) des Clus-
ters beschrieben wird. Die Separierung b(o) berechnet sich dagegen als minimale mitt-
lere Distanz zwischen o und allen anderen Clustern, denen o nicht angehért. Der SC
eines Objektes o definiert sich daraus zu:
b(0) — a(o)

¢= max{a(o0), b(0)} 2-15

Der Wert dieser MaRzahl liegt im Bereich [-1,1], wobei ein Wert von 1 das Optimum
darstellt. Um nun die Giite einer Clusterlésung zu bestimmen, wird der durchschnittliche
SC Uber alle Objekte des Datensatzes bestimmt. (Han, Kamber & Pei 2012)

2.2.4 Rekurrente Neuronale Netze

Herkémmliche Neuronale Netze verarbeiten die Elemente einer Sequenz von Eingaben
einzeln und damit unabhangig voneinander (Chollet 2018). Zur Verarbeitung von se-
quenziellen Daten sind dagegen Rekurrente Neuronale Netze (RNNs) geeignet (Good-
fellow, Bengio & Courville 2016). Im Gegensatz zu Feed Forward Netzen verfugen
RNNs zusatzlich iber Feedback-Verbindungen, auch Rickkopplungen oder Schleifen
genannt, wodurch die Ausgaben des Modells wiederum als Eingang dienen (Goodfel-
low, Bengio & Courville 2016). Die Funktionalitdt sowie die Eigenschaften von RNNs
werden nachfolgend, soweit nicht gesondert gekennzeichnet, auf Basis von Goodfel-
low, Bengio & Courville (2016) und Chollet (2018) beschrieben.
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Die Grundidee eines RNNs ist es, die Eingaben einer Sequenz elementweise zu verar-
beiten und im sogenannten Hidden State einen Zustand h® zum Zeitpunkt t zu spei-
chern, der alle Informationen der bisher gesehen Elemente enthalt. Dieser interne Zu-
stand wird haufig auch als Gedéachtnis bezeichnet (Graves 2012). Ein RNN ist folglich
ein neuronales Netz, das Uber eine interne Schleife verfiigt. In Abbildung 2.9 ist der
einfachste Aufbau eines RNN, bestehend aus einer Input-, Output- und Hidden-Schicht,
dargestellt. Dabei ist links die kompakte Darstellung aufgezeigt, in der die interne
Schleife verdeutlicht wird. Rechts dagegen sind die einzelnen Zeitschritte explizit im
sogenannten Berechnungsgraphen reprasentiert.

9 ® y(lﬂ) y(wz)‘
(a) (b)

Abbildung 2.9: Schematischer Aufbau eines RNNs in kompakter Darstellung (a) und
als Berechnungsgraph (b) (in Anlehnung an Graves (2012), Goodfellow, Bengio &
Courville (2016) und Russell & Norvig (2022))

Mathematisch lasst sich die Verarbeitung einer Input-Sequenz wie folgt beschreiben:
h® = ¢, (b + 6, * hED + 9, x x®) 2-16

9O = ¢, (b, + 63 * h®) 2-17
Dabei sind b7 und b2 Bias-Vektoren, 6,, 6, und 6; Gewichtungsmatrizen. ¢,und ¢,be-
schreiben nicht-lineare Aktivierungsfunktionen (z.B. Soffmax, tanh). Der interne Zu-
stand h® berechnet sich folglich iterativ als Funktion aus dem vorherigen Zustand h(*",
dem neuen Input x® und entsprechenden Netzparametern 6,, 6, und bs. Dabei kann
nach Verarbeitung jedes Sequenzelementes x® bereits ein Output $®erzeugt werden.
Diese rekurrente Formulierung hat das sogenannte Parameter Sharing zur Folge.
Diese Eigenschaft ist unter anderem dann relevant, wenn spezifische Informationen
auch an unterschiedlichen Positionen in der Eingabesequenz stehen kdnnen. Durch
die Verwendung der gleichen Parameter Uber alle Zeitschritte der Eingabe verarbeitet
das RNN diese Information an jeder Position gleich. (Goodfellow, Bengio & Courville
2016) In Abbildung 2.10 wird der mathematische Zusammenhang visualisiert.
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Abbildung 2.10: Berechnungen innerhalb einer RNN-Zelle (in Anlehnung an Good-
fellow, Bengio & Courville (2016))

Die durch die Hidden-Schicht generierten internen Zustande kdnnen schlief3lich von der
Output-Schicht fur Vorhersagen verwendet werden. Auf Basis einer Verlustfunktion
wird dabei der vorhergesagte Output #® mit dem wahren Output y® verglichen und
ein Fehler berechnet (siehe Abbildung 2.11). Der herkdmmliche Backpropagation-Al-
gorithmus wird dabei um den Faktor Zeit erweitert und daher als Backpropagation
through time bezeichnet. Uber den Gradienten der Verlustfunktion kénnen entspre-
chend die Netzparameter angepasst und optimiert werden. Fir eine detaillierte Be-
schreibung des Algorithmus wird auf Goodfellow, Bengio & Courville (2016) verwiesen.

y(t) y(t+1) y(t+2)

Fehler Fehler Fehler Zielausgabe
(r) (r+1 (t+2 y(t+3)

Fehler

[ RNN H RNN H RNN H RNN
Ausgabe

Abbildung 2.11: Schemat/sche Darstellung der Verlustberechnung (in Anlehnung an
Goodfellow, Bengio & Courville (2016))

Ein Problem, das typischerweise bei RNNs auftritt, ist das Verschwinden oder Explo-
dieren des Gradienten® (engl. exploding/ vanishing gradient), der Uiber viele Schritte
propagiert wird, wobei ersteres deutlich haufiger auftritt (Goodfellow, Bengio & Courville
2016, S. 396). Abhangigkeiten zwischen weit entfernten Zeitpunkten kénnen somit
deutlich schlechter gelernt werden. Je weiter ein Input in der Vergangenheit liegt, desto
geringer ist dessen Einfluss auf den aktuellen Input (Graves 2012). Um diesem Nachteil
zu begegnen und Informationen auch Uber mehrere Zeitschritte aufrechtzuerhalten,

6 Sind die Netzgewichte der Matrix 6 kleiner null, so verschwindet der Gradient, sind sie groRer null, so explodiert
er (Russell & Norvig 2022).
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wurden spezielle RNN-Architekturen entwickelt (Russell & Norvig 2022). Der bekann-
teste Vertreter ist der von Hochreiter & Schmidhuber (1997) entwickelte Ansatz des
Long Short-Term Memory (LSTM) (Russell & Norvig 2022). Eine weitere Moglichkeit
bilden Netze basierend auf den von Cho et al. (2014b) eingefiihrten Gated Recurrent
Unit (GRU)-Zellen (Goodfellow, Bengio & Courville 2016).

Im Vergleich zu herkémmlichen RNN-Zellen verfligen LSTM-Zellen iber eine zusatzli-
che interne Schleife (Goodfellow, Bengio & Courville 2016). Diese Gedachtnis-Zellen
sind der Langzeitspeicher und werden von Zeitschritt zu Zeitschritt kopiert” (Russell &
Norvig 2022). Jede LSTM-Zelle hat dabei die gleichen Inputs und Outputs wie ein her-
kédmmliches RNN, jedoch zusétzlich noch sogenannte Gated Units, liber die der Infor-
mationsfluss gesteuert werden kann. (Goodfellow, Bengio & Courville 2016) Das soge-
nannte Forget Gate bestimmt, welche Elemente aus der Gedachtniszelle verworfen
bzw. beibehalten werden. Uber das Input Gate wird dagegen gesteuert, ob die Ele-
mente der Gedachtniszelle durch den aktuellen Input-Vektor aktualisiert werden. Das
Output Gate definiert, ob die Elemente der Gedachtniszelle in das Kurzzeitgedachtnis
Uberfiihrt werden. Dieses ist vergleichbar mit den Hidden State der Basis-RNN-Archi-
tektur. (Russell & Norvig 2022) Durch diese Architektur ist es mdglich, Informationen
Uber eine lange Zeit zu speichern und wieder abzurufen (Graves 2012).

Ebenso wie LSTM-Zellen nutzt die GRU-Zelle zur Regelung des Informationsflusses
Gates (Chung et al. 2014). Allerdings werden lediglich zwei Gates bendtigt, das Reset
Gate und das Update Gate. Im Gegensatz zur LSTM-Zelle verfligt die GRU-Zelle tiber
keinen internen Speicher (Chung et al. 2014). Das Reset-Gate entscheidet, ob der vor-
herige Hidden State ignoriert wird, sofern die Informationen flr irrelevant gehalten wer-
den. Das Update Gate dagegen regelt, wie viel Informationen aus dem vorangegange-
nen Hidden State in den aktuellen Hidden State Ubernommen werden (Cho et al.
2014a).

In Chung et al. (2014) wird anhand mehrerer Experimente gezeigt, dass sowohl LSTM-
als auch GRU-Zellen im Vergleich zu herkdmmlichen RNN-Zellen bessere Ergebnisse
liefern. Eine Aussage, welche der beiden Typen (berlegen ist, kann jedoch nicht ge-
troffen werden. Im weiteren Verlauf der Arbeit werden daher alle drei Typen betrachtet.

7 Bei einem herkdmmlichen RNN wir das Gedachtnis je Zeitschritt mit einer Gewichtungsmatrix multipliziert.
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2.2.5 Deep Learning mit 3D-Daten

Deep Learning-Verfahren finden im Bereich von 2D-Daten bereits breite Anwendung in
der Praxis. Erst in jlingster Zeit, durch das Aufkommen von 6&ffentlichen Datensatzen
mit 3D-Objekten, wird auch deren Anwendung im Bereich von 3D-Daten betrachtet
(Guo et al. 2021). Zuvor wurden zur Verarbeitung von 3D-Daten handisch definierte
Deskriptoren genutzt (Gezawa et al. 2020). Bei der Verarbeitung von 3D-Daten mittels
DL gibt es jedoch einige Herausforderungen, um bestehende Algorithmen aus dem 2D-
Bereich Ubertragen zu kdnnen. Neben der Anpassung der entsprechenden Architektu-
ren der neuronalen Netze ist eine geeignete Reprasentationsform der 3D-Objekte zur
Weiterverarbeitung ein wesentlicher Aspekt. (Gezawa et al. 2020; Ahmed et al. 2018)

Nachfolgend wird zunéchst ein Uberblick iiber die relevanten Représentationsformen
gegeben. Haufig dienen die Reprasentationsformen als Grundlage, um im Rahmen des
zuvor beschriebenen Representation Learning, beispielsweise mittels Autoencoder,
eine komprimierte Darstellung als Merkmalsvektor zu extrahieren (Genova et al. 2020).

In Abbildung 2.12 sind die nach Gezawa et al. (2020) gangigsten Reprasentationsfor-
men, die in aktuellen DL-Anwendungen genutzt werden, zusammengefasst. Die ver-
schiedenen Formen werden dabei in fiinf Hauptgruppen eingeteilt. Nachfolgend werden
die fiir diese Arbeit relevanten Vertreter aus jeder Hauptgruppe naher erlautert. Fir eine
umfassende Darstellung aller Reprasentationsformen wird auf Gezawa et al. (2020)
und Ahmed et al. (2018) verwiesen. Bisher gibt es noch keine Aussage dartiber, welche
Reprasentationsform flir DL am geeignetsten ist (Sun et al. 2021). Vielmehr ist deren
Eignung jeweils abh&ngig vom Anwendungsfall® (Xiao et al. 2020).
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Abbildung 2.12: Taxonomie aktueller 3D-Représentationsformen mit beispielhaften
Vertretern (in Anlehnung an Gezawa et al. (2020))

8 Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt daher zur Auswahl eine Voruntersuchung, siehe Kapitel 4.2.1 und Anhang B.
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2.2.5.1 Punktewolken

Grundsatzlich kann eine Punktewolke als eine Menge von unstrukturierten Punkten an-
gesehen werden, Uber die die Geometrie eines 3D-Objektes angenahert wird (Ahmed
et al. 2018). Als haufig verwendetes Format bewahrt sie die urspriingliche geometrische
Information im 3D-Raum ohne eine Diskretisierung vorzunehmen (Guo et al. 2021).
Eine Punktewolke besteht aus einer Menge an 3D-Punkten {P;|i = 1, ..., n}, wobei jeder
Punkt P; einen Vektor bestehend aus den entsprechenden x-, y- und z-Koordinaten
darstellt (Qi et al. 2017a). Die Reihenfolge der Punkte in der Punktewolke ist dabei
unspezifisch, weshalb Punktewolken als unstrukturiert betrachtet werden. (Qi et al.
2017a) Einzelne Punkte kdnnen dabei nicht isoliert betrachtet werden, sondern bilden
gemeinsam mit benachbarten Punkten eine lokale Struktur. Eine weitere Eigenschaft
von Punktewolken ist deren Transformationsinvarianz. Das bedeutet, dass die Punkte-
wolke selbst durch eine Translation oder Rotation aller Punkte unverandert bleibt. (Qi
et al. 2017a) Die Verarbeitung von Punktewolken ist aufgrund dieser Eigenschaft eine
herausfordernde Aufgabe (Ahmed et al. 2018). Ein erster Ansatz, der direkt Punktewol-
ken mit Hilfe von Convolutional Neural Networks (CNNs) fir eine spatere Klassifikation
und Segmentierung verarbeiten kann, wurde von Qi et al. (2017a) entwickelt. Ein um-
fassender Uberblick tiber die in den letzten Jahren entwickelten Anwendungen von DL
auf Punktewolken wird in Guo et al. (2021) gegeben.

2.2.5.2 Voxel

Die voxelbasierte Darstellung beschreibt ein 3D-Objekt (iber eine volumenbasierte Git-
terstruktur aus quadratischen Wirfeln (Xiao et al. 2020). Ein 3D-Objekt wird dabei durch
die Anordnung von vielen Voxeln Uber eine gestufte Oberflache angenéhert (Roj 2016).
Um eine hohere Auflésung erreichen zu konnen, miissen entsprechend Voxel mit klei-
neren Kantenldngen gewahlt werden (Roj 2016). Damit kdnnen Voxel als eine Erweite-
rung von Pixeln im dreidimensionalen Raum betrachtet werden, wodurch sich Architek-
turen von neuronalen Netzen aus dem 2D-Bereich recht einfach adaptieren lassen
(Xiao et al. 2020). Durch die zusétzliche Dimension steigt jedoch der Rechenaufwand
exponentiell (Xiao et al. 2020). Als Resultat sind Voxel fir eine hochauflésende Repra-
sentation von 3D-Objekten nicht geeignet (Ahmed et al. 2018; Xiao et al. 2020). Aus
diesem Grund werden sie im weiteren Verlauf dieser Arbeit nicht ndher betrachtet.



Grundlagen 35

2.2.5.3 Meshes und Graphen

Meshes bestehen aus einer Kombination von Ecken, Kanten und Flachen (auch Poly-
gone genannt (Ahmed et al. 2018)) und werden haufig fir die graphische Datenverar-
beitung verwendet (Gezawa et al. 2020). Eine grofte Herausforderung bei dieser Re-
prasentationsform ist deren Irregularitdt und Komplexitat. Hanocka et al. (2019) und
Feng et al. (2019) zeigen erste Ansatze, um diese Probleme zu I6sen, dennoch finden
sie bisher kaum im Bereich DL-Anwendung (Gezawa et al. 2020; Ahmed et al. 2018).
Eine weitere, eng mit den Meshes verwandte Darstellungsform nicht-euklidischer Daten
sind Graphen. Meshes kdnnen auch als Graph angesehen werden, indem die Ecken
als Knoten und die Kanten als Verbindungen im Graphen dargestellt werden. (Gezawa
et al. 2020; Ahmed et al. 2018) Graphen kdnnen gerichtet oder ungerichtet sein. Durch
die Analyse der spektralen Eigenschaften von Graphen ist die Verarbeitung mit neuro-
nalen Netzen mdglich (Ahmed et al. 2018). In Simonovsky & Komodakis (2017) wird
beispielsweise ein graphbasiertes CNN entwickelt, Gber das 3D-Objekte in Form von
Graphen klassifiziert werden kénnen. Die entwickelten Ansatze auf Graphen kdnnen
auf Meshes Ubertragen werden, umgekehrt jedoch nicht. (Ahmed et al. 2018)

2.2.5.4 Multi-View

Die grundlegende Idee des Multi-View-Ansatzes ist es, ein 3D-Objekt liber eine Menge
von zweidimensionalen Bildern, die aus verschiedenen Perspektiven aufgenommen
werden, darzustellen. Uber die perspektivischen Darstellungen, die jeweils unterschied-
liche, sich gegenseitig ergadnzende Informationen beinhalten, kann schlieBlich auf die
urspriingliche Form des 3D-Objektes geschlossen werden (Xiao et al. 2020). Der grof3e
Vorteil ist, dass auf Basis der so erzeugten zweidimensionalen Bilder klassische DL-
Architekturen aus dem 2D-Bereich eingesetzt werden kénnen, ohne aufwendige An-
passungen vornehmen zu muissen (Gezawa et al. 2020). Beispielsweise werden in Su
et al. (2015) CNNs dazu genutzt, aus den Bildern der verschiedenen Perspektiven so-
genannte Feature Maps zu erstellen, die anschlieRend Uber ein Pooling in eine gemein-
same Darstellung lberfihrt werden. Darauf basierend wird ein zweites CNN trainiert,
um die zugrundeliegenden 3D-Objekte zu klassifizieren. Eine Herausforderung des
Multi-View-Ansatzes ist es jedoch, eine ausreichende Anzahl an Perspektiven festzu-
legen (Gezawa et al. 2020). Zudem ist es nicht mdglich, innenliegende geometrische
Eigenschaften abzubilden (Gezawa et al. 2020). Solche inneren Strukturen sind jedoch
gerade fur (mechanische) Komponenten aus dem industriellen Bereich relevant.
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3 Stand der Technik

Im Rahmen dieses Kapitels werden bereits existierende Ansatze aufgezeigt, die sich
mit der in diesem Vorgehen betrachteten Problemstellung der automatisierten Wissens-
extraktion aus 3D-Daten und der nachfolgenden Nutzung dieses Wissens in Form eines
Assistenzsystems fur die Produktentwicklung beschaftigen.

Um den aktuellen Stand der Forschung datengetriebener Assistenzsysteme in der Pro-
duktentwicklung zu erfassen, missen Arbeiten aus zwei Bereichen betrachtet werden:
Zum einen stellen Arbeiten Uber die Reprasentation und Verarbeitung von 3D-Modellen
mit Hilfe von ML die Grundlage zur Extraktion des Wissens aus vorhandenen Produkt-
modellen dar. Diese lassen sich auf den Kontext der Produktentwicklung Ubertragen,
um zunachst die CAD-Modelle in geeigneter Form zu reprasentieren und anschlieBend
beispielsweise ahnliche 3D-Objekte zu identifizieren oder sequentielle Daten aus dem
Konstruktionsvorgehen zu verarbeiten. Damit leisten sie einen Beitrag zur Beantwor-
tung der Forschungsfragen 1 und 3 — wie mittels ML Wissen aus Produktmodellen und
dem darin enthaltenen Konstruktionsvorgehen nutzbar gemacht werden kann.
Zum anderen werden Ansatze beleuchtet, die bisher zur Unterstitzung in der Produkt-
entwicklung konzeptioniert wurden und damit auf die Beantwortung der Forschungsfra-
gen 1 bis 3 abzielen. Teilweise wird auch hier bereits auf zuvor erwdhnten ML-Ansatze
zuriickgriffen. Dabei werden nur solche Arbeiten betrachtet, die in den hinteren Phasen
der Produktentwicklung, in denen verstarkt CAD-Systeme zum Einsatz kommen, unter-
stitzen.

Neben den forschungsseitigen Ansatzen werden auch bereits existierende, kommerzi-
elle Softwaresysteme betrachtet, die als Unterstiitzung im Konstruktionsprozess einge-
setzt werden kdnnen. Abschlie®end erfolgt das Aufzeigen des Forschungsdefizits, das
durch den in dieser Arbeit entwickelten Ansatz abgedeckt werden soll.

3.1 Maschinelles Lernen zur Reprasentation und Verarbeitung
von 3D-Objekten

Zu Verarbeitung von 3D-CAD-Modellen mittels ML-Verfahren missen diese zunachst
in eine geeignete Reprasentationsform gemaf Kapitel 2.2.5 umgewandelt werden. Ei-
nige Ansatze flihren direkt auf diesen Reprasentationsformen Aufgaben wie die Klas-
sifikation, Segmentierung oder Ahnlichkeitssuche von 3D-Modellen aus, indem die ent-
sprechenden ML-Modelle selbststandig relevante Features erlernen. Als erste Ansatze
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sind hier beispielsweise Su et al. (2015) fur Multi-View, Qi et al. (2017a) und Qi et al.
(2017b) fir Punktwolken, Simonovsky & Komodakis (2017) fiir Graphen und Hanocka
et al. (2019) fur Meshes anzuflihren. Zur Extraktion der relevanten Merkmale werden
hier in den meisten Fallen CNNs herangezogen (Aljalbout et al. 2018). Fir ein erfolg-
reiches Lernen sind groBe Mengen gelabelter Daten notwendig (Hassani & Haley
2019), die in vielen Fallen jedoch nicht vorliegen (Goodfellow, Bengio & Courville 2016).
Zur effizienteren Verarbeitung mit ML gibt es Anséatze, die zunachst im Rahmen des
Representation Learning selbstandig relevante Informationen aus den (ungelabelten)
Daten extrahieren, die dann beispielsweise flr Klassifizierungsaufgaben genutzt wer-
den koénnen (Bengio, Courville & Vincent 2013). Hierzu zahlen Ansétze basierend auf
Generative Adversarial Networks (GANs) (Goodfellow et al. 2014; Li et al. 2019; Wu et
al. 2016), Encoder-Decoder-Architekturen (Achlioptas et al. 2018; Yuan et al. 2018;
Tchapmi et al. 2019; Wang et al. 2020; Yang et al. 2018) oder impliziten Funktionen
(Park et al. 2019; Mescheder et al. 2019). Basierend auf den so erzeugten latenten
Reprasentationen werden 3D-Objekte mit diesen Ansatzen beispielsweise generiert
oder komplettiert.

Der Ansatz von Achlioptas et al. (2018) wandelt 3D-Objekte basierend auf Punktewol-
ken zunachst tber einen Autoencoder in eine latente Reprasentation um. Auf Basis des
ShapeNet Datensatzes (Chang et al. 2015) mit synthetisch erzeugten 3D-Objekten aus
dem Alltag werden die erstellten latenten Vektoren genutzt, um die 3D-Objekte mit ent-
sprechenden ML-Verfahren zu klassifizieren, dhnliche Objekte zu finden (Shape Ret-
rieval), neue Objekte einer Klasse zu generieren (Shape Generation) oder unvollstan-
dige Objekte in Form von Punktewolken zu komplettieren (Shape Completion). Eine
Weiterentwicklung des Autoencoders wird in Yang et al. (2018) vorgestellt. Hier werden
ebenfalls die auf Basis des ShapeNet Datensatzes erlernten latenten Vektoren genutzt,
um die zugehdrigen 3D-Modelle zu clustern oder zu klassifizieren.

In einem Grofteil der Datensatze sind nach Sun et al. (2021) die 3D-Objekte bereits
vorausgerichtet. Das bedeutet, dass die 3D-Modelle auf den Einheitswurfel normiert
und so ausgerichtet sind, dass die Semantik des Objektes entsprechend den euklidi-
schen Achsen angeordnet ist (z.B. steht ein Auto immer auf der x-Ebene und dessen
Front ist stets in x-Richtung ausgerichtet). Diese Eigenschaft trifft auch auf den Sha-
peNet-Datensatz zu. Um auch Daten ohne eine solche Vorausrichtung verarbeiten zu
kénnen, wird in Sun et al. (2021) eine Architektur mit Capsule Nets und vorgeschalteter
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Kanonisierung der Modelle eingefiihrt. Daflr nutzen die Autoren eine Architektur beste-
hend aus Autoencoder und Capsule Networks. Die Architektur ist in der Lage, die Pose
der 3D-Objekte in Form von Punktewolken zu erkennen und entsprechend alle Objekte
einer Objektklasse einheitlich auszurichten. Fir ihre Untersuchungen nutzen sie einen
Teil der ShapeNet-Daten, die sie durch Rotation und Translation manipulieren. Die Nor-
mierung auf den Einheitswurfel bleibt jedoch erhalten. Die auf Basis der vorausgerich-
teten 3D-Objekte erlernten latenten Reprasentationen werden anschlieBend in mehre-
ren Experimenten einerseits fir (iberwachte Lernaufgaben in Form einer Klassifikation
mittels Support Vector Machines, andererseits fur untiberwachte Clusterbildung mittels
k-Means herangezogen. Die erhaltenen Ergebnisse auf dem ShapeNet-Datensatz
Ubertreffen dabei laut den Autoren die bisherigen Ergebnisse aus dem Stand der Tech-
nik zum Zeitpunkt der Veroffentlichung des Ansatzes.

Eine ebenso auf Encoder und Decoder basierende Architektur nutzen Yuan et al.
(2018) zur Komplettierung (Shape Completion) von Punktewolken. Weitere Ansatze zur
Shape Completion mit dhnlichen Architekturen sind Xie et al. (2020), Tchapmi et al.
(2019), Wang et al. (2020) und Sarmad, Lee & Kim (2019). Generell zielen diese darauf
ab, unvollstandig gescannte Objekte, z.B. Uber LIDAR, in Form von Punktewolken zu
komplettieren. Die fur das Training notwendigen, nur teilweise vollstandigen Punkte-
wolken werden kinstlich aus den bestehenden Datensatzen wie ShapeNet erzeugt
(Yuan et al. 2018). Haufig wird auch auf den Datensatz The KITTI Vision Benchmark
Suite (Geiger et al. 2013) zurlickgegriffen, der per Laserscanner aufgenommene Ob-
jekte aus dem Stralenverkehr in Form von Punktewolken beinhaltet. In den zuvor ge-
nannten Datensatzen entsprechen fehlende Teile der Objekte folglich keinen (fiir die
Produktentwicklung) logischen Komponenten. Mit der Veréffentlichung des PartNet-Da-
tensatzes (Mo et al. 2019), in dem 3D-Objekte in Form von Einrichtungsgegensténden
in logische Komponenten (z.B. ein Stuhl in Beine, Sitzflache etc.) aufgeteilt sind, wur-
den in jlingster Zeit auch Ansatze vorgestellt, die auf halbfertigen 3D-Objekten erprobt
wurden, bei denen logische Komponenten fehlen. Im Ansatz von Wu et al. (2020a) wird
zudem nicht nur eine moégliche Komplettierung ausgegeben, sondern mehrere Optio-
nen. Eine schrittweise Komplettierung, wie es im Rahmen dieser Arbeit durch die Pra-
diktion nachster Konstruktionsschritte vorgesehen ist, ist jedoch mit keinem der Ansatze
moglich.
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In Zou et al. (2017) werden 3D-Objekte des PartNet-Datensatzes mit Hilfe von RNNs
erstmals als Sequenz von Box-Primitiven rekonstruiert. Diese Rekonstruktion zielt je-
doch nur darauf ab, die duflere Form des Modells nachzubilden und ist unabhangig
vom tatséchlichen Konstruktionsvorgehen. Wu et al. (2020b) entwickeln einen Ansatz,
bei dem Uber einen Sequence-to-Sequence-Autoencoder eine Reprasentation eines
3D-Objektes Uber die Sequenz der enthaltenen Komponenten erlernt wird. Die Kompo-
nenten werden dabei jeweils Uber eine implizite Funktion reprasentiert. Neben der rei-
nen Geometrie, die Uiber den vom Autoencoder erlernten Merkmalsvektor dargestellt
wird, werden je Komponente auch die Bounding Box sowie deren Position im Raum
einbezogen, um zusatzlich Informationen Uber die Skalierung sowie die globale Anord-
nung der Komponenten zu beriicksichtigen. Das Modell kann dazu genutzt werden,
fehlende Komponenten eines Bauteiles zu erganzen.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass in den letzten Jahren deutliche
Verbesserungen im Bereich der Verarbeitung von 3D-Modellen mittels ML erzielt wur-
den. Ausschlaggebend dafiir ist insbesondere die wachsende Zahl an &ffentlich verflig-
baren Datensatzen mit 3D-Modellen (Gezawa et al. 2020). Ein Grofteil der Arbeiten
basiert jedoch auf Datensatzen, die lediglich alltagliche Gegenstande und keine tat-
sachlichen CAD-Dateien umfassen (Koch et al. 2019). Obwohl das Interesse an der
Anwendung der ML-Verfahren in der CAD-Domane in jingster Zeit deutlich gestiegen
ist, mangelt es an Datensatzen, die realistische CAD-Modelle beinhalten (Willis et al.
2021). Zwar existieren auch einige Datensatze, die tatséchliche CAD-Konstruktionen
enthalten (z.B. der ABC-Datensatz (Koch et al. 2019)), dennoch sind auch hier keine
Informationen (ber das (reale) Konstruktionsvorgehen hinterlegt (Wu, Xiao & Zheng
2021). Diese Information wird erstmalig durch den Datensatz von Willis et al. (2021)
bereitgestellt. Darauf aufbauende Ansatze werden im nachsten Kapitel vorgestellt.

3.2 Ansétze zur Unterstitzung im Produktentwicklungsprozess

Im Nachfolgenden werden zunachst Ansatze aufgezeigt, die die systematische Wieder-
verwendung vorhandener CAD-Modelle (Forschungsfrage 1) fokussieren (Kapitel
3.2.1). Anschlieflend werden in Kapitel 3.2.2 solche Lésungen vorgestellt, die sich mit
der Bewertung produktionsrelevanter Produkteigenschaften beschaftigen (Forschungs-
frage 2). Das Nutzen von Konstruktionsmustern zum Vorschlagen nachster Konstrukti-
onsschritte (Forschungsfrage 3) wird in Kapitel 3.2.3 beleuchtet. Bereits existierende
Ansatze fir Assistenzsysteme in der Produktentwicklung, wodurch die Gbergeordnete
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Zielstellung dieser Arbeit und damit alle drei Forschungsfragen adressiert werden, wer-
den in Kapitel 3.2.4 aufgezeigt.

3.2.1 Ansitze zur Ahnlichkeitssuche von CAD-Modellen

Zur Wiederverwendung vorhandener Designs und der darin enthaltenen Losungen gibt
es bereits mehrere Ansatze mit dem Ziel, dhnliche CAD-Modelle aufzufinden oder diese
anhand ihrer Ahnlichkeit zu gruppieren. Ein umfassender Uberblick ist beispielsweise
in Lupinetti et al. (2019) zu finden. Um die Ahnlichkeit zu bewerten, werden haufig so-
genannte Shape Signatures aus der entsprechenden 3D-Geometrie abgeleitet, tber
die deren Eigenschaften und Charakteristika reprasentiert werden (Hong, Lee & Kim
2006).

Rea et al. (2002) entwickeln eine Suchmaschine zur Ahnlichkeitsbestimmung von 3D-
Modellen. Der hinterlegte Algorithmus arbeitet auf zuvor definierten Global shape
metrics, die die Kerneigenschaften der Geometrie beschreiben sollen. Volumen, Ober-
flache, Volumen-Oberflache-Ratio, Bounding Box, Crinkliness (Verhéltnis von Oberfla-
che des Modells zur Oberflache einer Kugel gleichen Volumens), Kompaktheit sowie
die Anzahl an Flachen und Léchern kennzeichnen das jeweilige Objekt. Anhand der
Ahnlichkeit dieser Eigenschaften werden schlieRlich dhnliche 3D-Modelle aufgefunden.

Ahnlich zum zuvor beschriebenen Ansatz nutzen Machalica & Matyjewski (2019) 45
geometrische Eigenschaften (z.B. Volumen, Oberflache) zur Beschreibung der CAD-
Modell-Geometrie. Darauf basierend werden verschiedene ML-Verfahren zur Cluster-
bildung der Modelle angewendet.

Ebenso erstellen Roj et al. (2021) auf Basis von CAD-Modellen im proprietédren Da-
teiformat zunachst einen sogenannten Fingerabdruck zur Beschreibung der Geometrie.
Dieser setzt sich aus den verschiedenen Oberflachentypen (z.B. rund, dreieckig), die
aus dem CAD-Modell ausgelesen werden kdnnen, der Position der jeweiligen Zentren
im kartesischen Koordinatensystem, deren Verbindungen zu anderen Oberflachen so-
wie den entsprechenden Distanzen zusammen. Diese Informationen werden schliel3-
lich in eine Graphstruktur tUberfiihrt. Auf Basis der Fingerabriicke werden 18 Attribute
(z.B. Bounding Box, Oberflachen-Verhaltnisse) abgeleitet, um die Fingerabdriicke ver-
schiedener CAD-Modelle miteinander vergleichen zu kénnen. Basierend auf diesen Pa-
rametervektoren wird schlieBlich eine Clusterbildung mit k-Means durchgefiihrt, um
ahnliche Teile in Klassen zusammenzufassen.
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Die zuvor beschriebenen Ansétze haben gemeinsam, dass die Ahnlichkeitssuche auf
vordefinierten Eigenschaften basiert. Die eigentliche geometrische Gestalt eines Bau-
teils kann dadurch nicht direkt reprasentiert werden, sondern wird hier lediglich Uber
entsprechende Merkmale, wie z.B. die Bounding Box, beschrieben. Weitere Anséatze
nutzen die im CAD-Modell hinterlegten Konstruktionselemente zur Beschreibung der
Geometrie.

Der Ansatz von Bai et al. (2010) betrachtet den CAD-Strukturbaum, um (iber Ahnlich-
keiten von Sub-Badumen geometrisch &hnliche Modelle oder Modellkomponenten zu
finden. Die Ahnlichkeit wird auf Basis von den verwendeten CAD-KEs bestimmt. Dabei
werden nur sehr einfache KEs (z.B. Loch, Kerbe) betrachtet, die durch die Autoren vor-
definiert wurden. Diese Tatsache wird von den Autoren als Schwéche ihres Ansatzes
angemerkt. Viele CAD-Programme haben komplexere KEs, die zunachst tuber vordefi-
nierte KEs nachgestellt werden missen.

In Tsai & Chang (2005) wird eine zweistufige Suche fur Feature-basierende Konstruk-
tionen (CSG) mittels eines Fuzzy Adaptive Resonance Theory (ART) Networks reali-
siert. Nach der Geometrieanalyse (iber die verwendeten geometrischen KEs, wie z.B.
Bohrungen und Fasen, erfolgt hier zusatzlich in der zweiten Phase der Suche eine Be-
trachtung der zugehorigen technologischen Attribute. Dazu zahlen Volumen, Material-
harte, Korrosionsbesténdigkeit, Oberflachengute und Toleranzen. Die Suchergebnisse
der ersten Phase werden schlieRlich anhand der Ahnlichkeit der technologischen Attri-
bute bewertet.

Ein Ansatz, der sowohl die globale als auch lokale Geometrie von Bauteilen zur Be-
stimmung der Ahnlichkeit beriicksichtigt, wird von Bickel et al. (2021) vorgestellt. Hier
wird eine geometrische Ahnlichkeitssuche im Anwendungsgebiet von blechumgeform-
ten Teilen entwickelt. Die Ahnlichkeitssuche lauft dabei in zwei Stufen ab. Im ersten
Schritt wird das betrachtete Bauteil in eine Punktewolke umgewandelt und mittels der
Projektion der Punkte auf eine Oberflache in eine Matrix transformiert. Um ahnliche
Bauteile zu finden, werden die Korrelationskoeffizienten der Matrizen verglichen und
die Ergebnisse geclustert. Im nachsten Schritt werden innerhalb der Cluster die Bau-
teile anhand lokaler geometrischer Ahnlichkeit sortiert. Die entsprechenden geometri-
schen Eigenschaften werden dabei manuell festgelegt. Daflir wird zunachst das Bauteil
mit Hilfe von ML anhand der festgelegten Features segmentiert und die relevanten
geometrischen lokalen Segmente mit dem Projektionsverfahren auf ihre Ahnlichkeit hin
untersucht.
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3.2.2 Ansitze zur Analyse produktionsrelevanter Produkteigenschaften

In Zhang, Jaiswal & Rai (2018) wird ein ML-basierter Ansatz vorgestellt, (iber den flr
die Fertigung relevante Merkmale, sogenannte Machining-Features, mittels eines CNN
in 3D-CAD-Modellen erkannt werden. Hierflr wird ein Voxel-basiertes CNN anhand ei-
nes kiinstlich generierten Datensatzes, bestehend aus 24 verschiedenen, haufig vor-
kommenden Machining-Features, trainiert. Das trainierte Modell kann schlieRlich dazu
genutzt werden, die 24 verschiedenen Feature-Typen in 3D-Objekten zu erkennen. So-
fern mehrere Features in einem Modell vorhanden sind, muss dieses zunachst durch
einen Separierungsalgorithmus aufgeteilt werden, sodass jedes Sub-Modell nur ein
Feature enthalt. Uber diesen Ansatz lassen sich folglich produktionsrelevante Pro-
dukteigenschaften in Form von Machining-Features direkt in den CAD-Modellen erken-
nen. Allerdings sind nur einfache Features erkennbar und es kénnen auch nur solche
erkannt werden, auf denen das CNN zuvor trainiert wurde.

Einen ahnlichen Ansatz prasentieren Peddireddy et al. (2020) zur Erkennung von Dreh-
und Fras-Features, jedoch wenden sie zusatzlich Transfer Learning an, indem vortrai-
nierte Netzwerkschichten des Grundmodells in ein Zielmodell Ubertragen werden. Zu-
nachst werden im Grundmodell voxelisierte CAD-Modelle nach Machining-Features
klassifiziert. Das Training der CNN-Architektur findet dabei auf einem kunstlich gene-
rierten Datensatz statt, in dem jedes CAD-Modell nur eines der Features beinhaltet. Im
Gegensatz zu Zhang, Jaiswal & Rai (2018) werden die einzelnen Dreh- und Fras-Fea-
tures in einem weiteren Datensatz zufallig miteinander kombiniert. Im Rahmen des
Transfer Learnings werden die trainierten CNN-Schichten des Grundmodells in ein Ziel-
modell Gberfluhrt und die Gewichte eingefroren. Alle weiteren Schichten des Zielmodells
werden schlieBlich auf dem kombinierten Datensatz trainiert. Ziel ist es, fir ein CAD-
Modell mit kombinierten Fertigungsmerkmalen auszugeben, welche Prozesse (Drehen,
Frasen, Drehen und Frasen) zur Herstellung notwendig sind. Die dafiir notwendigen
Label werden fiir den betrachteten Datensatz handisch durch Experten erzeugt.

Schénhof & Fechter (2020) entwickeln einen Ansatz namens NeuroCAD, um CAD-Mo-
delle von Komponenten bezuglich der Automatisierungsmaoglichkeiten der entspre-
chenden Montageprozesse zu bewerten. Mittels eines CNN werden die voxelisierten
CAD-Modelle anhand relevanter Eigenschaften (z.B. Greifflaichen, Separierung) in 11
Machbarkeitsstufen klassifiziert. Fiir das Training werden die zugrunde gelegten CAD-
Modelle zunachst von Experten anhand der fiir die Automatisierung relevanten Kriterien
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in 11 Stufen eingeteilt. Mit Hilfe von Data Augmentation in Form von Rotation und Ska-
lierung wird dieser handisch gelabelte Datensatz vergréert und fir das Training von
NeuroCAD genutzt. Welche Bereiche des CAD-Modells jedoch ausschlaggebend fir
die Bewertung sind, kann nicht aufgezeigt werden.

Im Gegensatz zu den zuvor aufgezeigten Ansatzen zur Erkennung fertigungsrelevanter
geometrischer Merkmale zeigen Germani, Mandolini & Cicconi (2011) einen Ansatz zur
Herstellkostenschatzung von CAD-Modellen. Ziel ist es, verschiedene Alternativen be-
reits in der frihen Entwurfsphase anhand der erwarteten Kosten zu bewerten. Sie de-
finieren sogenannte Advanced Manufacturing Features mit einer Menge an geometri-
schen Elementen, die jeweils mit Fertigungsoperationen verknupft sind. Die Ferti-
gungsoperationen werden dabei Gber geometrische Parameter eindeutig charakteri-
siert. Fur ein CAD-Modell wird schlieBlich Gberprift, welche Features es beinhaltet und
darauf basierend die notwendigen Fertigungsoperationen und deren Reihenfolge ab-
geleitet. Anhand von Bearbeitungs-, Rist-, Lager- und Werkzeugkosten werden an-
schlieRend die Fertigungskosten kalkuliert.

3.2.3 Ansitze zum Vorschlagen nachster Konstruktionsschritte

In Jaiswal, Huang & Rai (2016) wird ein Ansatz basierend auf probabilistischen Faktor-
graphen vorgestellt, der fehlende Komponenten auf Baugruppenbasis vorschlagt, um
schnell konzeptionelle Entwiirfe, inspiriert durch existierende Konstruktionen, erstellen
zu kénnen. Uber die Faktorgraphen werden geometrische und semantische Beziehun-
gen zwischen den Modellen und deren Komponenten abgebildet. Anhand der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung, die aus den Faktorgraphen abgeleitet werden kann, wird die
Reihenfolge bestimmt, in der fehlende Komponenten vorgeschlagen werden. Die Auto-
ren validieren ihren Ansatz anhand von 3D-Modellen, wie Tischen und Stihlen, die zu-
vor in Komponenten segmentiert wurden. In einer prototypischen Benutzeroberflache
werden dem Nutzer flr ein gegebenes Objekt fehlende Teile vorgeschlagen.

Im Gegensatz zu Jaiswal, Huang & Rai (2016) wenden die nachfolgenden Ansatze
erstmals ML-Verfahren an, um Muster aus dem Konstruktionsvorgehen zu erlernen.

In Willis et al. (2021) wird erstmals mit der Einfuhrung von Fusion 360 Gallery ein Da-
tensatz bereitgestellt, der realistische CAD-Modelle mit Konstruktionssequenzen, die
von Konstrukteuren gestaltet wurden, enthalt. Dieser enthalt unter anderem auch CAD-
Modelle mechanischer Komponenten, wie z.B. Unterlegscheiben. Die Konstruktionsse-
quenzen beschranken sich dabei auf die KEs ,Skizze* und ,Extrusion®. Auf Basis dieses
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Datensatzes entwickeln die Autoren die interaktive Umgebung namens Fusion 360
Gym. Hier werden die Sequenzen als Markov-Entscheidungsprozess modelliert. Darauf
basierend wird ein Reinforcement Learning-Agent trainiert, der von einem aktuellen Zu-
stand eines Objektes durch Hinzufiigen der KEs Skizze oder Extrusion einen ge-
wilnschten Endzustand generiert. Als Limitationen des Ansatzes wird angemerkt, dass
lediglich Skizzen und Extrusionen als CAD Modellierungsoperationen genutzt und zu-
dem nur kurze Konstruktionssequenzen betrachtet werden.

Wu, Xiao & Zheng (2021) entwickeln eine Reprasentationsform, die speziell CAD-Mo-
delle Uber die Sequenz der genutzten CAD-Kommandos und der entsprechenden Pa-
rametrisierung darstellt. Sie beschranken sich dabei ebenso auf die KEs ,Skizze* und
.Extrusion®. Die erstellten CAD-Kommando-Sequenzen werden dann mit Hilfe eines
Transformer-Netzwerks verarbeitet. Das Transformer-Netzwerk besteht dabei aus ei-
nem Encoder und einem Decoder. Der Encoder wandelt die entsprechende Sequenz
in einen latenten Vektor um. Der Decoder kann aus diesen latenten Vektoren wieder
die urspriingliche Kommando-Sequenz rekonstruieren. Diese Sequenz lasst sich
schlieBlich wiederum in ein CAD-Modell Uibersetzen. Die Reprasentation der Kom-
mando-Sequenz als latenten Vektor nutzen die Autoren schlieBlich, um ein GAN zu
trainieren, das neue Sequenzen in Form von latenten Vektoren generiert. Uber den
trainierten Decoder kénnen daraus schlief3lich wieder Kommando-Sequenzen und da-
mit CAD-Modelle erzeugt werden. Als mdgliche Anwendung zeigen sie auf, dass bei-
spielsweise Punktewolken von Objekten, die liber 3D Scans erzeugt wurden, nach Um-
wandlung in einen entsprechenden latenten Vektor anschlieRend durch den Decoder
in eine Kommando-Sequenz umgewandelt werden kénnen. Der grof3e Vorteil ist, dass
die so erzeugten Objekte im CAD vom Nutzer editierbar sind — im Gegensatz beispiels-
weise zu Punktewolken. Als Schwéache nennen die Autoren, dass weitere CAD-Kom-
mandos, wie Abrundungen, mit dem aufgezeigten Ansatz nicht abgebildet werden kén-
nen, da sie auf bereits existierenden KEs referenzieren. Zudem steigt mit wachsender
Sequenzlange auch die Wahrscheinlichkeit, dass die erzeugten Sequenzen fehlerbe-
haftet sind und somit zu unguiltigen Topologien fuhren.

3.2.4 Ansitze fiir Assistenzsysteme

Kratzer, Binz & Roth (2010) entwickeln ein Unterstutzungssystem fiir die Entwurfs- und
Ausarbeitungsphase, das die Konstrukteure bei Routinetatigkeiten entlasten soll. Das
agentenbasierte System ProKon (Proaktive Unterstltzung von Konstruktionsprozessen
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durch Softwareagentensysteme) soll dabei einerseits eine proaktive Konsistenzpriifung
von CAD-Modellen sowie eine multikriterielle Losungsfindung bezuglich verschiedener
DfX-Kriterien bereitstellen (Kratzer, Binz & Roth 2010). Andererseits soll es als aktives
Nachschlagewerk fiir Konstrukteure dienen (Kratzer, Binz & Roth 2010). Das entspre-
chende Konstruktions- bzw. Erfahrungswissen muss jedoch durch einen Wissensinge-
nieur zunachst aus Normen, Fachblchern oder Interviews mit Konstrukteuren extra-
hiert werden, um es anschlieRend in das Unterstiitzungssystem zu tberfiihren (Kratzer,
Binz & Roth 2010). Die Wissensextraktion erfolgt dementsprechend nicht automatisiert.

Zur vollen Potenzialausnutzung der Blechmassivumformung wurde im Rahmen des
Sonderforschungsbereiches TR 73 ein selbstlernendes Assistenzsystem (SLASSY)
entwickelt (Réhner, Breitsprecher & Wartzack 2011; Breitsprecher & Wartzack 2012).
Mit Hilfe von Data Mining wird implizites Wissen bezlglich der Fertigbarkeit aus vor-
handenen Daten extrahiert und in explizites Wissen transformiert. In einer Simulations-
studie werden dabei verschiedene Parameter eines Bauteils variiert und die Auswirkun-
gen auf die spatere Produzierbarkeit betrachtet (Réhner, Breitsprecher & Wartzack
2011). Fur jeden fertigungsrelevanten Parameter wird dabei auf Basis der Simulations-
daten mit Hilfe von ML ein eigenes Metamodell antrainiert (Breitsprecher & Wartzack
2012). Mit Hilfe dieser Metamodelle kann schlieRlich eine Komponente bezlglich ver-
schiedener fertigungsrelevanter Parameter analysiert werden. Auf Basis einer multikri-
teriellen Optimierung werden dem Konstrukteur verschiedene pareto-optimale Designs
vorgeschlagen, aus denen er wahlen kann (Wartzack, Sauer & Kistner 2017).

Kustner (2020) entwickelt ein Konzept zur intensiveren Nutzung produktbeschreibender
Daten vorangegangener Produktgenerationen, um insbesondere die tatsachlichen Ei-
genschaften von Serienprodukten besser vorhersagen zu kénnen. Als produktbeschrei-
bende Daten werden dabei insbesondere Geometriedaten (CAD-Daten), Toleranzan-
gaben, Stucklisten, dokumentierte Anforderungen und Auslegung sowie Simulations-
und Messdaten betrachtet. Zunachst wird eine geeignete Reprasentation der Daten
entwickelt, sodass darauf Verfahren des ML angewandt werden kénnen. Darauf auf-
bauend wird ein Konzept fiir ein Assistenzsystem entwickelt und umgesetzt, das einer-
seits Wissen akquiriert und bereitstellt, andererseits auch den Wissenstransfer zwi-
schen Experten aus verschiedenen Domanen integriert. Uber das Assistenzsystem
wird den Produktentwicklern ein Softwarewerkzeug bereitgestellt, um selbststandig da-
tengetriebene Analysen mittels ML durchfiihren zu kénnen.
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Yoo et al. (2021) entwickeln ein ML-basiertes Rahmenwerk fiir die konzeptionelle
Phase der Produktentwicklung. Mit Hilfe des Systems kann eine Vielzahl an mdglichen
Konstruktionen automatisch generiert und deren technische Leistungsfahigkeit bewer-
tet werden. Produktentwickler kénnen somit aus den automatisch generierten Entwr-
fen einen geeigneten Kandidaten auswahlen, den sie anschlieRend ausdetaillieren. Der
Ansatz wird dabei anhand einer Fallstudie mit Laufrddern gezeigt. Grundlage bilden
2D-Skizzen, die zunachst mittels eines Autoencoders in einen latenten Raum reduziert
werden. Der Datensatz wird dabei durch Sampling aus dem latenten Raum vergrof3ert.
Die entsprechenden latenten Vektoren konnen anschlieRend wieder in 2D-Skizzen re-
konstruiert werden. Auf Basis des so generierten Datensatzes werden automatisiert
CAD-Modelle generiert. Fiir diese Modelle werden anschlieRend CAE-Simulationen
durchgefiihrt, um deren Leistungsfahigkeit mit Hinblick auf verschiedene technische
Parameter zu bewerten. Die resultierenden Simulationsdaten werden anschlieRend fir
das Training eines CNNs genutzt, das die 2D-Skizzen bezlglich deren technischer
Leistungsfahigkeit bewerten kann.

3.3 Kommerzielle Assistenzsysteme fiir die Konstruktion

Es existieren bereits einige kommerzielle CAD-Assistenzsysteme. Eine wichtige Grund-
funktion fir den Umgang mit CAD-Daten ist die Modellklassifikation und das Auffinden
ahnlicher Bauteile. Diese Eigenschaften werden von vielen Systemen, wie SIMILIA®,
Simus Classmate®, Geolus Shape Search®, Exalead One Part®, Modelsearch®, Ca-
denas Part Solutions® und CADBAS® bereits umgesetzt. Entsprechende Eigenschaf-
ten, Uiber die die Ahnlichkeit bestimmt wird, werden groBtenteils handisch definiert. Bei-
spielsweise wird die Geometrie eines Bauteiles in SIMILIA® Uber das Shape Indexing
Verfahren beschrieben. Hier werden geometrisch signifikante Merkmale mit Indizes
versehen, die im Zuge der Ahnlichkeitssuche miteinander verglichen werden.®

In Modelsearch® wird ein sogenannter geometrischer Fulabdruck erstellt, der eine
Geometrie ber eine Vielzahl von Eigenschaften (z.B. Abmessungen, Flachen) be-
schreibt und verschiedene Geometrien dadurch vergleichbar macht®.

9 SIMUFORM® Search Solutions GmbH (2022), Geometrische Ahnlichkeitssuche — Was ist das? https://blog.si-
muform.com/geometrische-aehnlichkeitssuche-was-ist-das (aufgerufen am 30.03.2022)

0 NET AG system integration (2022), ModelSearch — Geometriedhnlichkeitssuche von TECHSOFT
https://www.net-online.de/modelsearch/ (aufgerufen am 30.03.2022)
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Exalead One Part® bietet dagegen eine Nutzeroberflache, die der einer Internetsuch-
maschine ahnelt. Uber ein Textfeld kdnnen Begriffe oder verallgemeinerte Informatio-
nen eingegeben werden. Zusatzlich kdnnen Informationen wie Erstellungsdatum, Ab-
messungen oder Material angegeben werden. Eine ahnliche Funktionalitat bietet auch
Geolus Shape Search. (Roj 2016)

Im Gegensatz dazu basiert die Software von MonolithAlI® auf ML-Verfahren, die Giber
eine Plattform den Anwendern zuganglich gemacht werden. Basierend auf vorhande-
nen Simulations- und Testdaten kann damit beispielsweise das Verhalten neuer Pro-
dukte antizipiert werden. !

Produktionsrelevante Produkteigenschaften werden insbesondere in Form von Kosten
adressiert. In SIMILIA® kann als zusétzlicher Filter in der Ahnlichkeitssuche beispiels-
weise der Preis berlcksichtigt werden'. Simus Classmate® bietet die Mdglichkeit, be-
reits wahrend der Konstruktion eine Vorkalkulation der Herstellkosten auf Basis der
Geometrie sowie der verfligbaren Fertigungstechnologien zu erzeugen .

Ein von der Daimler AG speziell fir die CAD-Umgebung Siemens NX® entwickelte As-
sistenzsystem namens NeuroCAD basiert ebenfalls auf ML-Verfahren. Uber den soge-
nannten Feature-Assistenten werden, basierend auf typischen Kommando-Sequen-
zen, die drei wahrscheinlichsten nachsten Kommandos in Form von KEs vorgeschla-
gen. Der Konstrukteur kann aus diesen Vorschlagen den geeignetsten auswahlen oder,
sofern kein passendes Kommando enthalten ist, selbststédndig das nachste Konstrukti-
onselement wahlen. (Stark 2022)

3.4 Forschungsdefizit

Basierend auf den Herausforderungen, den darauf aufbauenden forschungsleitenden
Fragestellungen sowie den aufgezeigten Grundlagen wird der Beitrag des aktuellen
Stands der Forschung zu datengetriebenen Assistenzsystemen anhand der nachfol-
genden Kriterien bewertet.

1 Monolith AI® (2022), An Advanced Al platform fine-tuned for engineering https://www.monolithai.com/ (aufgeru-
fen am 30.03.2022)

2. SIMUFORM® Search Solutions GmbH (2022), Teilevielfalt reduzieren https://www.simuform.com/soft-
waref/teilevielfalt-reduzieren.html (aufgerufen am 30.03.2022)

3 ®simus systems GmbH (2022), classmate PLAN https://www.simus-systems.com/produkte/classmate-plan/
(aufgerufen am 30.03.2022)
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Ein GrolRteil der bestehenden ML-Verfahren auf 3D-Daten nutzt eine der in Kapitel 2.2.5
vorgestellten Reprasentationsformen. Diese beschreiben jedoch lediglich die geome-
trische Form. Insbesondere im Bereich der Produktentwicklung sind jedoch weitere In-
formationen, wie Material oder Abmessungen, sehr relevant. Das Kriterium Multipler
Informationsinput bewertet daher die verschiedenen Informationsarten, die zeitgleich
genutzt werden (z.B. Geometrie, geometriebeschreibende Parameter, produktionsrele-
vante Produkteigenschaften, Konstruktionshistorie).

Gemal Forschungsfrage 1 ist es das Ziel, explizit das bereits existierende (fallspezifi-
sche) Wissen aus bestehenden Produktdaten zu nutzen. Uber das Kriterium Nutzung
bestehender Informationen/ Daten wird daher bewertet, ob dieser Informationsgehalt
bereits existiert oder ob zunachst entsprechende kiinstliche Daten oder manuelle La-
bels generiert werden missen. Ob das entsprechende Wissen (z.B. in Form von Merk-
malen oder Mustern) automatisiert mit ML-Verfahren aus den vorhandenen Daten ex-
trahiert werden kann (siehe auch Kapitel 2.1.4), wird durch das Kriterium Automatisierte
Merkmalsextraktion evaluiert.

Da ein Grof¥teil der ML-basierten Anséatze auf 6ffentlichen Datenbanken mit einfachen
3D-Objekten angewandt wird, die explizit dafiir ausgelegt sind (z.B. durch vorausge-
richtete 3D-Modelle), wird auch die Anwendung auf industriellen CAD-Daten berlck-
sichtigt.

Die in dieser Arbeit angestrebte systematische Nutzung des Wissens aus bestehenden
Produktgenerationen wird Gber verschiedene Funktionalitdten, die das Assistenzsys-
tem umfassen soll, umgesetzt. Diese werden Uber die finf nachfolgenden Kriterien be-
schrieben.

Unter Strukturierung der Daten wird die Funktion eines Systems verstanden, vorhan-
dene Bauteile in Bauteilklassen/-cluster einzuteilen, um somit die vorhandene Daten-
basis z.B. nach der geometrischen Form zu strukturieren. Dadurch wird die Grundlage
fiir die Ahnlichkeitssuche gelegt. Diese beinhaltet das Auffinden von &hnlichen Bautei-
len wahrend oder zu Beginn der Konstruktion. Dabei ist wichtig, dass auch eine halb-
fertige Konstruktion als Input dienen kann und dennoch ausreichend gute Ergebnisse
geliefert werden kénnen. Die Ahnlichkeit bezieht sich dabei sowohl auf die Geometrie
als auch auf weitere relevante Informationen wie produktionsrelevante Produkteigen-
schaften.
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Die Prédiktion ndchster Konstruktionsschritte beinhaltet das aktive Fihren durch den
Konstruktionsprozess, beispielsweise durch das Vorschlagen des nachsten Bauteilzu-
standes in Form der 3D-Geometrie. Basis hierfur bilden Muster im Konstruktionsvorge-
hen der vorhandenen CAD-Modelle.

Die Bewertung des aktuellen Bauteils hinsichtlich produktionsrelevanter Produkteigen-
schaften, die fir die spatere Produzierbarkeit auf vorhandenen Maschinen relevant
sind, wird Uber das Kriterium Bewertung produktionsrelevanter Produkteigenschaften
abgebildet.

Eine Ubersicht iiber den Stand der Technik sowie dessen Einschitzung hinsichtlich der
aufgestellten Kriterien ist in Abbildung 3.1 gegeben. Die Arbeiten zur Reprasentation
und Verarbeitung von 3D-Modellen mit ML weisen generell das Defizit auf, dass
meist lediglich die reine Geometrie des 3D-Modells als Informationsbasis genutzt wird.
Grund dafir ist, dass die Ansatze im Wesentlichen darauf abzielen, tber verschiedene
Aufgaben (Klassifikation, Komplettierung, etc.) geeignete Reprasentationsformen von
3D-Objekten zu erlernen. Daraus resultiert, dass ein Grof3teil der Ansatze auf Daten-
satzen mit einfachen 3D-Objekten, wie beispielsweise ShapeNet, erprobt wird, die kei-
nen tatsachlichen CAD-Modellen entsprechen. Um diese Anwendungsmdglichkeiten
auf die Produktentwicklung libertragen zu kdnnen, missen die Ansatze zunachst auf
Daten aus dem technischen Bereich erprobt und ggf. entsprechend angepasst werden.

Bei den Arbeiten zur Unterstiitzung im Produktentwicklungsprozess wird haufig
entweder die Geometrie oder geometriebeschreibende Parameter als Informationsba-
sis genutzt. Lediglich in Kratzer, Binz & Roth (2010) und Kistner (2020) kann prinzipiell
samtliches Konstruktionswissen in das System eingebracht werden. Wie jedoch in den
meisten anderen Anséatzen auch ist eine automatisierte Extraktion der relevanten Merk-
male nicht mdglich, da bisher noch kaum Ansatze aus dem Bereich des ML eingesetzt
werden. Gerade im Bereich der Ahnlichkeitssuche von CAD-Modellen werden haufig
noch vordefinierte Eigenschaften genutzt, Uber die datenspezifische Besonderheiten
oftmals nicht ausreichend dargestellt werden kénnen (Ren, Niu & Fang 2017).

Ansatze zur Bewertung produktionsrelevanter Produkteigenschaften wie beispiels-
weise Schoénhof & Fechter (2020), Zhang, Jaiswal & Rai (2018) oder Peddireddy et al.
(2020) nutzen zwar bereits ML-Verfahren, jedoch ist hier zunachst eine kiinstliche Er-
zeugung von Daten oder Labels notwendig.
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Abbildung 3.1: Ubersicht Stand der Technik
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Die Arbeiten von Willis et al. (2021) und Wu, Xiao & Zheng (2021) nutzen erstmals die
Konstruktionshistorie in Form des CAD-Strukturbaumes, um mittels ML-Verfahren Mus-
ter zu erlernen und nachste KEs oder komplette Modelle vorzuschlagen. Allerdings wer-
den vereinfacht nur Sequenzen mit lediglich zwei verschiedenen KEs herangezogen.

In Bezug auf die verschiedenen Funktionalitiaten eines Assistenzsystems adressie-
ren die bestehenden Arbeiten in der Regel nur einzelne Anwendungen wie beispiels-
weise eine Ahnlichkeitssuche oder die Bewertung produktionsrelevanter Produkteigen-
schaften. Ein System mit einer umfassenden Funktionalitat existiert noch nicht. Zudem
betrachten die Verfahren zum Auffinden geometrisch ahnlicher Modelle lediglich finale
Komponenten, eine Suche auf Basis halbfertiger Komponenten wird nicht adressiert.

Ein Grofteil der existierenden kommerziellen Softwaresysteme bietet bereits Losun-
gen zur Strukturierung oder Ahnlichkeitssuche fiir CAD-Daten. In der Regel basieren
die zugrunde gelegten Algorithmen jedoch nicht auf ML-Verfahren. Produktionsrele-
vante Produkteigenschaften werden haufig nur in Form der Kosten bzw. Preise bertick-
sichtigt. Eine aktive Unterstitzung im eigentlichen Konstruktionsvorgehen wird lediglich
durch das Assistenzsystem NeuroCAD geboten. Nachste Konstruktionsschritte werden
in Form von den drei wahrscheinlichsten Kommandos vorgeschlagen. Eine Vorhersage
des nachsten Konstruktionszustandes in Form der 3D-Geometrie wird nicht betrachtet.

AbschlielRend lassen sich drei wesentliche Aspekte ableiten. Erstens wird im Stand der
Forschung meist nur eine Informationsquelle genutzt. Zweitens werden in den Ansat-
zen im Bereich der Produktentwicklung noch kaum ML-Verfahren eingesetzt, um auto-
matisiert entsprechendes Wissen aus vorhandenen Produktmodellen zu extrahieren.
Fir einen GroRteil der bestehenden ML-Ansatze muss zunachst ein entsprechender
kinstlicher Datensatz generiert oder die vorhandenen Produktmodelle gemaf der ge-
wulnschten Zielstellung handisch mit Labeln versehen werden. Der in diesem Vorhaben
entwickelte Ansatz dagegen soll bereits existierende Daten und das darin enthaltene
Wissen nutzen, um schon friihzeitig u.a. auf abweichende produktionsrelevante Pro-
dukteigenschaften, die auf mogliche Probleme bei der spateren Produzierbarkeit mit
den vorhandenen Maschinen hinweisen kdnnen, hinzuweisen. Drittens lassen sich im
Hinblick auf mdgliche Funktionalitdten eines Assistenzsystems Defizite identifizieren.
Bestehende Ansétze der Ahnlichkeitssuche betrachten bisher noch keine halbfertigen
Bauteilzustande als Sucheingabe. Daruiber hinaus betrachten existierende Ansatze zur
Vorhersage nachster Konstruktionsschritte lediglich einfache und kurze Konstruktions-
sequenzen. Reale und komplexere Konstruktionssequenzen werden nicht adressiert.
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4 Eigener Ansatz

In den nachfolgenden Kapiteln wird die entwickelte Methodik zur Nutzung der existie-
renden Wissensbasis in Form von Produkten aus bestehenden Generationen mit Hilfe
von Verfahren des Maschinellen Lernens vorgestellit.

Aus dem Stand der Forschung lasst sich dabei ableiten, dass eine neue Methodik zu
entwickeln ist, die bestehende ML-Verfahren auf CAD-Daten aus dem Bereich des in-
dustriellen Produktentwicklungsprozesses tUbertragt und entsprechend anpasst. Neben
der Geometrie werden dabei auch weitere Informationen wie geometriebeschreibende
Parameter und produktionsrelevante Produkteigenschaften sowie die Konstruktionshis-
torie betrachtet. Als Datenbasis dienen ausschlieflich bereits existierende Produktkom-
ponenten und damit verkniipfte Informationen, sodass keine kiinstliche Datengenerie-
rung notwendig ist. Durch eine geeignete Aufbereitung und Représentation wird diese
Wissensbasis in Form eines Konstruktionsassistenzsystems nutzbar gemacht. Dieses
unterstitzt einerseits durch das sukzessive Vorschlagen von nachsten Konstruktions-
schritten in Abhangigkeit des aktuellen Konstruktionsstandes eines halbfertigen CAD-
Modells, sodass schnell ein erster Grobentwurf gemaR bewahrter Losungsmuster er-
stellt werden kann. Auf Basis des aktuellen Konstruktionszustandes werden anderer-
seits ahnliche, bereits existierende Produktmodelle in der Datenbank gesucht und da-
her schon in der friihen Entwurfsphase aufgezeigt. Von diesen geometrisch ahnlichen
Produktmodellen werden zudem produktionsrelevante Produkteigenschaften abgeleitet
und mit den entsprechenden Auspragungen dieser Eigenschaften des aktuellen Kon-
struktionsstandes verglichen. Mogliche Abweichungen innerhalb dieser Eigenschaften,
die fur die spatere Produzierbarkeit auf den vorhandenen Produktionsmitteln kritisch
sein kénnten, werden somit friihzeitig aufgedeckt. Der entwickelte Ansatz greift folglich
vor allem in der Phase der Ausgestaltung der Module ein (siehe Kapitel 2.1). Die auf
Basis der Grobentwiurfe aufgezeigten ahnlichen Modelle, die bereits ausdetailliert sind,
kénnen durch Wiederverwendung die Notwendigkeit einer weiteren Ausdetaillierung
der Grobgestalt reduzieren. Die grundsatzliche Vorgehensweise sowie die Funktionali-
tat des Assistenzsystems sind in Abbildung 4.1 dargestellt.
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Abbildung 4.1: Grundsétzliche Vorgehensweise zur Wissensextraktion und Funktio-
nalitéat der darauf basierenden Konstruktionsassistenz

Durch die systematische Wiederverwendung bereits existierender Komponenten kon-
nen unndtige Mehrfahrkonstruktionen vermieden sowie teure nachtragliche Anderun-
gen (z.B. aufgrund mangelnder Funktionalitdt oder Nicht-Produzierbarkeit auf vorhan-
denen Produktionsmitteln) reduziert werden. Zur Umsetzung dieses Konstruktionsas-
sistenzsystems werden die folgenden Bestandteile (vgl. Kapitel 1.2) aufgezeigt:

o Die Kategorisierung des bestehenden Wissens in Form der vorhandenen Pro-
duktmodelle sowie anschlieRend dessen entsprechende Aufbereitung wird in Ka-
pitel 4.1 und 4.2 aufgezeigt. Die zuganglichen Daten sind je nach Anwendungs-
fall unterschiedlich. In Abhangigkeit der Datenlage je Kategorie kann anschlie-
3end definiert werden, welche Funktionen des Assistenzsystems fur den jeweili-
gen Anwendungsfall umsetzbar sind.

e Die automatisierte Extraktion relevanter Eigenschaften aus CAD-Modellen mit-
tels ML-Verfahren, um das vorhandene Wissen in geeigneter Form zu reprasen-
tieren, wird in Kapitel 4.3 adressiert.

« Die Nutzung der extrahierten Informationen in Form einer Ahnlichkeitssuche, um
auf Basis des aktuellen Konstruktionsstandes bereits existierende, geometrisch
ahnliche CAD-Modelle aufzufinden, sowie die Ableitung produktionsrelevanter
Produkteigenschaften aus diesen dhnlichen CAD-Modellen zur Bewertung eines
neuen Produktes sind Inhalt von Kapitel 4.4.1.
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e Fokus von Kapitel 4.4.2 ist das Erlernen von Mustern im Konstruktionsprozess
mittels ML, um den Konstrukteur aktiv durch das Vorschlagen nachster Konstruk-
tionsschritte in Form des nachsten Konstruktionszustandes zu unterstiitzen.

o Das Aufzeigen der prinzipiellen Machbarkeit und der erzielbaren Ergebnisse er-
folgt in Kapitel 5.

Grundlage fir die Umsetzung des Konstruktionsassistenzsystems sind CAD-Daten von
Einzelkomponenten aus dem Produktportfolio eines Industrieunternehmens. Baugrup-
pen, die aus einer Zusammensetzung von Einzelkomponenten bestehen, werden im
Rahmen dieser Arbeit nicht betrachtet. Die entwickelte Methodik ist in Abbildung 4.2
dargestellt. Das Vorgehen orientiert sich an dem in Kapitel 2.1.4 eingeflihrtem CRISP-
DM, wobei die aufgezeigten Besonderheiten bei Anwendungen von ML-Verfahren zu
bertcksichtigen sind. Da es jedoch nicht das Ziel ist, ein in der Praxis anwendbares
Softwaretool zu implementieren, wird die Phase des Deployments nicht betrachtet.

4.1 Kategorisierung der Datenbasis —\
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Abbildung 4.2: Uberblick und Struktur der entwickelten Methodik
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In einem ersten Schritt wird die vorhandene Datenbasis bezlglich ihres Informations-
gehalts untersucht und die entsprechenden Informationen in ein Datenmodell, beste-
hend aus drei Kategorien, zugeordnet (Kapitel 4.1). Neben der eigentlichen 3D-Geo-
metrie aus den CAD-Daten werden zuséatzliche Informationen, beispielsweise geo-
metriebeschreibende Parameter oder produktionsrelevante Produkteigenschaften, in
Betracht gezogen. Diese Informationen werden unter dem Begriff Metainformationen
zusammengefasst. Darliber hinaus lassen sich aus den CAD-Daten uber den Struktur-
baum Ruckschlisse auf das Vorgehen des Konstrukteurs zum Erstellen einer Einzel-
komponente ziehen. Dieses Wissen Uber das Konstruktionsvorgehen stellt die dritte
und letzte Datenkategorie dar. Welche dieser Datenkategorien fiir einen gegebenen
Anwendungsfall erfiillbar sind, hangt von der entsprechenden Datenverfiigbarkeit ab.
In Abhangigkeit davon kann schlieRlich anwendungsfallspezifisch der Umfang der
Funktionalitat des Konstruktionsassistenten und damit dessen umsetzbarer Reifegrad
bestimmt werden (Kapitel 4.1.4). In einem nachsten Schritt werden die Daten, je nach
Datentyp, fir eine Weiterverarbeitung entsprechend aufbereitet. Unterschieden wird
dabei zwischen 3D-Geometrie-Daten (Kapitel 4.2.1) sowie numerischen und kategori-
schen Daten (Kapitel 4.2.2). Sequentielle Daten (Kapitel 4.2.3), die aus dem Konstruk-
tionsvorgehen resultieren, kdnnen dabei aus den zuvor genannten Datentypen aufge-
baut sein. AnschlieRend folgt die automatisierte Extraktion der relevanten (anwen-
dungsfallspezifischen) Eigenschaften aus den vorhandenen 3D-Geometrien. Hier wird
mit Hilfe eines Autoencoders eine geeignete und leicht verarbeitbare Repréasentation
der 3D-Geometrie spezifisch fir den jeweils betrachteten Datensatz erlernt (Kapitel
4.3). Der Autoencoder wird dabei sowohl fur die 3D-Geometrie der finalen Komponente
(Kapitel 4.3.1) als auch fiir die einzelnen 3D-Geometrien, die die zugehdrige Konstruk-
tionshistorie abbilden (sog. Zwischenzusténde), genutzt (Kapitel 4.3.2). Die Hyperpa-
rameter des Autoencoders sind dabei anwendungsfallspezifisch zu wahlen, um einen
moglichst reprasentativen latenten Raum zu erlernen. Dessen Reprasentativitat kann
Uber verschiedene Untersuchungen Uberpriift werden (Kapitel 4.3.3). Ergebnis ist letzt-
endlich die Darstellung jeder (finalen) Komponente Uber einen geometrischen FuRab-
druck, bestehend aus den relevanten geometrischen Eigenschaften und zugehérigen
Metainformationen. Die entsprechende Konstruktionshistorie wird aus der Sequenz der
Zwischenzustande und KEs einer Komponente abgebildet. Die Zwischenzustande wer-
den ebenfalls Uber deren relevante geometrische Merkmale reprasentiert. Das auf
diese Weise reprasentierte Wissen aus den vorhandenen Produktkomponenten wird
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schlieflich in Form eines Assistenzsystems nutzbar gemacht. Dessen Funktionalitat
umfasst einerseits die Ahnlichkeitssuche, die, je nach Datenverfligbarkeit, entweder
rein auf der Geometrie oder auf Geometrie und Metainformationen beruhen kann (Ka-
pitel 4.4.1). Auf Basis ahnlicher, existierender Modelle werden auRerdem produktions-
relevante Produkteigenschaften abgeleitet und fiir das aktuell in der Konstruktion be-
findliche Modell bewertet (Kapitel 4.4.1.3). Andererseits werden aus den sequentiellen
Daten des Konstruktionsvorgehens bestehender Komponenten mit Hilfe von Recurrent
Neural Networks (RNNs) Muster erlernt, auf deren Grundlage beim Konstruieren einer
neuen Komponente nachste Konstruktionsschritte vorgeschlagen werden (siehe Kapi-
tel 4.4.2). Durch die Nutzung dieser Vorschlage als erweiterter Such-Input fiir die Ahn-
lichkeitssuche werden beide Funktionalitaten zu einem Gesamtsystem integriert (Kapi-
tel 4.4.3).

4.1 Kategorisierung der Datenbasis

Voraussetzung fir die Anwendung von ML-Verfahren ist die Verflugbarkeit entspre-
chender Daten (Studer et al. 2021). Da diese in Abhangigkeit des Anwendungsfalls
einen unterschiedlichen Informationsgehalt aufweisen, wird zunachst die anwendungs-
fallspezifische Datenbasis gesichtet und identifiziert, welche Informationen daraus ent-
sprechend definierter Kategorien vorhanden sind.

Grundlage fiir das entwickelte Vorgehen sind vorhandene CAD-Modelle von Kompo-
nenten sowie weitere, damit verknupfte Informationen, wie beispielsweise aus dem
PDM (Product Data Management) oder PLM (Product Lifecycle Management). Wesent-
liche Voraussetzung ist, dass es sich dabei um Komponenten handelt, die bei dem be-
trachteten Anwendungsunternehmen bereits erfolgreich produziert wurden und nach
wie vor dem Produktportfolio angehdren. Hintergrund ist, dass die herangezogenen
ML-Verfahren nur so gut sind wie das Wissen in Form der Daten, auf denen sie trainiert
werden. Werden Schlechtteile, beispielsweise mit unnétigen Produkteigenschaften, fuir
das Training herangezogen, so wird auch das Assistenzsystem lernen, solche Eigen-
schaften vorzuschlagen.

Die Informationen, Uber die jede Komponente im Rahmen dieser Arbeit beschrieben
wird, werden gemaf Abbildung 4.3 in die drei Datenkategorien 3D-Geometrie, Metain-
formationen und Konstruktionsvorgehen aufgeteilt. Innerhalb der Metainformationen
wird nochmals unterschieden, ob diese produktionsrelevant sind oder nicht.
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Abbildung 4.3: UML Klassendiagramm der drei Datenkategorien
Um zunachst den Informationsgehalt fiir eine gegebene Datenbasis zu bestimmen,
kann gemafR Abbildung 4.4 vorgegangen werden. Grundvoraussetzung ist, dass CAD-
Modelle von Komponenten in ausreichender Anzahl' vorhanden sind, da die
Datenverfiigbarkeit mafgeblich die Umsetzbarkeit und Performanz von ML-Verfahren
beeinflusst (Studer et al. 2021). GemaR Kapitel 2.1.3.2 ist der Informationsgehalt der
CAD-Modelle abhangig vom Dateiformat. Liegt ein Austauschformat, wie z.B. STEP,
vor, so sind Informationen Uber die Konstruktionshistorie in Form des Strukturbaums
nicht vorhanden. Die geometrische Form des CAD-Modells liefert dennoch
Informationen der Kategorie 3D-Geometrie. Sind aus den CAD-Modellen neben der
reinen Geometrie auch weitere Metainformationen, z.B. die Abmessungen,
extrahierbar, so liegen zuséatzlich Daten aus der Kategorie Metainformationen vor. Sind
zusatzlich noch Daten aus dem PDM oder PLM vorhanden, kann der Umfang der
potenziell relevanten Metainformationen noch erweitert werden. Sind dagegen die
CAD-Modelle im proprietaren, herstellerspezifischen Dateiformat vorhanden, so
kénnen  Uber den  Strukturbaum  zusatzlich Informationen Uber das
Konstruktionsvorgehen ausgelesen werden. Darlber hinaus sind aus den
herstellerspezifischen Dateiformaten Uberlicherweise weitere geometriebeschreibende

4 Grundsatzlich gilt, je mehr, desto besser. Nach Erfahrungswerten im Rahmen der Evaluation in Kapitel 5 sollte
die Anzahl an CAD-Modellen insgesamt im dreistelligen Bereich liegen, wobei je Klasse mindestens eine zwei-
stellige Anzahl an Objekten notwendig ist.
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Parameter, wie Abmessungen, Material oder Toleranzen, extrahierbar. Durch weitere
Daten aus dem PDM bzw. PLM kénnen diese Metainformationen angereichert werden.

Metainformationen
extrahierbar
Zusatzliche Daten Zusatzliche Daten Zusatzliche Daten
aus PDM/ PLM aus PDM/ PLM aus PDM/ PLM

23 %

3D-Geometrie 3D-Geometrie
K Konstrukﬂonsvorgeheé\
Metainformationen

3D-Geometrie 3D-Geometrie 3D-Geometrie 3D-Geometrie

Ja x Nein Metainformationen® = Metainformationen aus dem CAD-Modell sowie aus dem PLM/ PDM

Abbildung 4.4: Vorgehen zur Bestimmung der vorhandenen Datenkategorien
Eine Beschreibung dieser Kategorien erfolgt in den nachfolgenden Kapiteln. Die ver-
figbaren Daten sind ausschlaggebend fir die Machbarkeit von ML-Anwendungen und
damit fur die Umsetzbarkeit der gesetzten Ziele (Studer et al. 2021). Basierend darauf,
in welchem Umfang Daten aus den genannten Kategorien vorhanden sind, kann ent-
sprechend die umsetzbare Funktionalitat des Assistenzsystems und damit die Zielset-
zung fir den jeweiligen Anwendungsfall abgeleitet werden.

4.1.1 3D-Geometrie

Grundlage fir diese Datenkategorie bilden die (finalen) CAD-Modelle, die die 3D-Geo-
metrie der entsprechenden Produktkomponenten verkdrpern. GemafR Abbildung 4.3
verfligt die 3D-Geometrie Uiber ein bestimmtes Dateiformat. Der entwickelte Ansatz be-
notigt zur Weiterverarbeitung CAD-Modelle im STL (Standard Triangulation Language)-
Format (siehe Kapitel 2.1.3.2), weshalb in einem ersten Schritt die Konvertierung der
CAD-Modelle in STL erfolgt. Dieses Format zahlt zu den Austauschformaten und kann
sowohl aus den proprietaren CAD-Dateiformaten als auch aus weiteren Austauschfor-
maten (z.B. STEP-Format) erzeugt werden. Hintergrund ist, dass das STL-Format fur
die spatere Generierung von Punktewolken (siehe Kapitel 4.2.1) gut geeignet ist. Prin-
zipiell sind jedoch auch andere Datei-Formate mdglich. Sofern zumindest von einem
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Teil der Komponenten eine entsprechende Information lber die Bauteilklasse vorhan-
den ist, wird diese der 3D-Geometrie als kategorische Variable angehangt (in Abbildung
4.3 Attribut Klasse). Generell ist das Klassen-Label optional, kann jedoch zu einer Ver-
besserung der Merkmalsextraktion (siehe Kapitel 4.3.1.2) sowie zu Untersuchungen
der erlernten Merkmalsreprasentationen (siehe Kapitel 4.3.3) genutzt werden.

4.1.2 Metainformationen

Unter Metainformationen werden samtliche Daten numerischer oder kategorischer Na-
tur zusammengefasst, die neben der reinen Geometrie in Form des CAD-Modells noch
zusatzlich Uber die entsprechende Komponente vorhanden sind. Hierzu zahlen einer-
seits Informationen, die direkt aus dem CAD-Modell abgeleitet werden kénnen, insbe-
sondere geometriebeschreibende Daten (z.B. Volumen, maximale Abmessungen) oder
produktionsrelevante Daten (z.B. Toleranzen, Material). Andererseits fallen hierunter
auch samtliche Daten, die fur die betrachtete Komponente in der Datenbank, z.B. im
PLM-System, vorhanden sind. Diese kdnnen ebenfalls produktionsrelevant sein (z.B.
Stlickkosten, Stiickzahlen). Um eine konsistente Vergleichbarkeit der Komponenten
hinsichtlich der Metainformationen zu ermdglichen, ist es wesentlich, dass die Verfiig-
barkeit dieser Informationen fiir alle betrachteten Komponenten des Datensatzes ge-
geben ist. Ist dies der Fall, werden in einem nachsten Schritt diejenigen Parameter
ausgewahlt, die fir die Ahnlichkeit zweier Komponenten fiir den jeweiligen Anwen-
dungsfall als relevant eingestuft werden (beispielsweise Uber Experteninterviews). Dar-
Uber hinaus kann fiir jedes Attribut angegeben werden, ob es fiir die Produzierbarkeit
auf den vorhandenen Produktionsmitteln von Bedeutung ist (in Abbildung 4.3 Attribut
Ist_produktionsrelevant). Die Produktionsrelevanz ist ein Klassenattribut und damit fir
alle Instanzen der Klasse Metainformation identisch.

Ergebnis ist letztendlich eine Liste an Metainformationen, die fur die spatere Ahnlich-
keitssuche und die Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigenschaften (siehe
Kapitel 4.4.1) herangezogen wird.

4.1.3 Konstruktionsvorgehen

Informationen Uber das Konstruktionsvorgehen sind in den CAD-Modellen (iber den
Strukturbaum (siehe Kapitel 2.1.3.1) ableitbar. Voraussetzung ist das Vorliegen von
CAD-Modellen der entsprechenden Komponenten im proprietaren CAD-Dateiformat.
Sind die CAD-Modelle nur in Austauschformaten (z.B. STL) verfugbar, kann lediglich
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die 3D-Geometrie des finalen Zustandes abgebildet werden. Im proprietaren Dateifor-
mat lasst sich Gber den Strukturbaum schlieRlich das Konstruktionsvorgehen fiir jedes
CAD-Modell tber die Sequenz der genutzten KEs abbilden. Zunachst werden die im
betrachteten Datensatz genutzten KEs identifiziert. Diese sind meist spezifisch je nach
genutzter CAD-Software und kénnen in verschiedene Kategorien eingeteilt werden. Fir
die CAD-Software PTC Creo® Parametric lassen sich beispielsweise volumenerzeu-
gende, editierende, konstruierende und unterstiitzende KEs unterscheiden.

Das Konstruktionsvorgehen selbst kann schlieRlich Gber zwei Wege dargestellt werden
(siehe Abbildung 4.5). Zum einen lasst sich das Vorgehen Uber die Sequenz der ge-
nutzten KEs ausdriicken. Dabei wird jedes KE uber dessen Bezeichnung (z.B. Run-
dung) und dessen Kategorie (z.B. konstruierend) beschrieben. In Abbildung 4.5 wird
die Komponente zunachst durch das Erstellen zweier Kérper und das anschlieRende
Wegschneiden der Aushdhlung erzeugt. Zum anderen kann das Vorgehen Uber die
zugehorige geometrische Entwicklung des 3D-Modells in Form der Zwischenzustande
dargestellt werden. Diese entsprechen der Datenkategorie 3D-Geometrie und werden
durch sukzessives Entfernen der KEs aus dem CAD-Modell erzeugt. Eine Zustandsan-
derung wird dabei definiert tiber eine Volumenanderung zwischen den jeweiligen Mo-
dellen zweier aufeinanderfolgender Zustéande. Resultat ist eine Sequenz an Zwischen-
zustanden, die sich (geometrisch) durch das Hinzufligen eines (volumenandernden)
KEs unterscheiden. Um welchen Typ von KE es sich dabei handelt, kann aus der ent-
sprechenden Sequenz der genutzten KEs entnommen werden. Der letzte Zustand der
erzeugten Sequenz an 3D-Geometrien entspricht dabei dem finalen Zustand und ver-
korpert folglich die 3D-Geometrie der Komponenten (siehe Kapitel 4.1.1).'> Das Kon-
struktionsvorgehen kann folglich tGber die Sequenz der 3D-Geometrie und die zugehd-
rige Sequenz der KEs reprasentiert werden. Dabei stimmen die Sequenzlange (siehe
Attribut Sequenzlénge in Abbildung 4.3) und damit die Anzahl an Elementen in einer
Sequenz fur beide Darstellungsformen tberein.

15 Da das Erstellen der entsprechenden Zwischenzusténde zeitaufwéndig ist, kann dieser Schritt in einem realen
Anwendungsfall auch nur fiir einen Teil der Daten geschehen.
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Abbildung 4.5: Darstellung des Konstruktionsvorgehens (liber die Sequenz der KEs
(1) und die geometrische Entwicklung (2)

Zur Konstruktion eines Bauteils (iber KEs gibt es verschiedene Wege (Hackenschmidt,
Hautsch & Kleinschrodt 2020). Um aus dem Konstruktionsvorgehen mit Hilfe von Ver-
fahren des MLs ein allgemeines Vorgehen erlernen zu kénnen, ist es eine Grundvo-
raussetzung, dass Muster vorliegen. Als Konstruktionsmuster werden dabei typische
Abfolgen von KEs innerhalb des Strukturbaumes definiert. Ein einfaches Beispiel flr
ein solches Muster ist die Sequenz Skizze-Extrusion. Im Rahmen einer Voruntersu-
chung anhand eines beispielhaften Datensatzes wurde daher basierend auf dem Struk-
turbaum zunéchst tberpriift, ob eine globale Ahnlichkeit im Konstruktionsvorgehen vor-
zufinden ist. Das Vorgehen hierzu wurde in der von der Autorin angeleiteten studenti-
schen Arbeit A_Merklinger (2021) entwickelt. Hierflir wird der Strukturbaum jedes CAD-
Modells als Graph modelliert. Jedes KE bildet dabei einen Knoten, die Abhangigkeiten
zwischen den einzelnen KEs werden (iber die Kanten abgebildet. Die Ahnlichkeit dieser
Graphen wird schlieBlich auf struktureller und auf kontextueller Ebene betrachtet. Daflir
wird das von Nikoli¢ (2012) entwickelte Verfahren des Neighbourhood Matching zur
Bestimmung der strukturellen Ahnlichkeit von Graphen um den kontextuellen Aspekt
erweitert. Die strukturelle Komponente betrachtete dabei, ob die Knoten die gleiche
Anzahl an Vorgangern und Nachfolgern haben. Die kontextuelle Komponente bewertet,
ob die Knoten das gleiche KE reprasentieren. Die kontextuelle Ahnlichkeit wird dabei
als Gewichtungsfaktor der strukturellen Ahnlichkeit betrachtet. Ergebnis der Analyse ist
eine Ahnlichkeitsmatrix mit Werten im Bereich [0,1], wobei der Wert 1 angibt, dass zwei
Bauteile beziglich ihres Strukturbaumes (nahezu) identisch sind. Basierend auf der
Ahnlichkeitsmatrix wird schlieBlich ein dichtebasiertes Clusterverfahren (DBSCAN)
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durchgefiihrt. Unter der Annahme, dass in den betrachteten Strukturbdumen wieder-
kehrende Muster vorliegen, wird erwartet, dass innerhalb der Daten Cluster aufzufinden
sind, die ahnliche Strukturbdume beinhalten. Hierzu wurde die Untersuchung sowohl
innerhalb einer Bauteilklasse als auch Uber verschiedene Bauteilklassen hinweg durch-
gefiihrt. Die Ergebnisse auf den in Kapitel 5 genutzten Daten sind in Anhang A zu fin-
den. Ahnlichkeiten der Strukturb&dume sind insbesondere innerhalb von Bauteilklassen
anzutreffen, wobei es auch hier teilweise mehrere Cluster und damit mehrere Vorge-
hensweisen gibt, ein Bauteil zu konstruieren. Wiederkehrende Muster kénnen jedoch
auch Uber verschiedene Bauteilklassen hinweg aufgefunden werden.

Aus der Voruntersuchung kann schlieRlich gefolgert werden, dass offensichtlich Ahn-
lichkeiten zwischen den Strukturbdumen verschiedener CAD-Modelle — insbesondere
innerhalb einer Bauteilklasse — existieren und damit auch Muster im Konstruktionsvor-
gehen zu erwarten sind.

4.1.4 Anwendungsfallspezifische Zuordnung der Umsetzungsstufen

Gemal Abbildung 4.1 umfasst das Assistenzsystem grundsatzlich zwei Funktionalita-
ten, die Ahnlichkeitssuche sowie das Vorschlagen nachster Konstruktionsschritte. Die
Bewertung produktionsrelevanter Produkteigenschaften beruht auf den gefundenen
ahnlichen Modellen und wird daher als Teil der Ahnlichkeitssuche betrachtet. Je nach
vorhandener Datenlage kdnnen fir den betrachteten Anwendungsfall unterschiedliche
Funktionalitaten des Konstruktionsassistenzsystems umgesetzt werden. Ausschlagge-
bend ist die Verfligbarkeit der eingefiihrten Datenkategorien je Komponente. Zur Be-
wertung der umsetzbaren Funktionalitaten kann das in Abbildung 4.6 dargestellte Rei-
fegradmodell herangezogen werden.

Fiir die Ahnlichkeitssuche kénnen verschiedene Umsetzungsstufen unterschieden wer-
den. Grundvoraussetzung ist jedoch, dass Geometriedaten finaler Komponenten exis-
tieren. In der Basisstufe werden lediglich Daten der Kategorie 3D-Geometrie bendtigt.
Die Ahnlichkeit zwischen zwei CAD-Modellen wird in dieser Stufe rein auf der geo-
metrischen Form bestimmt. Weitere Metainformationen, wie Material oder Abmessun-
gen, sind nicht vorhanden und kénnen daher nicht mit einbezogen werden. Ebenso ist
aufgrund der fehlenden Informationen keine Bewertung der produktionsrelevanten Pro-
dukteigenschaften moglich. Sind zusatzliche Metainformationen vorhanden, so kann
die Funktionalitit der Ahnlichkeitssuche auf die nachste Stufe gehoben werden. Neben
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der reinen geometrischen Form werden fiir die Ahnlichkeitsbestimmung die zusétzli-
chen Metainformationen genutzt. Produktionsrelevante Produkteigenschaften finden
jedoch keine Berlicksichtigung. In der dritten Ausbaustufe sind unter den Metainforma-
tionen auch solche, die als produktionsrelevant eingestuft wurden, sodass ein Abgleich
der produktionsrelevanten Produkteigenschaften stattfinden kann.
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Reifegrad Datenverfligbarkeit
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Reifegrad Datenverfiigbarkeit
Vorhersage Konstruktionsschritte

X ~ produktionsrelevante
3D-Geometrie Meta Metainformationen
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Abbildung 4.6: Reifegradmodell mit Umsetzungsstufen in Abhéngigkeit der anwen-
dungsfallspezifischen Datenverfiligbarkeit
Fir das Vorschlagen nachster Konstruktionsschritte konnen zwei Ausbaustufen unter-
schieden werden. Grundvoraussetzung ist jedoch, dass Daten aus der Kategorie Kon-
struktionsvorgehen fiir die betrachteten Komponenten vorhanden sind. In der ersten
Ausbaustufe ist dafir das Konstruktionsvorgehen in Form der Sequenzen von 3D-Geo-
metrien ausreichend'®. Sind zusatzlich Informationen Uber die genutzten KEs vorhan-
den, kann die Vorhersagegenauigkeit verbessert und damit Stufe 2 umgesetzt werden.

Ahnlichkeitssuche und Vorschlagswesen sind zunéchst als eigensténdige Funktionen
umsetzbar. Die Kombination beider Funktionalitaten ist jedoch (ber die verschiedenen
Stufen méglich. Beispielsweise kann die Ahnlichkeitssuche in Stufe 1 mit dem Vor-

16 Sofern Daten zur Abbildung des Konstruktionsvorgehens Uber die Sequenz der 3D-Geometrie vorhanden sind,
sind darin auch die finalen Bauteilzustéande enthalten, die folglich die Datenkategorie 3D-Geometrie verkdrpern.
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schlagswesen in Stufe 2 kombiniert werden. Durch das Zusammenspiel beider Funkti-
onen ergibt sich eine umfassendere Funktionalitat, weshalb durch deren Kombination
ein hoéherer Reifegrad von Stufe 3 erreicht werden kann. Sind Sequenzen der 3D-
Geometrien vorhanden, so ist auch implizit durch den letzten Zustand der Sequenz der
finale Bauteilzustand gegeben und somit Stufe 1 der Ahnlichkeitssuche umsetzbar. Zu-
sétzlich kann die Ahnlichkeitssuche in allen Ausbaustufen durch die Nutzung der Kon-
struktionshistorie weiter verbessert werden (siehe Kapitel 4.3.2). Das Vorhandensein
von Daten aus dem Konstruktionsvorgehen ist jedoch fiir die reine Ahnlichkeitssuche
nicht notwendig, weshalb im Reifegradmodell fir das Vorhersagen nachster Konstruk-
tionsschritte zuséatzlich eine Stufe 0 eingefiihrt wird.

4.2 Aufbereitung der Daten zur Repréasentation des Wissens

Um das Wissen aus den vorhandenen Datenkategorien mittels ML verarbeiten zu kdn-
nen, ist eine entsprechende Aufbereitung notwendig. Auf Basis dieser aufbereiteten
Daten kdnnen dann die relevanten Informationen in einem nachsten Schritt extrahiert
werden. Das so reprasentierte Wissen ist schlieRlich Grundlage fiir die Ahnlichkeitssu-
che und das Vorschlagswesen nachster Konstruktionsschritte. In den nachfolgenden
Kapiteln wird die Aufbereitung der drei eingefiihrten Datenkategorien erlautert.

4.2.1 3D-Objekte

In der Literatur sind die in Kapitel 2.2.5 gezeigten Ansatze zur Darstellung von 3D-
Objekten gangig. Welche Reprasentationsform am geeignetsten ist, hangt dabei von
der spezifischen Anwendung ab (Xiao et al. 2020). Da fiir industrielle CAD-Daten aus
dem Bereich des Maschinenbaus besondere Herausforderungen zu erfiillen sind, wur-
den im Rahmen dieser Arbeit die vielversprechendsten Reprasentationsformen im
Zuge einer Voruntersuchung erprobt. Um zu testen, wie gut geometrische Eigenschaf-
ten mit den Reprasentationsformen dargestellt werden, wurde auf dem AIAx CAD Da-
taset (Tayyub et al. 2021) jeweils eine Klassifikation durchgefiihrt. Hierfiir wurde der
Ansatz nach Su et al. (2015) in der von der Autorin dieser Arbeit in Krahe et al. (2019)
aufgezeigten Abwandlung fiir Multi-View, der Ansatz von Qi et al. (2017b) fiir Punkte-
wolken, der Ansatz von Simonovsky & Komodakis (2017) flir Graphen sowie der Ansatz
von Hanocka et al. (2019) fiir Meshes herangezogen. Die Ergebnisse sind entspre-
chend im Anhang B zu finden. Die besten Ergebnisse wurden mit Punktewolken erzielt,
weshalb diese im weiteren Verlauf der Arbeiten als Reprasentationsform ausgewahit
wurden.
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Die in Kapitel 4.1.1 beschriebenen Geometrie-Daten im STL-Format werden zur Wei-
terverarbeitung entsprechend in Punktewolken umgewandelt. Dafiir werden Punkte auf
der Oberflache des 3D-Modells basierend auf dem in A_Schmutz (A_ 2021) und
A_Holtzwart (2022) entwickelten Verfahren verteilt. Grundlage fir die Verteilung der
Punkte ist die dem STL-Format zugrundeliegende Netzstruktur. Diese besteht aus klei-
nen Dreiecken, die jeweils Uber drei Eckpunkte und den Normalenvektor definiert sind
(Roj 2016). Zur spateren Weiterverarbeitung werden Punktewolke mit einer festen An-
zahl N an Punkten bendtigt. Da die geometrischen Details insbesondere Uber die
Menge der Eckpunkte V eines Objektes abgebildet werden, werden zunachst alle Eck-
punkte Uber einen entsprechenden Punkt in der Punktewolke reprasentiert. Sofern die
definierte Anzahl der Punkte N geringer ist als die Anzahl V der Eckpunkte, werden aus
diesen zufallig N Punkte belegt. Ist die Anzahl der Eckpunkte V dagegen kleiner als die
gewulinschte Anzahl an Punkten N, so wird die Differenz F = N - V auf den Dreiecksfla-
chen verteilt. Die Wahrscheinlichkeit flr die Auswahl einer Flache erfolgt dabei anhand
des Verhaltnisses dieser Flache zur Gesamtoberflache. GroRRere Flachen erhalten da-
mit eine hdhere Wahrscheinlichkeit, mit einem Punkt versehen zu werden'”. Die Plat-
zierung des Punktes auf der gewahlten Flache erfolgt zufallig.

Im Vergleich zu den im Stand der Technik dargestellten 6ffentlichen Datensatzen sind
reale CAD-Modelle aus der Industrie in der Regel nicht normiert und zentriert. Da dies
jedoch fiir die herangezogenen Autoencoder (sieche Kapitel 4.3) vorausgesetzt wird
(Sun et al. 2021), missen die CAD-Modelle in Form der zuvor erstellten Punktewolken
zunachst entsprechend vorverarbeitet werden.'® Im Rahmen der Normierung werden
die erstellten Punktewolken auf Basis der maximalen Ausdehnung in x-, y- und z-Rich-
tung zunachst auf den Einheitswirfel der Grée 1x1x1 skaliert. Die anschlieRende
Zentrierung verschiebt den Mittelpunkt jeder Punktewolke auf den Ursprung des Koor-
dinatensystems. Abbildung 4.7 fasst die notwendigen Schritte nochmals zusammen.
Als Ergebnis liegen folglich sémtliche Objekte der Kategorie 3D-Geometrie als nor-
mierte und zentrierte Punktewolke vor. Das optionale Attribut Klasse, das der Datenka-

7 Die Wahrscheinlichkeitsberechnung entspricht einem Experiment der Form Ziehen mit Zurlicklegen, damit
grofRe Flachen auch mit mehr als nur einem Punkt belegt werden kénnen. Darliber hinaus existieren auch Mo-
delle, die weniger Flachen als zu verteilende Punkte besitzen.

8 In Voruntersuchungen im Rahmen der von der Autorin angeflihrten Arbeit A_Leoni (2020) konnte gezeigt wer-
den, dass ohne vorherige Normierung und Zentrierung keine guten Trainingsergebnisse erreicht werden.
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tegorie 3D-Geometrie angehangt sein kann, ist kategorischer Natur und wird entspre-
chend Kapitel 4.2.2 aufbereitet. Die Punktewolken dienen schlieRlich als Grundlage fiir
die in Kapitel 4.3 beschriebene Extraktion der relevanten Merkmale.

STL-Dateien Punktewolken Normierung und Zentrierung

Abbildung 4.7: Vorverarbeitungsschritte fiir die 3D-Geometrie (in Anlehnung an
A_Schmutz (2021))

4.2.2 Kategorische und numerische Daten

Gemal Kapitel 4.1.2 kénnen die extrahierten Metainformationen kategorischer (z.B.
Material) und numerischer Natur (z.B. maximale Abmessungen) sein. ML-Verfahren
bendtigen im Allgemeinen Daten in numerischer Form (Hirschle 2020). Kategorische
Daten missen dementsprechend vorverarbeitet werden.

Zum Abbilden kategorischer Daten ist ein One-Hot-Encoding gangig (Hirschle 2020).
Voraussetzung hierfiir ist eine feste Anzahl an Kategorien. Fir eine Anzahl von X Ka-
tegorien werden X binare Variablen erzeugt. Fiir jedes Datenobjekt wird beim Zutreffen
der Kategorie die entsprechende binare Variable auf 1 gesetzt, ansonsten auf 0. Zur
Darstellung einer kategorischen Variable ergibt sich schlieflich ein Vektor der Lange X.
(Hirschle 2020; Chollet 2018) Abbildung 4.8 veranschaulicht dies fiir das kategorische
Attribut ,Klasse® einer 3D-Geoemtrie.

n Deckel

Gehause
n Flansch
n Adapter

Klasse = Gehause | 0] O-Ring

‘

Abbildung 4.8: Beispielhaftes One-Hot-Encoding des kategorischen Attributs ,Klasse*
Da die meisten numerischen Daten dimensionsbehaftet sind, ist zunachst zwingend
eine Transformation notwendig (Otte et al. 2020). Insbesondere zur Messung von Dis-
tanzen, wie es beispielsweise flr die in Kapitel 4.4.1 gezeigte Clusterbildung notwendig
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ist, ist eine solche Transformation auf einen einheitlichen Wertebereich unabdingbar
(Mohamad & Usman 2013; Han, Kamber & Pei 2012). Andernfalls haben numerische
Attribute mit hohen Wertebereichen grundlegend mehr Einfluss als Attribute aus nied-
rigen Wertebereichen (Otte et al. 2020; Studer et al. 2021). Zudem sollten die entspre-
chenden Werte dimensionslos, also unabhangig von der gewahlten MafReinheit sein
(Otte et al. 2020). Ublicherweise werden die Daten hierfiir normiert bzw. standardisiert'®
(Otte et al. 2020; Han, Kamber & Pei 2012). Eine allgemeingiiltige Regel, welche Vor-
gehensweise zur Normierung genutzt werden sollte, existiert jedoch nicht (Mohamad &
Usman 2013). Zu den gangigen Methoden zahlt unter anderem die Min-Max-Normie-
rung (Han, Kamber & Pei 2012), die in dieser Arbeit genutzt wird. Hierbei wird ein Wert
einer Metainformation y» anhand der minimalen yw,min und maximalen ywmax Merkmals-
auspragung auf den Bereich [0,1] transformiert (Otte et al. 2020):

y _ Yw — Yw,min
w,normiert — 4-1
Ywmax — Yw,min

Nachfolgend bezeichnet yw die normierte Metainformation.

Als Ergebnis der Aufbereitung liegen samtliche kategorische Metainformationen in
Form eines One-Hot-Encodings sowie samtliche numerische Metainformationen nor-
miert auf den Bereich [0,1] vor.

4.2.3 Sequentielle Daten

Als sequentielle Daten werden im Rahmen dieser Arbeit die zwei in Kapitel 4.1.3 vor-
gestellten Mdglichkeiten zum Abbilden des Konstruktionsvorgehens betrachtet. Die Se-
quenz der genutzten KEs stellt dabei eine Sequenz kategorialer Daten dar. Fir den
betrachteten Datensatz wird zunachst die Anzahl der genutzten Konstruktionsele-
menttypen identifiziert. In Abhéangigkeit davon wird gemaR Kapitel 4.2.2 fir jeden Typ
Konstruktionselement eine binare Variable definiert. Entsprechend ergibt sich eine Se-
quenz von kategorialen Daten, die jeweils Uber ein One-Hot-Encoding reprasentiert
werden (siehe Abbildung 4.9 oben). Die entsprechende Sequenz der geometrischen
Entwicklung des 3D-Modells setzt sich jeweils aus Elementen zusammen, die eine 3D-
Geometrie in Form der Zwischenzustande reprasentieren. Entsprechend Kapitel 4.2.1
werden diese 3D-Geometrien in Punktewolken umgewandelt, normiert und zentriert.

9 Die Begriffe Standardisieren und Normalisieren werden in der Datenvorverarbeitung synonym verwendet, ob-
wohl der letztere Begriff in der Statistik auch andere Bedeutungen hat (Han, Kamber & Pei 2012).
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Die geometrische Entwicklung der Komponente wird somit durch eine Sequenz an
Punktewolken dargestellt (siehe Abbildung 4.9 unten). Mithilfe der im nachfolgenden
Kapitel 4.3 aufgezeigten Verfahren kénnen schlieRlich aus der Sequenz der Punkte-
wolken die relevanten Eigenschaften je Zwischenstand extrahiert werden.
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Abbildung 4.9: Aufbereitung der Konstruktionssequenzen
Fir die Analyse der Sequenzen mittels der in Kapitel 4.4.2 beschriebenen Verfahren ist
ein weiterer Aufbereitungsschritt notwendig. Da sich die Anzahl notwendiger Konstruk-
tionsschritte und damit die Sequenzlangen von verschiedenen Komponenten in der Re-
gel unterscheiden, jedoch fiir das spatere Vorgehen feste Sequenzldngen notwendig
sind, missen diese zunachst auf eine einheitliche Lange gebracht werden. Intuitiv
konnten hierfir Sequenzen, die eine definierte Lange Uiberschreiten, abgeschnitten, so-
wie Sequenzen, die diese Lange unterschreiten, verworfen werden. Bei sehr stark va-
riierenden Sequenzlangen wurde dieses Vorgehen jedoch zu einem starken Datenver-
lust fiihren. Eine weitere Moglichkeit bietet das sogenannte Zero-Padding (Goodfellow,
Bengio & Courville 2016). Hier werden alle Sequenzen, deren Lange kirzer ist als die
maximale Lange des betrachteten Datensatzes, durch das Hinzufligen von Eintrdgen
mit dem Wert 0 aufgefullt. Vorteil ist, dass somit der gesamte Datensatz genutzt werden
kann. Nachteil ist jedoch, dass dieses Vorgehen in sehr langen Sequenzen resultiert,
was sich negativ auf die Kapazitat des internen Speichers von RNNs auswirken kann
(vgl. Kapitel 2.2.4). Eine dritte Moglichkeit bietet das sogenannte Windowing bzw. Sli-
ding Window (Russell & Norvig 2022). Uber ein Fenster (engl. Window) definierter
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GroRe wird damit eine Sequenz in Untersequenzen fester GrofRe aufgeteilt. Die Funk-
tionsweise wird in Abbildung 4.10 veranschaulicht. Im dargestellten Beispiel wird die
FenstergrofRe Q auf 3 gesetzt. Aus der urspringlichen Sequenz der Lange SL von 5
werden durch Verschieben (engl. Sliding) des Fensters 3 Sequenzabschnitte gebildet.
Die Lange der resultierenden Sequenzabschnitte entspricht der FenstergréRe Q.

Urspriingliche Sequenzlénge: SL=5

Fenstergrofe: Q=3

=-B-8-0-8 } 1 E

Abbildung 4.10: Vorgehensweise zur Bildung von Sequenzabschnitten (iber ein
Sliding Window

Neben der Verarbeitung unterschiedlicher Sequenzlangen wird dadurch auflerdem der

Trainingsdatensatz vergroéfert. Lediglich Sequenzen mit einer Lange kleiner der Fens-
tergréRe missen fir das Training verworfen werden?°. Dadurch entsteht unter anderem
der Vorteil, dass Elemente mehrfach innerhalb verschiedener Sequenzabschnitte und
damit Kontexte verarbeitet werden, wodurch die Generalisierbarkeit des RNNs gestei-
gert werden kann?'. Die FenstergroRe ist dabei ausschlaggebend dafiir, wie viel Kon-
struktionsschritte das RNN in der spateren Anwendung zurlickschauen muss, um eine
valide Vorhersage zu machen. Je kleiner die FenstergroRe gewahlt wird, desto allge-
meinere Muster kdnnen aus den Daten erlernt werden. Im Gegenzug werden die Vor-
hersagen jedoch unspezifischer. Je grolRer die FenstergroRe, desto spezifischer wer-
den die erlernten Muster in Bezug auf die zugrunde gelegten Trainingsdaten. Allerdings
kénnen so allgemeine Muster schlechter erlernt werden. Die FenstergrofRRe ist folglich
ein Hyperparameter und sollte in Abhangigkeit des zugrunde gelegten Datensatzes ge-
wahlt werden. Dabei ist darauf zu achten, dass durch die Wahl der FenstergréRRe die
Datenbasis nicht zu sehr verringert wird, da, wie oben beschrieben, kirzere Sequenzen
verworfen werden.

20 In der Anwendung kann das RNN dennoch auch kiirzere Sequenzabschnitte verarbeiten.
21 Lee, T.-P. & Narayan, T. (2016), Distributed Language Models Using RNNs https://stanford.edu/~rezab/clas-
ses/cme323/S16/projects_reports/narayan_lee.pdf (aufgerufen am 27.09.2022)
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Als Resultat werden folglich aus den Sequenzen der 3D-Geometrie sowie der zugeho-
rigen Sequenzen der KEs Sequenzabschnitte gebildet, die schlieBlich in Kapitel 4.4.2
als Datengrundlage fir das RNN dienen.

4.3 Automatisierte Extraktion relevanter Eigenschaften mittels
Autoencoder

Im Gegensatz zu numerischen oder kategorischen Daten sind 3D-Daten sehr komplex
und nur schwer bis gar nicht Gber vordefinierte Merkmale beschreibbar. Daher werden
in dieser Arbeit ML-Verfahren dazu genutzt, entsprechende Merkmale selbststandig
aus den Daten im Rahmen eines Representation Learning zu extrahieren. Ein gangiges
Verfahren hierflr sind Autoencoder (vgl. Kapitel 2.2). Deren Eignung zum selbststandi-
gen Erlernen relevanter Merkmale aus 3D-Objekten zeigt deren sehr breite Anwendung
in der Literatur (Park et al. 2019; Pang, Li & Tian 2021) sowie die groRen Fortschritte
beziglich Effizienz und Leistungsstarke, die erzielt werden konnten (Tchapmi et al.
2019). GemanR Kapitel 2.2.2 sind Autoencoder in der Lage, eine komprimierte und effi-
ziente Codierung eines Inputs, einen sogenannten latenten Vektor, zu erlernen. Im Fall
von 3D-Objekten charakterisiert dieser Vektor folglich die relevanten geometrischen Ei-
genschaften (Pang, Li & Tian 2021). Sind die relevanten Merkmale zweier Inputs sehr
ahnlich, wird angenommen, dass daraus entsprechend auch ahnliche latente Repra-
sentationen resultieren (diese Annahme wird in Kapitel 4.3.3 fur den jeweiligen Anwen-
dungsfall Uberprift). Die latenten Vektoren weisen folglich im latenten Raum geringe
Distanzen auf. Im Rahmen dieser Arbeit dienen als Input die gema Kapitel 4.2.1 auf-
bereiteten 3D-Objekte in Form von Punktewolken. Geometrisch &hnliche Modelle re-
sultieren folglich in latenten Vektoren, die geringe Distanzen aufweisen. Zum Erlernen
der latenten Reprasentationen aus den 3D-Geometrien werden dabei verschiedene Au-
toencoder-Architekturen aufgezeigt, die in Kapitel 4.3.1 vorgestellt werden. Vorausset-
zung fur die Anwendung ist mindestens das Vorhandensein der finalen 3D-Geometrie
der Komponenten. Die erlernten Reprasentationen dienen schlieBlich als Grundlage fiir
die Ahnlichkeitssuche (siehe Kapitel 4.4.1). Sind dariiber hinaus Daten zum Konstruk-
tionsvorgehen vorhanden, so werden als Input zusatzlich die einzelnen Zwischenzu-
stédnde aus den Sequenzen der 3D-Geometrien genutzt, worauf in Kapitel 4.3.2 naher
eingegangen wird. Da die Sequenzen des Konstruktionsvorgehens auch die finalen Zu-
stédnde der Objekte beinhalten, kénnen die damit erlernten Reprasentationen sowohl
fr die Ahnlichkeitssuche (siehe Kapitel 4.4.1) als auch fiir das Vorschlagen néchster
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Konstruktionsschritte (siehe Kapitel 4.4.2) sowie deren Zusammenspiel (siehe Kapitel
4.4.3) genutzt werden. In beiden Fallen wird der Datensatz in einen Trainings- und
Testdatensatz aufgeteilt. Das Vorgehen wird in Abbildung 4.11 nochmals dargestellt.

3D-Geometrie Autoencoder zur Merkmalsextraktion Latenter Raum

% Latenter .‘(:%
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Abbildung 4.11: Prinzipielle Vorgehensweise zur Extraktion relevanter Eigenschaf-
ten aus den Punktewolken mittels Autoencoder

Um die Représentativitat und Vollstadndigkeit des erlernten latenten Raumes zu (ber-
prifen und die verschiedenen Autoencoder-Architekturen diesbeziiglich bewerten zu
kénnen, werden in Kapitel 4.3.3 verschiedene Experimente und Untersuchungen vor-
gestellt. Ergebnis ist schlieRlich die Auswahl der fir den Anwendungsfall geeignetsten
Autoencoder-Architektur, tiber die die 3D-Geometrien am besten dargestellt werden.
Der trainierte Encoder dieser Architektur wird schlief3lich genutzt, um die vorhandenen
3D-Geometrien Uber einen entsprechenden latenten Vektor, der gemeinsam mit den
Metainformationen den geometrischen FuRabdruck einer Komponenten bildet, fiir die
Weiterverarbeitung im Konstruktionsassistenzsystem (Kapitel 4.4) darzustellen.

4.3.1 Autoencoder-Architekturen fiir 3D-Geometrien

Der grundséatzliche Aufbau des Autoencoders sowie dessen Funktionalitat ist in der
nachfolgenden Abbildung 4.12 visualisiert. Eine detailliertere Darstellung ist in Anhang
C.1 zu finden. Die herangezogene Architektur des Autoencoders nach Krahe et al.
(2022) basiert auf Yang et al. (2018). Input fir den Encoder sind die 3D-Geometrien in
Form von Punktewolken. Die Punktewolken werden dabei als eine Liste von Tripeln
bestehend aus x-, y- und z-Koordinate (in Abbildung 4.12 sind es N Tripel (Nx3)) Gber-
geben. Der Output des Decoders ist ebenfalls eine Liste von Koordinaten-Tripeln, die
die rekonstruierte Punktwolke darstellen. Ziel des Encoders ist es, die Dimensionalitat
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des Inputs auf die GréRRe der sogenannten Bottleneck Size (BNS), in Abbildung 4.12
also Mx1, zu reduzieren. Die Punktewolke kann somit als ein Vektor mit den Eintragen
m=1,..M dargestellt werden.

Rekonstruktionsverlust
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Abbildung 4.12: Grundsétzlicher Aufbau und Funktionalitat des Autoencoders fiir
Punktewolken

Die GroRRe der BNS ist dabei ausschlaggebend fiir die Menge an Merkmalen, die zur
Beschreibung der 3D-Geometrie genutzt werden und damit fiir die Reprasentativitat der
latenten Vektoren (Peste, Malagé & Sarbu 2017). Da es keine spezifische Reihenfolge
der n Punkte in der Liste gibt, ist es nicht mdglich, tbliche Faltungsschichten (engl.
Convolutional Layer) aus der Bildverarbeitung anzuwenden. Gemaf Yang et al. (2018)
wird daher eine Kombination aus MLPs und graphbasierten Max-Pooling-Schichten
verwendet, wodurch lokale Eigenschaften der Punktewolken erfasst werden kdnnen.
Der Decoder transformiert bildlich ausgedriickt Gber mehrere geman Yang et al. (2018)
definierte Faltungsoperationen eine Sphére dergestalt, dass sie die urspriingliche
Punktewolke reprasentiert. Die latenten Vektoren, die der Decoder als Input erhalt, re-
prasentieren dabei die Krafteinwirkung, die notwendig ist, um die Sphare zu verformen.
Die genaue Architektur der neuronalen Schichten kann Anhang C.1 enthommen wer-
den.

Wahrend des Trainings erhalt der Encoder paketweise Punktewolken (sogenannte Bat-
ches), die zunachst auf die GroRRe der BNS reduziert und anschlieRend vom Decoder
wieder rekonstruiert werden. Die Rekonstruktionen eines Batches werden schlief3lich
mit den originalen Punktewolken verglichen. Der Fehler zwischen Rekonstruktion und
urspriinglichem Input, nachfolgend auch als Rekonstruktionsverlust bezeichnet, wird
dabei im 3D-Raum Utber die Chamfer Distance (CD) (Barrow et al. 1977) bestimmt und
die Gewichte des neuronalen Netzes entsprechend via Back Propagation angepasst.
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Ein weiteres mégliches Distanzmal fuir Punktewolken bildet die Earth Mover Distance
(Rubner, Tomasi & Guibas 2004). Da jedoch die CD nach Achlioptas et al. (2018) effi-
zienter zu berechnen ist und zudem in der zugrunde liegenden Architektur von Yang et
al. (2018) verwendet wird, wird diese nachfolgend zur Bestimmung des Rekonstrukti-
onsverlusts herangezogen. Nach Achlioptas et al. (2018) wird die CD zwischen zwei
Punktewolken P+ R3 und P, € R? wie folgt definiert:

dp(Pr,P) = ) minllx =yl + )" minllx =yl 4o
xePy YeP,

In welchem Umfang die Anpassung der Netzgewichte des berechneten Fehlers erfolgt,
wird Uber die Lernrate 4 festgelegt. Eine Trainingsepoche umfasst das Durchlaufen al-
ler Datenpunkte aus dem Trainingsdatensatz. Die Anzahl notwendiger Trainingsepo-
chen ist abhangig vom Anwendungsfall und zahlt zu den Hyperparametern, die opti-
miert werden kénnen. Anhang C.2 fasst die Hyperparameter zusammen, die wahrend
des Trainings variiert werden kénnen, um die erlernte Reprasentation der Input-Punk-
tewolken flr den jeweiligen Anwendungsfall zu optimieren.

In der Testphase kann der Encoder mit den erlernten Netzgewichten dazu genutzt wer-
den, fir eine gegebene Input-Punktewolke einen latenten Vektor in GroRe der BNS zu
erzeugen. Dieser Vektor reprasentiert die Geometrie der Input-Punktewolke und dient
als Basis fiir die Ahnlichkeitssuche und die Vorhersage néchster Konstruktionsschritte.

Wie im Stand der Technik (Kapitel 3) gezeigt, wird ein Grof3teil der bisherigen Anwen-
dungen lediglich auf Datensatzen angewandt, die aus einfachen und vorausgerichteten
3D-Objekten bestehen. Da im betrachteten Anwendungsgebiet mit mechanischen
Komponenten aus dem Bereich des Maschinenbaus diese Voraussetzungen in der Re-
gel nicht gegeben sind, werden nachfolgend drei Ansatze betrachtet, die jeweils auf der
Basis-Architektur des Autoencoders beruhen und je nach Anwendungsfall zu wahlen
sind:

e Ansatz 1: Autoencoder ohne Standardorientierung der Input-Punktewolke

e Ansatz 2: Autoencoder mit Standardorientierung der Input-Punktewolke

e Ansatz 3: Autoencoder ohne/ mit Standardorientierung der Input-Punktewolke
und zusatzlichem Klassifikationsverlust
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Ansatz 1 umfasst die einfachste Variante, da hier keine weitere Vorverarbeitung in Form
einer Ausrichtung der Input-Daten notwendig ist. Als Input dienen folglich die Punkte-
wolken der 3D-Objekte, die gemal Kapitel 4.2.1 zuvor normiert und zentriert wurden.
Sind die 3D-Objekte der betrachteten Datenbasis jedoch nicht (gréRtenteils) einheitlich
vorausgerichtet, besteht die Gefahr, dass keine geeignete Reprasentation erlernt wer-
den kann (Sun et al. 2021). In Ansatz 2 werden daher die 3D-Objekte zunachst vor dem
Training des Autoencoders standardmafig ausgerichtet. Als Loss-Funktion wird in den
Ansatzen 1 und 2 der Rekonstruktionsverlust verwendet. Um verschiedene Bauteilklas-
sen trotz méglicher geometrischer Ahnlichkeiten im latenten Raum noch besser vonei-
nander abgrenzen zu kénnen, wird in Ansatz 3 ein zusétzlicher Klassifikationsverlust
eingefiihrt. Dieser kann als weiterer Optimierungsstellhebel auf den besten Ansatz (An-
satz 1 oder 2) angewandt werden, sofern zumindest ein Teil der Daten uber ein Klas-
sen-Label verfligt?2. Nachfolgend werden die vorgestellten Ansatze naher beschrieben.

4.3.1.1 Autoencoder mit Standardausrichtung

Die flr diesen Ansatz verwendete Autoencoder-Architektur entspricht der zuvor darge-
stellten Basis-Architektur. Optimierungsstellhebel ist hier die Vorverarbeitung der Input-
Punktewolken, sodass diese einheitlich vorausgerichtet sind?3. Der dafiir herangezo-
gene Algorithmus basiert auf Krahe et al. (2019). Grundlage fir die Standardausrich-
tung ist der minimal umhdillende Quader (engl. Bounding Box) eines jeden Objektes.
Basierend auf dieser Bounding Box wird die Orientierung der Objekte Uber finf Kriterien
bestimmt: Der Mittelpunkt der Bounding Box liegt im Ursprung des Koordinatensystems
(1), die kiirzeste Seite der Bounding Box ist in y-Richtung ausgerichtet (2), die langste
Seite der Bounding Box liegt parallel zur x-Achse (3), das Punkizentrum des Polygon-
netzes, welches das 3D-Objekt darstellt, hat einen Wert der y-Koordinate (4) und der
z-Koordinate (5) kleiner oder gleich 0. Das Prinzip wird in Abbildung 4.13 anhand eines
in Standardorientierung dargestellten Quaders mit seitlicher Einbuchtung visualisiert.

Die so standardausgerichteten Objekte dienen nun als Trainings-Input fir den Autoen-
coder. Ungesehene Objekte, die wahrend der Testphase vom Autoencoder verarbeitet
werden, werden zuvor ebenfalls standardausgerichtet.

22 Das Attribut ,Klasse" der Kategorie 3D-Geoemtrie muss folglich belegt sein.

23 Im Rahmen einer Voruntersuchung in A_Schmutz (2021) wurde gezeigt, dass die kiinstliche Erweiterung des
Datensatzes durch Rotation der Objekte (Data Augmentation) keine bessere Generalisierbarkeit beziglich un-
terschiedlich ausgerichteter Komponenten bezwecken konnte.
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Punktzentrum

Beispielobjekt

Abbildung 4.13: Prinzip der Standardorientierung (in Anlehnung an
Krahe et al. (2019))

4.3.1.2 Autoencoder mit zusatzlichem Klassifikationsverlust

Um im latenten Raum noch besser zwischen unterschiedlichen Bauteilklassen trotz
ahnlicher Geometrie unterscheiden zu kénnen, wird die Basis-Architektur des Autoen-
coders um eine weitere Verlustfunktion, den Klassifizierungsverlust, erweitert. Je nach-
dem, ob gelabelte Daten (auch nur im geringen Maf3e) verfiigbar sind, also gemaf Ka-
pitel 4.1.1 das Attribut Klassenlabel einer 3D-Geometrie belegt ist, kann diese zusatzli-
che Verlustfunktion aktiviert oder deaktiviert werden. Die Architektur selbst wird dabei
um eine einfache MLP Architektur erweitert, die wéhrend des Trainings dahingehend
trainiert wird, basierend auf den latenten Reprasentationen die entsprechende Klasse
vorherzusagen. Abbildung 4.14 veranschaulicht die prinzipielle Architektur dieses Au-
toencoders.
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Abbildung 4.14: Architektur des Autoencoders mit zusétzlichem
Klassifikationsverlust

Die Kombination aus supervised und unsupervised Learning wird auch als semisuper-
vised Learning bezeichnet und wird haufig angewandt, wenn nur eine geringe Anzahl
der Daten Uber Labels verfiigt (Russell & Norvig 2022). Die Gré3e der Ausgabeschicht
des MLP entspricht dabei der Anzahl mdglicher Klassen. Fur den gegebenen Input-
Vektor wird letztendlich die Wahrscheinlichkeit fir jede Klasse ausgegeben. Als Ver-
lustfunktion wird dabei die Kreuzentropie (engl. Cross Entropy Loss) herangezogen, die
die Differenz der empirischen Verteilung, die durch die Trainingsdatenmenge gegeben
ist, und der Wahrscheinlichkeitsverteilung, die durch das MLP Modell definiert wird,
darstellt (Goodfellow, Bengio & Courville 2016; Russell & Norvig 2022). Dadurch wird
die durch den Autoencoder erlernte Reprasentation dahingehend optimiert, unter-
schiedliche Bauteilklassen noch besser voneinander zu differenzieren. In der Trainings-
phase wird die Architektur zunachst auf den gelabelten Daten trainiert. Die Verlustfunk-
tion setzt sich in dieser Phase aus der gewichteten Summe von Rekonstruktions- und
Klassifikationsverlust (also Kreuzentropie) zusammen, auf deren Basis die Netzge-
wichte des Encoders angepasst werden. Die Anpassungen der Netzgewichte des De-
coders erfolgt nach wie vor rein auf dem Rekonstruktionsverlust. Das MLP dagegen
wird ausschlieBlich Uber den Klassifikationsverlust angepasst. In der zweiten Phase
des Trainings wird der Klassifikationsverlust deaktiviert und Encoder und Decoder nur
noch auf Basis des Rekonstruktionsverlusts aktualisiert. Uber die Lernrate kann dabei
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beeinflusst werden, wie stark die Anpassungen in dieser Trainingsphase noch Ande-
rungen an der bereits erlernten Reprasentation bewirken sollen. Ziel ist es, die in
Phase 1 auf den gelabelten Daten erlernte und fir die Klassifikation optimierte Repra-
sentation auf die ungelabelten Daten aus Phase 2 zu libertragen. Daher sollte die Lern-
rate in der zweiten Phase deutlich kleiner gewahlt werden, um nur noch geringfligigere
Anpassungen zu bewirken.

4.3.2 Autoencoder fiir sequentielle Daten des Konstruktionsvorgehens

Das Vorgehen, um neben der 3D-Geometrie der finalen Komponenten auch die zuge-
horigen 3D-Geometrien aller Zwischenzustande aus der Konstruktionshistorie mittels
des Autoencoders verarbeiten zu kdnnen, entspricht prinzipiell der in Kapitel 4.3.1 dar-
gelegten Methodik. Nachfolgend werden daher nur die Besonderheiten aufgefiihrt.

Als Input flr das Training aller Autoencoder-Architekturen (Ansatze 1 bis 3) dienen nicht
nur die Punktewolke des finalen Bauteilzustandes, sondern auch die Punktewolken al-
ler zugehdrigen Zwischenzustande. Die Abhangigkeiten zwischen den einzelnen Zwi-
schenstanden, die Uber die Reihenfolge innerhalb der Sequenzen dargestellt werden,
werden hierfiir aufgehoben. Trainings-Input sind folglich die einzelnen Punktewolken
aller Zwischenzustande inklusive finalem Zustand einer Komponenten.

Im Unterschied zu Ansatz 2 (Kapitel 4.3.1.1) wird zunachst nur der finale Konstrukti-
onsschritt standardausgerichtet. Die entsprechenden Transformationen zur Uberfiih-
rung in die Standardorientierung werden schlieRlich auf allen weiteren Konstruktions-
schritten durchgefiihrt. Dadurch soll verhindert werden, dass Zwischenzusténde eines
Konstruktionsvorgehens unterschiedlich ausgerichtet sind.

Die in Ansatz 3 fiir einen Teil des Datensatzes notwendigen Klassen-Label kénnen fir
die Zwischenzusténde aus der zugehorigen finalen Komponente abgeleitet werden. Es
ist jedoch auch moglich, lediglich finale Komponenten fiir die erste Phase des Trainings
mit zusatzlichem Klassifikationsverlust zu nutzen und alle zugehdérigen Zwischenzu-
sténde erst in Phase 2 einflieRen zu lassen.

Im Vergleich zum reinen Training auf den finalen 3D-Geometrien ergibt sich durch das
Training auf den zusatzlichen Zwischenzustanden der Vorteil, dass auch halbfertige
Komponenten, die einem Zwischenzustand entsprechen, dem Autoencoder bekannt
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sind und somit in eine geeignete Reprasentation gewandelt werden kdnnen. Insbeson-
dere fiir die Ahnlichkeitssuche auf anfanglichen Konstruktionsstinden ist das vorteilhaft
(siehe Kapitel 4.4.1.2).

Fir die spatere Verarbeitung der Sequenzabschnitte (siehe Kapitel 4.2.3) mittels des
RNN kénnen nun die entsprechenden Zwischenzustande eines Sequenzabschnittes
mit Hilfe der auf den Trainingsdaten trainierten Autoencoder-Architektur liber den En-
coder in einen latenten Vektor Uberfihrt werden. Die Sequenzabschnitte des Konstruk-
tionsvorgehens werden folglich, wie in Abbildung 4.15 visualisiert, als Sequenz der ent-
sprechenden latenten Vektoren abgebildet.
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Abbildung 4.15: Darstellung des Konstruktionsvorgehens in Form der Sequenz der
3D-Geometrie lber die Sequenz entsprechender latenter Vektoren (LV)

RO O
RO

4.3.3 Bewertung der Reprasentativitit des latenten Raumes

Um zu entscheiden, welche Autoencoder-Architektur fur den jeweiligen Anwendungsfall
am geeignetsten ist, kann die Reprasentativitat der erlernten latenten Reprasentationen
anhand mehrerer Untersuchungen bewertet werden (vgl. Kapitel 2.2.2.2). Unter Repra-
sentativitdt wird dabei definiert, wie gut die erlernten Darstellungen die tatsachliche
Geometrie in Form relevanter Merkmale abbilden und somit fir die spatere Anwendung
im Konstruktionsassistenzsystem geeignet sind.

Um zunéachst eine Vorstellung davon zu bekommen, wie die latenten Vektoren im
latenten Raum angeordnet sind, kann das Verfahren t-SNE nach van der Maaten &
Hinton (2008) herangezogen werden. Unter der Annahme, dass die Geometrien von
Objekten derselben Bauteilklasse ahnlich sind, kdnnen beispielsweise latente Vektoren
von Objekten verschiedener Bauteilklassen Uber dieses Verfahren visualisiert werden.
Darauf basierend kann iberpriift werden, ob die ersichtlichen Cluster im latenten Raum
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auch den tatsachlichen Klassen entsprechen und somit geometrische Unterschiede
zwischen den Bauteilklassen offensichtlich abgebildet werden. Sind keine Klassen-
Labels vorhanden, kann dennoch Uber die Visualisierung festgestellt werden, ob in den
Daten globale Strukturen, wie z.B. Cluster, zu erkennen sind. Allerdings ist durch die
starke Reduzierung der Dimensionen mit einem gewissen Informationsverlust zu
rechnen (van der Maaten & Hinton 2008), weshalb die Visualisierung selbst nicht als
Grundlage fir eine Clusterbildung herangezogen werden sollte.

Sind zusatzlich Klassen-Labels bekannt, kann neben der rein visuellen Uberpriifung
basierend auf den latenten Vektoren eine Clusteranalyse oder eine Klassifikation vor-
genommen werden. Fur die Clusterbildung, z.B. tber k-means (vgl. Kapitel 2.2.3.1), ist
zu erwarten, dass die gefundenen Cluster weitestgehend den Klassen entsprechen,
sofern Objekte einer Bauteilklasse geometrische Ahnlichkeiten aufweisen?*. Als Bewer-
tungsgroRe fiir die Cluster-Gute kann das V-MaR (vgl. Kapitel 2.2.3.3) herangezogen
werden. Wird eine Klassifikation durchgefihrt, z.B. (iber einen Random Forest Classi-
fier oder eine Support Vector Machine, kann deren Glte anhand der Accuracy bemes-
sen werden (Aggarwal 2021). Diese gibt den Anteil der Testdaten an, fir die die vor-
hergesagte Klasse der tatsachlichen Klasse entspricht (Aggarwal 2021).

Eine weitere Mdglichkeit, die Reprasentativitat der latenten Vektoren zu zeigen, ist die
Interpolation. Hierflir werden gemafR Abbildung 4.16 zwei latente Vektoren x; und x,
von Objekten herangezogen?®. Auf dem Differenzvektor zwischen ¥; und X, wird
schlielich linear interpoliert. Mathematisch formuliert werden hierfiir verschiedene Li-
nearkombinationen Xx;,,; beider Vektoren mit Schrittweite y berechnet:

Tne= A =V)* X +y* X, 4-3

Bei einem reprasentativen latenten Raum entsprechen die Vektoren, die auf Punkte auf
dieser Interpolationsgeraden zeigen (in Abbildung 4.16 (a) sind dies die orangefarbe-
nen Vektoren), Objekten, die nach und nach vom Ausgangs- ins Zielobjekt deformieren
(Yoo et al. 2021). Je naher die Punkte dabei an Objekt 1 liegen, desto mehr Eigen-

24 Werden fiir die Clusterbildung auch die latenten Vektoren aller Zwischenzustande herangezogen, kann es
jedoch sein, dass ein Zwischenzustand einem finalen Zustand einer anderen Klasse mehr ahnelt, als einem
finalen Zustand der eigentlichen Klasse. Daher sind in diesem Fall weniger gute Clusterldsungen zu erwarten.

25 Die Objekte kdnnen dabei aus verschiedenen Bauteilklassen stammen, es kann sich jedoch auch um zwei
Zwischenzustande einer Komponente handeln.
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schaften von 1 sollten sie auch beinhalten. Gleiches gilt fiir Objekt 2. Zudem kann dar-
Uber gezeigt werden, dass der Autoencoder auch solche Vektoren verarbeiten kann,
die er zuvor noch nicht gesehen hat.
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X, =X

X2

(a) (b)
Abbildung 4.16: Prinzip der linearen Interpolation zwischen zwei latenten Vektoren
(a) sowie algebraischer Operationen auf latenten Vektoren (b)

Die semantische Interpretierbarkeit des latenten Raumes kann darlber hinaus ber al-
gebraische Operationen auf den latenten Vektoren untersucht werden. Hierfir wird zu-
nachst der Differenzvektor zwischen den latenten Vektoren zweier Objekte, dem eine
semantische Bedeutung entsprechend der geometrischen Differenz der Objekte zuge-
ordnet werden kann, bestimmt. In Abbildung 4.16 (b) ist diese semantische Eigenschaft
beispielhaft eine Bohrung. AnschlieRend kann dieser Differenzvektor auf ein Objekt
ohne diese Eigenschaft aufaddiert werden, wodurch dem Objekt diese Eigenschaft hin-
zugefiigt wird. In Abbildung 4.16 (b) wird entsprechend dem Adapter mit orangefarbe-
nem Vektor durch die Addition eine Bohrung angefligt. Diese Untersuchung ist insbe-
sondere zwischen verschiedenen Zwischenzustanden einer Komponente interessant,
da hier der Differenzvektor semantisch einem Konstruktionselement (z.B. einer Boh-
rung) entspricht.

4.4 Verwendung des Wissens zur Konstruktionsunterstiitzung

Im Rahmen dieses Kapitels wird beschrieben, wie das zuvor extrahierte und aufberei-
tete Wissen in die Konstruktion eines neuen Bauteiles einflieBen kann, um damit den
Konstrukteur zu unterstiitzen und den Konstruktionsprozess zu beschleunigen. Gemag
Abbildung 4.3 liegen, je nach anwendungsfallspezifischer Datenlage (siehe Kapitel 4.1
Abbildung 4.4), von jeder Komponente Informationen ber die 3D-Geometrie, Metain-
formationen sowie das Konstruktionsvorgehen vor. Basierend auf dem in Kapitel 4.2
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beschriebenen Vorgehen werden die Daten zunachst entsprechend aufbereitet. An-
schlieRend werden die relevanten Eigenschaften der Geometrien in Form der latenten
Repréasentation mit Hilfe einer Autoencoder-Architektur (siehe Kapitel 4.3) extrahiert. In
Abbildung 4.17 ist fir das Beispiel eines Gehauses aufgezeigt, welche Daten in welcher
Form fiir diese Komponente nach der Aufbereitung zur Verfligung stehen.

Komponente
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Abbildung 4.17: Exemplarische Darstellung der vorliegenden Daten je Komponente
Aus der Datenkategorie der Metainformationen sind exemplarisch drei Instanzen dar-
gestellt. Das Material ist dabei kategorischer, die Abmessungen und das Volumen nu-
merischer Natur. Der geometrische Fuabdruck des (finalen) Gehauses setzt sich folg-
lich aus dessen latenter Reprasentation (LV) sowie den drei Metainformationen zusam-
men. Das Konstruktionsvorgehen fiir diese Komponente besteht aus 40 Schritten.
Diese werden Uber die Sequenz der latenten Reprasentationen der jeweiligen Zwi-
schenzustande sowie die genutzten KEs, dargestellt Gber One Hot Encoding, abgebil-
det. Basierend auf diesen Informationen fiir alle Komponenten der betrachteten Daten-
basis wird im Folgenden ein Konstruktionsassistenzsystem modelliert, das die Funkti-
onalitaten der Ahnlichkeitssuche sowie des Vorschlagens néchster Konstruktionszu-
stande umfasst. Nachfolgend werden zunachst die Implementierung der Ahnlichkeits-
suche sowie die darin inkludierte Bewertung produktionsrelevanter Produkteigenschaf-
ten beschrieben. In Kapitel 4.4.2 wird dargelegt, wie aus dem aufbereiteten Wissen des
Konstruktionsvorgehens zunachst tber eine Sequenzanalyse Muster erlernt werden,
die schlieBlich zur Vorhersage nachster Konstruktionsschritte genutzt werden kénnen.
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Das Zusammenspiel beider Funktionalitdten wird abschlieRend in Kapitel 4.4.3 vorge-
stellt.

4.4.1 Ahnlichkeitssuche und Bewertung produktionsrelevanter Produktei-
genschaften

Als Grundlage fiir die Ahnlichkeitssuche dient das extrahierte Wissen in Form des geo-
metrischen Fufliabdruckes je Komponente. Dieser setzt sich — je nach Umsetzungsstufe
(siehe Kapitel 4.1.4) — aus Geometrie (Stufe 1), Metainformationen (Stufe 2) und pro-
duktionsrelevanten Produkteigenschaften (Stufe 3) zusammen. Von jeder existieren-
den Komponente aus der zugrunde liegenden Datenbasis ist diese Information abge-
speichert. Zur Strukturierung dieser Datenbasis wird diese zunachst anhand der laten-
ten Reprasentationen (und damit der Geometrie) in Cluster eingeteilt (Kapitel 4.4.1.1).
Das anschlieliende Vorgehen zum Auffinden &hnlicher Modelle fiir ein gegebenes In-
put-Modell wird in Abbildung 4.18 dargestellt. Das Input-Modell entspricht dabei einem
aktuellen Konstruktionsstand in Form eines CAD-Modells. Fiir einen Vergleich mit den
bestehenden Komponenten muss dieses Modell in eine latente Reprasentation mittels
des auf der Datenbasis trainierten Autoencoders uberfuhrt werden. Dafiir erfolgt zu-
nachst die Umwandlung in eine Punktewolke. Diese kann schlieRlich tGiber den Encoder
in die Vektordarstellung transformiert werden. Zudem werden, abhangig von der Um-
setzungsstufe, die Metainformationen y,,; extrahiert, sodass insgesamt ein geometri-
scher FuRabdruck der Komponenten generiert wird. Um nun die dhnlichsten Kompo-
nenten flr ein gegebenes Bauteil auffinden zu kénnen, wird zunéchst anhand der Clus-
terzentren das Cluster mit dem geringsten Abstand gesucht. Anschlieffend wird die Dis-
tanz dieses Bauteiles zu allen anderen Bauteilen innerhalb dieses Clusters berechnet.
Das genaue Vorgehen hierzu wird in Kapitel 4.4.1.2 beschrieben. Sind auf3erdem Me-
tainformationen vorhanden, werden die gefundenen (geometrisch) ahnlichen Modelle
anhand dieser in eine Rangfolge gebracht. Basierend auf den gefundenen ahnlichsten
Komponenten kénnen schliellich Gber die angehéngten, als produktionsrelevant defi-
nierten (siehe Kapitel 4.1.2) Metainformationen die produktionsrelevanten Produktei-
genschaften des aktuellen Bauteilzustandes bewertet werden, worauf in Kapitel 4.4.1.3
naher eingegangen wird.
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[ CAD ] [Punktewolke] [LatenlerVek(or] = Datenbasis ] CAD
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Input-Modell

Cluster der Datenbasis mit Bewertung produktionsrelevanter

Aufbereitung des Input-Modells Clusterzentren x, ., k = 1,..3 Produkteigenschaften

Abbildung 4.18: Vorgehen zum Auffinden dhnlicher Komponenten

4.4.1.1 Clusterung der vorhandenen Datenbasis

Um die Suche nach ahnlichsten Teilen zu beschleunigen, wird die Menge aller latenten
Vektoren der vorhandenen Datenbasis, S;, zunéchst in Cluster eingeteilt?®. Die Cluster-
bildung erfolgt dabei iiber die latenten Vektoren x; der finalen Zusténde aller Kompo-
nenten j, stellvertretend fir die Geometrie der entsprechenden Bauteile. Hierfiir wird
das partitionierende Verfahren k-Means?” (vgl. Kapitel 2.2.3.1) angewandt, das (bli-
cherweise im Bereich des Deep Learning zum Clustern auf latenten Vektoren herange-
zogen wird (Aljalbout et al. 2018; Yang et al. 2017; Hassani & Haley 2019). Zur Dis-
tanzberechnung wird die euklidische Distanz d, herangezogen (siehe Formel 2-5). Die
Anzahl der Cluster k=1,...K kann dabei Uber die in Kapitel 2.2.3.1 beschriebenen Ver-
fahren festgelegt werden. Ist die Anzahl der verschiedenen Bauteilklassen fiir die be-
trachtete Datenbasis bekannt, kann k auch entsprechend dieser definiert werden?. Die
initialisierten Cluster-Zentren z, werden bei k-Means iterativ angepasst und die Objekte
in Form der latenten Vektoren auf Basis der minimalen Distanz zu den Cluster-Zentren
in jeder lteration neu zugeordnet, bis sich keine Anderungen der Cluster-Zentren z,
mehr ergeben. Da k-Means nicht deterministisch ist und damit die Bestimmung der

26 Die Clusterung der Datenbasis kann bereits im Rahmen der Untersuchung der latenten Reprasentationen er-
folgt sein (siehe Kapitel 4.3.3).

27 Das im Rahmen dieser Arbeit genutzte dichtebasierte Verfahren DBSCAN ist fiir hochdimensionale Daten we-
niger geeignet (Pham & Afify 2007).

28 Sofern K entsprechend der Anzahl an vorhandenen Bauteilklassen gewahlt wird, wird angenommen, dass sich
die Objekte einer Bauteilklasse geometrisch ahnlich und Objekte verschiedener Bauteilklassen geometrisch
unahnlich sind.
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Cluster-Zentren z;, und so auch die Zuordnung von Objekten zu Clustern zwischen ver-
schiedenen Durchlaufen leicht variieren kann, werden mehrere Durchlaufe ausgefihrt.
Die gefundenen Clusterldsungen der verschiedenen Durchlaufe kdnnen anhand der in
Kapitel 2.2.3.3 gezeigten Maflzahlen bewertet und darauf basierend eine Losung aus-
gewahlt werden. Jedes Cluster wird schlielich durch dessen Zentrum z, reprasentiert,
das ebenfalls in Form eines latenten Vektors X, vorliegt. Alle latenten Vektoren x; aus
der Datenbasis sind schlieRlich einem Cluster iber das Cluster-Zentrum Xx,, zugeord-
net. Die Menge aller Vektoren eines Clusters wird durch S, beschrieben. Abbildung
4.19 veranschaulicht dieses Vorgehen fir eine Datenbasis bestehend aus j=8 Kompo-
nenten, die in k=3 Cluster eingeteilt werden. Werden neue Komponenten der Datenba-
sis hinzugeflgt, so wird die entsprechende Distanz zu den Cluster-Zentren berechnet.
Die Zuordnung erfolgt schlieBlich zu demjenigen Cluster, zu dessen Zentrum die Kom-
ponente die geringste Distanz aufweist. Die Cluster-Zentren spielen eine wesentliche
Rolle beim Auffinden &hnlicher Modelle. Das Vorgehen hierzu wird in Kapitel 4.4.1.2
naher beschrieben.

X1y

X12 .

X7
X1p<1 .
XM Xg

X2 X2

Xz,1M-1
Xz1M

Xz211
Xz12
5., = (6,7, %)

X6

5= {5 1) =1,...8) 5., = .5

Abbildung 4.19: Clustern der vorhandenen Datenbasis in Form der
latenten Vektoren

4.4.1.2 Auffinden geometrisch dhnlicher Modelle

Fir ein gegebenes neues Bauteil i (bzw. einen Bauteilzustand), reprasentiert Gber des-
sen latenten Vektor, wird nun zunachst aus den vorhandenen Komponenten die Menge
der ahnlichsten Modelle identifiziert. Zur Bestimmung dieser Menge ist rein die 3D-Ge-
ometrie ausschlaggebend. Fiir die Komponente j wird hierfir in einem ersten Schritt auf
Basis der in Kapitel 4.4.1.1 bestimmten Cluster-Zentren das nahe gelegenste Cluster
identifiziert. Bei einer geringen Datenmenge ist es auch moglich, die Distanz des Input-
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Bauteiles zu allen existierenden Bauteilen zu bestimmen. Aus Griinden der Rechenzeit
bei groRen Datenmengen ist dieses Vorgehen jedoch weniger effizient. Zur Distanzbe-
stimmung wird gemaf Formel 4-4 die euklidische Distanz d, zwischen dem gegebenen

latenten Input-Vektor Z und den latenten Vektoren der jeweiligen Cluster-Zentren x,,
berechnet und das Minimum ausgewahit.
d, (%5, %20) = [l — %l 4-4

Ausschlaggebend fiir die Distanz ist folglich die Geometrie des Bauteiles (also der la-
tente Vektor).

Sy, = {5, %7, %g}

X1

X3 Xi

Sy, = {X4,X6}

Abbildung 4.20: Bestimmung der Menge relevanter Clusterzentren fiir eine Input-
Komponente i durch Berechnung der Distanzen von i zu allen Clusterzentren
Gemal Abbildung 4.20 ist es mdglich, dass die Distanz zu Mitgliedern eines weiter
entfernten Clusterzentrums dennoch gering sein kann. Im visualisierten Beispiel weist
die Komponente X, zur Input-Komponenten x; eine geringere euklidische Distanz auf
als Mitglieder aus dem nahe gelegensten Cluster mit Zentrum X, ,. Daher wird geméag
Formel 4-5 nicht nur das am nachsten liegende Cluster betrachtet, sondern die Menge

der fur den Input i relevanten Clusterzentren S, ;:

S, = {ar@in(dz(z, m)} mit |S,;| = fest 4-5

Xz,k

Die feste Anzahl der relevanten Clusterzentren |SZ,1-|, die fir jeden Input i betrachtet

werden sollten, ist abhangig von der jeweils zugrunde liegenden Datenbasis und muss
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initial empirisch ermittelt werden (siehe Kapitel 5.4.1.2). Anschlielend werden die eu-
klidischen Distanzen d, zwischen dem Input-Vektor X; und allen Cluster-Mitgliedern
X € S,, aller Cluster mit Zentrum x, berechnet, fiir die gilt x, ¢ € S, ;. Im Beispiel von
Abbildung 4.21 ist |Sz,l-| gleich zwei und es gilt S,; = {x,,,x,3}. Es werden folglich die

euklidischen Distanzen zu allen Mitgliedern von Cluster 2 und 3 ermittelt.

X1

Sz, = (X4, %6}
Abbildung 4.21: Bestimmung der Distanzen der Input-Komponenten i zu allen Kom-
ponenten j aus den Clustern mit relevanten Clusterzentren

Auf Basis der so berechneten Distanzen wird anschliefend fiir ein gegebenes Input-
Modell i die Menge der (geometrisch) &hnlichsten Modelle, S, ;, bestimmt. Hierfur wird
ein Schwellenwert ¢ definiert. FUr das gegebene Input-Modell werden alle Modelle als
ahnlich deklariert, die innerhalb der Umgebung mit einem maximalen Suchradius von &
liegen. Es gilt folglich:

Ssimi =1{% € US,, | Xzx € S, und d, (%, %)) < ¢} 4-6
Die entsprechenden CAD-Modelle, die hinter den latenten Vektoren x; € Sg;,,, ; mit mini-
malem Abstand liegen, werden folglich als (geometrisch) ahnlichste Modelle ausgege-
ben. Abbildung 4.22 veranschaulicht dieses prinzipielle Vorgehen. Im dargestellten Bei-
spiel gilt Ssim; = {x7, X4}
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Sz, = (X2, %6}

Abbildung 4.22: Bestimmung der Menge der dhnlichsten Modelle fiir eine Input-
Komponente i iiber den Suchradius ¢
Geman Kapitel 2.2.2.2 liegt dem latenten Raum keine physikalische Einheit zugrunde.
Um dennoch die geometrische Ahnlichkeit der Modelle aus der Menge S, ; zu bestim-
men, werden die euklidischen Distanzen d,(x;, x;) mit der maximalen euklidischen Dis-
tanz, die in der Datenbasis zu finden ist, d; mq, Normiert. Fir die Ahnlichkeit Sim;; eines
Objektes j zum Input i gilt folglich:

d, (%, %)

dz,max
Ein Wert von Sim;; = 1 steht dabei fur eine Anhnlichkeit zwischen Komponente i und j

Sim;; =1- €[0,1] 4-7

von 100 %. Sofern fir den betrachteten Datensatz keine Metainformationen vorhanden
sind (sieche Umsetzungsstufe 1 der Ahnlichkeitssuche in Kapitel 4.1.4), wird die Ahn-
lichkeit anhand der Geometrie und damit rein Uber die latenten Vektoren bestimmt. Die
Menge der ahnlichsten Modelle Sg;,,,; wird folglich auf Basis der berechneten Ahnlich-
keiten Sim;; absteigend sortiert. Sofern Metainformationen vorliegen (siehe Umset-
zungsstufe 2 der Ahnlichkeitssuche in Kapitel 4.1.4), wird die Ahnlichkeit als gewichtete
Summe aus geometrischer Ahnlichkeit und Ahnlichkeit der Metainformationen berech-
net. Die Gewichtungen flr die Geometrie, a,,,, als auch fir die jeweiligen Metainfor-

mationen, «,,, kdnnen dabei durch den Anwender bestimmt werden.

Gemal Kapitel 4.1.2 liegen fur ein Objekt j aus der Datenbasis die Anzahl W als fiir
relevant erklarte Metainformationen y,, ; vor. Fir jede dieser Metainformationen y,, ;

kann zudem eine entsprechende Gewichtung «,, definiert werden, die fur alle Objekte
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Jj gleich ist. Als Distanzmal} zwischen den Metainformationen des Input-Objektes i und
der Objekte j mit x; € Sy, wird ebenfalls die euklidische Distanz herangezogen. Zur
Bestimmung der Ahnlichkeit Sim;;,, bezlglich der Metainformation y, zwischen dem
Objekt j und dem Input-Objekt i wird die berechnete Distanz ebenfalls mit der maxima-
len Distanz d; 4w, die zwischen der Metainformation y, zweier Objekten j aus dem
betrachteten Datensatz aufzufinden ist, normiert. Fiir die Ahnlichkeit Simy; ,, gilt folglich:

_ dz(yw,ilyw,j)

dz,max,w

Sl’mij'w =1 € [0,1] 4'8

Somit kann fiir jedes Objekt j aus der Menge der ahnlichsten Modelle die Ahnlichkeit
zum Input-Objekt i auf Basis der Geometrie sowie der definierten Metainformationen
angegeben werden. Die Gesamtahnlichkeit Sim;; 5., zwischen dem Input-Objekt / und
einem Objekt j aus der Menge der ahnlichsten Modelle berechnet sich schlief3lich als
gewichtete Summe dieser Ahnlichkeiten wie folgt:

w
Sim;j ges = Ageo * Sim;j + Z ay, * Simy; 4-9
w=1
Fir die Gewichtungsfaktoren gilt dabei:
w
(geo T Z a, =1 4-10

1
Die Menge der &hnlichsten Komponenten Sg;,,, ; wird anschlieend anhand der gewich-

<
Il

teten Ahnlichkeiten absteigend sortiert.

Durch das beschriebene Vorgehen kénnen schlielich fiir ein gegebenes Input-Objekt i
die ahnlichsten Objekte aus der bestehenden Datenbasis aufgefunden werden. Aus-
schlaggebend fir die Bestimmung der Menge der &hnlichsten Modelle S, ; ist dabei
zunachst die Geometrie in Form der latenten Vektoren. Die Reihenfolge, in der diese
Modelle vorgeschlagen werden, kann durch die weitere Berlicksichtigung der Metain-
formationen angepasst werden. Auf Basis der Menge der ahnlichsten Modelle kénnen
schlieRlich die produktionsrelevanten Produkteigenschaften des Input-Modells i bewer-
tet werden. Das Vorgehen hierzu wird nachfolgend beschrieben.
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4.4.1.3 Abgleich produktionsrelevanter Produkteigenschaften

Gemal Kapitel 2.1.2 ist unter anderem die geometrische Form eines Bauteiles aus-
schlaggebend flr die Wahl der Fertigungsverfahren. Folglich wird die Annahme zu-
grunde gelegt, dass geometrisch ahnliche Objekte auch ahnliche Fertigungsverfahren
bedingen?®. Unter der Voraussetzung, dass die Komponenten aus der betrachteten Da-
tenbasis auf den vorhandenen Fertigungsmitteln bereits erfolgreich produziert wurden,
kann angenommen werden, dass die daraus ableitbaren Auspragungen der produkti-
onsrelevanten Produkteigenschaften fur die jeweiligen Geometrien mit den vorhande-
nen Fertigungsmitteln umsetzbar sind. Fir ein gegebenes Input-Objekt i bildet daher
die in Kapitel 4.4.1.2 bestimmte Menge der geometrisch &hnlichsten Modelle S, ; die
Grundlage zur Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigenschaften. Dafur wer-
den zunachst von den Komponenten j € Sg;,,; die Ausprégungen der in Kapitel 4.1.2
als produktionsrelevant definierten Metainformationen y,, extrahiert. Fir jede Kompo-
nente j werden folglich die produktionsrelevanten Produkteigenschaften in Form eines
Vektors y,, ; dargestellt, der einem Punkt in einem w-dimensionalen Raum entspricht.
Insgesamt werden somit fiir alle &hnlichen Geometrien die entsprechenden Kombinati-
onen der betrachteten Eigenschaften aufgezeigt, die bereits produzierbar waren. In Ab-
bildung 4.23 ist dieser Raum beispielhaft fir die Auspragungen der drei produktionsre-
levanten Produkteigenschaften x-, y- und z-Abmessung, die in der Menge der ahnlichs-
ten Modelle j auftreten, dargestellt. Zusatzlich sind die entsprechenden Werte der Input-
Komponenten j, dargestellt tiber ein rotes ,x“, abgebildet. Es wird ersichtlich, dass es
dichte und weniger dicht besiedelte Bereiche im Raum der produktionsrelevanten Pro-
dukteigenschaften geben kann. Fur Bereiche, fir die in der Menge der ahnlichsten Mo-
delle keine entsprechenden Daten vorliegen, kann keine sichere Aussage daruber ge-
troffen werden, ob die entsprechende Parameterkombination auf den vorhandenen Fer-
tigungsmitteln produzierbar ist oder nicht. Daher wird der aufgespannte Raum zunéchst
in Bereiche mit hoherer Dichte, also mit ausreichend Datenpunkten, eingeteilt. Hierfiir
wird auf den Vektoren y,, - der produktionsrelevanten Produkteigenschaften aller Kom-
ponenten j € Sg;,,; sowie aufy,, ; der Komponenten i zunachst eine dichtebasierte Clus-
terung mit Hilfe von DBSCAN (vgl. Kapitel 2.2.3.2) durchgefiihrt. Dieses Verfahren ist

29 Weitere EinflussgrofRen, wie z.B. das Material, werden erst spéater berticksichtigt, um ggf. auch Hinweise auf
madgliche Verbesserungen der Komponente, z.B. durch eine Materialdnderung, geben zu kénnen.
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dazu geeignet, da es Cluster bildet, indem Regionen mit ausreichend vielen Daten-
punkten (also ausreichender Dichte) zusammengefasst werden (Pham & Afify 2007).
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Abbildung 4.23: Mégliche Kombinationen aus x-, y- und z-Abmessung der Kompo-
nenten j aus der Menge der dhnlichsten Modelle (blau) sowie die gewéhlte Kombi-
nation der Input-Komponente i (rot)

Fir einen Datenpunkt innerhalb eines Clusters gilt dabei, dass in der Nachbarschaft im
Bereich eines definierten Radius ¢,5 eine Mindestanzahl an Datenpunkten (MinPts)
liegen muss und somit der Raum ausreichend dicht besiedelt ist (Pham & Afify 2007).
Dabei wird zwischen Kern-, Rand- und Rauschpunkten unterschieden. Kernpunkte sind
solche Punkte, in deren &,5-Umgebung mindestens MinPts Nachbarn liegen. Rand-
punkte dagegen erfiillen diese Bedingung nicht, fallen jedoch in die ¢,5-Umgebung ei-
nes Kernpunktes. Folglich sind es Punkte in weniger dicht besiedelten Bereichen. Trifft
keine der Bedingungen zu, so handelt es sich um einen Rauschpunkt. Ein Cluster be-
steht folglich aus Kern- und ggf. Randpunkten. Die erhaltene Anzahl an H Clustern ist
abhangig von den gewahlten Parametern e, und MinPts, die je nach Anwendungsfall
zu bestimmen sind. Die Menge der Komponenten j, die dem Cluster h zugeordnet wer-
den, wird mit Sy bezeichnet. Alle Komponenten innerhalb eines Clusters weisen folglich
Ahnlichkeiten beziiglich der produktionsrelevanten Produkteigenschaften auf.

Abbildung 4.24 (a) zeigt das Ergebnis der Clusterbildung. Fiir das gezeigte Beispiel
werden zwei Cluster gefunden. Cluster 2 besteht dabei aus zwei Komponenten, deren
produktionsrelevante Produkteigenschaften ibereinstimmen, weshalb das Cluster le-
diglich einen Punkt im Raum darstellt. Violett markiert sind Rauschpunkte, die keinem
Cluster zugeordnet werden konnten. Um nun die Auspréagungen der produktionsrele-
vanten Produkteigenschaften der Komponenten i zu bewerten, wird zunachst bestimmt,
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ob diese einem Cluster zugeordnet werden kdnnen und folglich bereits Komponenten
mit ahnlichen Auspragungen existieren. Dabei wird unterschieden, ob es sich um einen
Kern- oder Randpunkt handelt. Ist keine Zuordnung méglich, erfolgt die Markierung als
Rauschpunkt. Fir den Fall eines Kern- oder Randpunktes wird der Bereich der produk-
tionsrelevanten Produkteigenschaften PP des entsprechenden Clusters h anhand der
darin enthaltenen Auspragungen der Komponenten j bestimmt. Die durch das rote ,x“
in Abbildung 4.24 gekennzeichneten Auspragungen der Komponenten i werden Clus-
ter 1 als Kernpunkt zugeordnet. Der sich ergebende Bereich PP; wird in Abbildung
4.24 (b) uber den rot markierten Quader dargestellt. Kénnen die Auspréagungen der
Komponenten i dagegen keinem Cluster zugeordnet werden oder sind die entsprechen-
den Werte noch nicht bekannt, werden alle moglichen Bereiche PPy der gefundenen
Cluster h=1,...,H bestimmt.

-
Rauschpunkt Symbol
Cluster 2 e x Bereich + Produktionsrelevante Produkt-
o = ahnlicher Teile

Cluster 1 e Produkteigenschaften PP,

Produktionsrelevante Produkt-
o eigenschaften der Input-Komponenten

2 « . ¥ & >
t I S ., Farbe:
[ 5y
& . Ny, W Rauschpunkt
6 Input- - e - m Cluster 1
*4
e

Komponente 5" . "
ks & - 2 Cluster 2

Abbildung 4.24: Exemplarische Einteilung der Kombination von x-, y- und z-Abmes-
sung in zwei Cluster (a) sowie exemplarischer Bereich der produktionsrelevanten Pro-
dukteigenschaften (b)

Zur Bestimmung von PPy wird zwischen numerischen und kategorischen Werten un-
terschieden. Fur numerische Werte, wie z.B. die maximalen Abmessungen, wird an-
hand der Auspragungen die mdgliche Spannweite je produktionsrelevanter Produktei-
genschaft bestimmt. Hierfur wird anhand der Komponenten j aus dem Cluster h der
minimale (¥, min) und maximale (v, mqx) Wert der Auspragungen der jeweiligen Me-

tainformation y,, ; bestimmt:

Yw,max = ngl’?é(sh(yw,j) 4-11
Ywmin = min (YW,]') 4-12

Yw,j JESh
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Im Fall von kategorischen Variablen dagegen wird abgeleitet, welche diskreten Auspra-
gungen y,, ; der kategorischen Variable w in der Menge S, aufzufinden sind. Mathema-
tisch wird also die nachfolgende Menge bestimmt:

U O} 4-13

.'Vw,j‘je Sh
Sind fur die Input-Komponente i die Metainformationen w bereits festgelegt, kann tuber-

prift werden, ob die gewahlten Auspragungen y,, ; in dem fiir diese Geometrie Ublichen
Werte-Bereich liegen. Fiir numerische Variablen wird folglich tGberprift, ob gilt:

Yw,i € [yw,minr YW,max]VW =1..W 4-14
Fur kategorische Variablen wird bewertet, ob die gewahlte Auspragung y,,; in der
Menge der Auspragungen der Komponenten j dieses Merkmals enthalten ist:

yW,i € U {YW,j} 4_15

Yw,j € Ssim,i

Zur Bewertung der produktionsrelevanteri Produkteigenschaften werden die in Abbil-
dung 4.25 aufgezeigten Falle unterschieden, die anhand eines Ampelsystems visuali-
siert werden. Kénnen die produktionsrelevanten Produkteigenschaften der Kompo-
nente i einem Cluster h zugeordnet werden, so existieren bereits geometrisch dhnliche
Komponenten mit ahnlichen Auspragungen. Liegen alle produktionsrelevanten Pro-
dukteigenschaften innerhalb des entsprechenden Bereichs PPy, und handelt es sich zu-
dem um einen Kernpunkt, so werden diese als voraussichtlich auf den vorhandenen
Produktionsmitteln produzierbar (griin) bewertet®. Liegt die Kombination der Auspra-
gungen im weniger dicht besiedelten Bereich von PPy, und wird folglich als Randpunkt
deklariert, wird sie als moglicherweise kritisch (gelb) eingestuft. Handelt es sich um
einen Rauschpunkt, so wird die gewahlte Kombination als kritisch (rot) eingeschatzt.
Sofern die produktionsrelevanten Produkteigenschaften (teilweise) auRerhalb von PPy
liegen, wird die Kombination stets als kritisch bewertet. Dabei wird aufgezeigt, welche
produktionsrelevanten Produkteigenschaften auRerhalb von PPy liegen.

30 Eine definitive Aussage ist jedoch anhand dieser Bewertung nicht mdglich.
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Abbildung 4.25: Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigenschaften einer
Komponente i liber ein Ampelsystem

Die Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigenschaften fiir die in Abbildung
4.24 gezeigte Komponente ist in Abbildung 4.26 exemplarisch dargestellt. Neben der
tatsachlichen Auspragung der Komponenten i (Spalte ,Wert*) sind auch die minimalen
und maximalen Auspragungen aus der Menge der ahnlichsten Modelle aufgezeigt. Fur
die Komponente i liegen alle Eigenschaften im ublichen Wertebereich, was Uber die
griine Ampel in der Spalte ,Bewertung® visualisiert wird. Zudem handelt es sich um
einen Kernpunkt, wodurch die Gesamtbewertung gemaf Abbildung 4.25 ebenfalls auf
grun gesetzt wird. Folglich kénnen die produktionsrelevanten Produkteigenschaften als
voraussichtlich mit den vorhandenen Produktionsmitteln produzierbar eingestuft wer-

den.
BRI cicerscrart [ Einneit | Wort | Winimum | Maximum | Bowertung |
4
= (ATEERURE mm 50,2 42 69,5
/ ) | x-Richtung

" o Abmessung q 2 4
V) y-Richtung mm S v Be
Q%Tcﬁzﬁgg mm 34,9 20 49,5
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Abbildung 4.26: Exemplarische Bewertung der produktionsrelevanten
Produkteigenschaften

Anhand dieser Bewertung kénnen schlieBlich durch den Konstrukteur fiir die Kompo-
nente i/ in Abhangigkeit der betrachteten produktionsrelevanten Produkteigenschaften
verschiedenste Riickschllsse getroffen werden. Gemaf Kapitel 2.1.2 (bt die gewahlte
Genauigkeit, mit der eine Komponente aus einem bestimmten Material gefertigt werden
kann, starken Einfluss auf die einsetzbare Fertigungstechnologie aus. Liegt firr einen
Anwendungsfall die gewahlte Toleranz auRerhalb der tblichen Wertebereiche, so exis-
tieren bisher noch keine geometrisch ahnlichen Komponenten, die mit entsprechender
Auspragung bereits mit den vorhandenen Fertigungsmitteln produziert wurden. Folglich
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sollte durch den Konstrukteur Gberprift werden, ob der aktuell gesetzte Wert mit den
vorhandenen Fertigungsmitteln umsetzbar ist. Ahnliche Riickschliisse kénnen auch an-
hand des Vergleichs der gewahlten BaugréRe mit den abgeleiteten Grenzwerten aus
der Menge der ahnlichsten Objekte gezogen werden.

Als weitere produktionsrelevante Produkteigenschaft sind die Fertigungskosten und
Stiickzahlen aufzufiihren. Kénnen fir die Komponente i die Fertigungskosten bereits
angegeben werden, so ist ein Vergleich mit den tblichen Kosten fiir &hnliche Kompo-
nenten durchfiihrbar. Liegen die Fertigungskosten — bei ahnlicher Stlickzahl — auRer-
halb des Ublichen Rahmens und wird zudem angezeigt, dass die gewahlten Toleranzen
aullerhalb der Grenzwerte liegen oder das angedachte Material fir diese Geometrie
bisher nicht genutzt wurde, kann dadurch impliziert werden, dass die Toleranzen ange-
passt oder das Material gewechselt werden sollten, um niedrigere Kosten zu erreichen.

Sind fur die Input-Komponente j die produktionsrelevanten Produkteigenschaften (zum
Teil) noch nicht definiert (z.B. Toleranzen), kénnen die entsprechenden Werte aus den
erhaltenen Bereichen der produktionsrelevanten Produkteigenschaften PP, der Menge
der ahnlichsten Modelle zudem als Anhaltspunkt genutzt werden. Ergeben sich bei-
spielsweise mehrere Bereiche mit jeweils unterschiedlichen Materialien, so lassen sich
je Bereich geeignete Toleranzen ableiten. Dariiber hinaus kénnen auch Schatzungen
fur die spateren Fertigungskosten getatigt werden, indem die Kosten &hnlicher Kompo-
nenten mit vergleichbarer Stlickzahl herangezogen werden.

4.4.2 Sequenzanalyse zur Vorhersage nachster Konstruktionsschritte

Ziel der Sequenzanalyse ist es, aus dem vorhandenen Konstruktionsvorgehen beste-
hender Komponenten Muster zu erlernen, auf deren Basis bei der Konstruktion einer
neuen Komponente nachste Konstruktionsschritte vorgeschlagen werden kénnen. Zum
Erlernen von Mustern aus sequentiellen Daten sind Recurrent Neural Networks (RNNs)
geeignet (vgl. Kapitel 2.2.4).

Grundlage fir das Vorhersagen nachster Konstruktionsschritte bilden die geman Kapi-
tel 4.2.3 erstellten Sequenzabschnitte in Form der KEs und der zugehdrigen geometri-
schen Entwicklung des 3D-Modells. Letztere wird Uber die entsprechenden latenten
Vektoren dargestellt werden (siehe Abbildung 4.15). Die Sequenzabschnitte reprasen-
tieren das Konstruktionsvorgehen der verschiedenen Komponenten aus der Datenba-
sis, aus dem letztendlich Muster erlernt werden sollen. Das prinzipielle Vorgehen wird
in Abbildung 4.27 dargestellt.



Eigener Ansatz 95

=

t+1 t+1
Dense *
Layer n «
; Berechnung
' Fehler

t2.t1$t$l+1*
N .

Verarbeitung der Sequenzabschnitte
durch das RNN

Sequenzabschnitte der Lange Q Vorhersage Ground Truth

@ seauenz der 3D-Geometrie in Form latenter Vektoren (LV) @) Schematische Darstellung der RNN-Schicht
@ sequenz der Konstruktionselemente
Abbildung 4.27: Prinzipielle Vorgehensweise der Sequenzanalyse mittels RNN

Input fir das Training des RNNSs sind die erstellten Sequenzabschnitte der Lange Q,
die in Trainings- und Testdaten aufgeteilt werden. Jede Sequenz reprasentiert dabei zu
einem Zustand t die jeweils letzten Q -1 ausgefiihrten Konstruktionsschritte sowie den
Q-ten Konstruktionsschritt, der fiir den ndchsten Zustand t+17 vorhergesagt werden soll.
Die Sequenz bestehend aus den Q- 71 ausgefiihrten Konstruktionsschritten wird
schlief3lich durch die RNN-Schicht(en) verarbeitet. Im Vergleich zu einfachen Feed For-
ward Netzwerken verarbeiten RNNs eine Sequenz von Eingaben nicht unabhangig
voneinander, sondern nutzen zusatzlich auch Informationen aus den vorangegangenen
Eingaben, die in Form des Hidden State ibergeben werden. Dieser Hidden State bein-
haltet folglich Informationen relativ zu den vorangegangenen Elementen und bildet
quasi das Gedachtnis des RNN (Chollet 2018). Nach Verarbeitung einer Sequenz wird
dieses Gedachtnis wieder zurlickgesetzt, sodass zwei unabhangige Sequenzeingaben
als einzelne Datenpunkte betrachtet werden kdnnen (Chollet 2018). Bezogen auf den
Anwendungsfall bedeutet das, dass zur Vorhersage des Konstruktionsschrittes t+71
nicht nur die Informationen des aktuellen Zustandes t, sondern Uber das Ged&achtnis
des RNN auch die Informationen der vorangehenden Zustande (in Abbildung 4.27 also
alle Zustande bis t - 2) genutzt werden. Somit kann die gesamte Information aus der
gegebenen Input-Sequenz Uber die letzten Konstruktionsschritte verarbeitet werden.
Die gewahlte Lange der Input-Sequenz bzw. der Sequenzabschnitte ist dabei aus-
schlaggebend dafiir, nach wie vielen Schritten der interne Speicher des RNNs wieder
zuriickgesetzt wird. Wahrend des Trainings wird der vorhergesagte nachste Konstruk-
tionsschritt mit dem wahren Konstruktionsschritt abgeglichen und tiber eine Fehlerfunk-
tion die Verfahrensparameter entsprechend angepasst.
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Das so trainierte RNN kann schlief3lich dafiir genutzt werden, anhand erlernter Muster
aus dem Trainingsdatensatz fiir eine gegebene Input-Sequenz an durchgefiihrten Kon-
struktionsschritten den wahrscheinlichsten nachsten Konstruktionsschritt in Form des
entsprechenden Bauteilzustandes vorherzusagen.

Gemal Kapitel 4.1.4 werden fur das Vorschlagen nachster Konstruktionsschritte in Ab-
hangigkeit der Datenverfligbarkeit zwei Umsetzungsstufen unterschieden. Diese gren-
zen sich durch die genutzten Input-Daten fir die Sequenzanalyse voneinander ab, was
im nachfolgenden Kapitel naher erldutert wird. In Kapitel 4.4.2.2 folgt schliellich die
Beschreibung der genauen Architektur sowie des Trainings des RNNs. Auf dessen An-
wendung zur Vorhersage nachster Konstruktionsschritte wird abschlieBend in Kapitel
4.4.2.3 eingegangen.

4.4.2.1 Mogliche Input-Kombinationen

Beziglich der Verfligbarkeit der Input-Daten werden zwei verschiedene Varianten be-
trachtet. Die einfachere Variante 1 (gemaf Kapitel 4.1.4 Umsetzungsstufe 1) nutzt als
Input fir das RNN lediglich die geometrische Entwicklung des 3D-Modells, reprasentiert
liber die Sequenz der latenten Vektoren ¥® bis zum Zeitpunkt t. In dieser Input-Se-
quenz sind implizit alle Informationen enthalten, beispielsweise sind auch die genutzten
KEs, die zur Verdanderung zwischen zwei Zustanden gefiihrt haben, durch die geome-
trische Anderung der Geometrie abgebildet.

Als weitere Informationsbasis kann jedoch die Sequenz der genutzten KEs explizit als
Information dem Input angefligt werden (gemafl Kapitel 4.1.4 Umsetzungsstufe 2).
Durch diese Informationsanreicherung kann der aktuelle Zustand einer Komponente
noch konkreter beschrieben werden, sodass eine prazisere Vorhersage durch das RNN
getroffen werden kann. Diese Kombination aus der geometrischen Entwicklung und
den zugehorigen KEs wird in Variante 2 betrachtet. In Abbildung 4.28 sind die Unter-
schiede beider Varianten nochmals aufgezeigt. Auf Basis beider Varianten an Input-
Daten wird schlief3lich das RNN trainiert, um den nachsten Konstruktionsschritt in Form
des nachsten Bauteilzustandes vorherzusagen. Das Vorgehen hierzu wird in den nach-
folgenden Kapiteln néher beschrieben.
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Abbildung 4.28: Betrachtete Varianten des Inputs fiir das RNN in Abhéngigkeit der
Umsetzungsstufe

4.4.2.2 Allgemeine Architektur des Recurrent Neural Networks

Ziel ist es, auf Basis einer Input-Sequenz mit den letzten Q-7 Konstruktionsschritten
den nachsten Konstruktionsschritt vorherzusagen. Der grundsatzliche Aufbau der
RNN-Architektur ist in Abbildung 4.29 dargestellt.

Input sind die Sequenzabschnitte der Lange Q bestehend aus den erstellten latenten
Vektoren und — in Abh&ngigkeit der Umsetzungsstufe - den codierten KEs (siehe Ab-
bildung 4.28). Die Lange dieses Input-Vektors definiert die Anzahl der Inputs fur das
RNN, das aus einer oder mehreren RNN-Schichten aufgebaut ist. Die Anzahl der da-
zwischen liegenden RNN-Schichten (Tiefe) sowie deren GréRe (Breite) sind ein Hyper-
parameter zur Verbesserung der Reprasentationsfahigkeit und entsprechend in Abhan-
gigkeit des betrachteten Datensatzes zu optimieren (Chollet 2018). Dabei kénnen diese
Schichten entweder aus einfachen RNN-Zellen, GRU-Zellen oder LSTM-Zellen aufge-
baut werden. GemaR Kapitel 2.2.4 unterscheiden sich diese insbesondere in ihrem
Langzeitspeicher. Wahrend einfache RNNs bis zu einer Sequenzldnge von 10-20
Schritten geeignet sind, werden LSTM und GRU herangezogen, wenn Informationen,
die noch weiter in der Vergangenheit liegen, bericksichtigt werden sollen (Goodfellow,
Bengio & Courville 2016). Nachteilig ist hier, dass die Architektur deutlich komplexer ist
und die Anzahl der zu erlernenden Parameter steigt. Die Uber die RNN-Schichten er-
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lernte Reprasentation der Input-Sequenz wird schlieRlich an die Output-Schicht tber-
geben. Diese erzeugt darauf basierend einen latenten Vektor, der die gleiche Anzahl
an Dimensionen aufweist wie die latenten Vektoren der Input-Sequenz. Im Vergleich
zu typischen Anwendungen aus der Sprachverarbeitung gibt es folglich keine feste
Menge an Outputs, wie beispielsweise ein Woérterbuch, sondern es kdnnen neue latente
Vektoren und damit 3D-Geometrien erzeugt werden. Dementsprechend stellt die Aus-
gabe auch keine Wahrscheinlichkeitsverteilung dar, die in der Sprachverarbeitung die
Wabhrscheinlichkeit bestimmter Worter ausgibt, sondern die Werte eines latenten Vek-
tors.

Input Output

J?(t—z))‘c’(t‘fl)y—é(t)

;(tJrl)

Sequenz der latenten
Vektoren (LV)

ayelg

000 000

Sequenz der KE

Tiefe

<

Abbildung 4.29: Grundsétzlicher Aufbau der RNN-Architektur
Wahrend des Trainings dienen die Sequenzabschnitte der Ladnge Q als Input fir das
RNN. Gemaf Abbildung 4.29 werden dabei die letzten Q-1 Sequenzelemente, beste-
hend aus den latenten Vektoren der Zwischenzustande ¥®bis zum Zeitpunkt t als Input
verarbeitet. Darauf basierend soll das RNN den nachsten Konstruktionsstand zum Zeit-
punkt t+7 in Form des latenten Vektors ZED vorhersagen. Diese Vorhersage wird
schlieRlich mit dem tatséchlichen néchsten Konstruktionsstand, ¥+, der dem Q-ten
Element der Sequenzabschnitte entspricht, verglichen und der resultierende Fehler be-
rechnet. Als Fehlerfunktion wird dabei der Mean Squared Error (MSE) herangezogen.
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Neben der Vorhersage des letzten Konstruktionsschrittes der Sequenzabschnitte mit
Lange Q kann gemaR Kapitel 2.2.4 bereits nach Erhalt des ersten Sequenzelements
eine Vorhersage getroffen werden. Fur einen Sequenzabschnitt mit Q Elementen kon-
nen folglich Q-7 Pradiktionen in Form des nachsten Konstruktionsschrittes, reprasen-
tiert Uber den jeweiligen latenten Vektor x®, ausgegeben werden. Folglich kdnnen
auch Q-1 Fehler berechnet werden. Auf Basis des so errechneten Verlustes werden
die Netzgewichte entsprechend dem Backpropagation Through Time Algorithmus (vgl.
Kapitel 2.2.4) angepasst.

Die wesentlichen Hyperparameter fiir die Architektur sowie das Training des RNNs sind
in Anhang D aufgezeigt und anwendungsfallspezifisch zu wahlen. Hierzu zahlt die
Lange der Sequenzabschnitte Q und damit der Input-Sequenz. Dariber wird bestimmt,
wie weit das RNN in die Vergangenheit schaut und entsprechende Informationen be-
rucksichtigt. Fir den betrachteten Anwendungsfall bedeuten kleinere Sequenzlangen,
dass allgemeinere Muster erlernt werden kénnen®'. Je langer die Sequenzen sind,
desto mehr Informationen sind darin enthalten und desto bauteilspezifischer sind folg-
lich die durchgefiihrten Konstruktionsschritte. Entsprechend der festgelegten Lange der
Eingabesequenz ist schlieflich der Typ der RNN-Schicht zu wahlen. Wie oben erwéhnt
sind flir Iangere Sequenzen grundsatzlich LSTM oder GRU geeigneter.

In der Testphase bzw. bei Anwendung des trainierten RNNs kann schlieBlich flr eine
gegebene Input-Sequenz der Lange Q-7 der nachste Konstruktionsschritt in Form des
latenten Vektors x(¢+D vorhergesagt werden. Prinzipiell waren auch Vorhersagen auf
kiirzeren Input-Sequenzen moglich. Sofern jedoch bereits ausreichend viele Konstruk-
tionsschritte durchgefiihrt wurden, sollten diese auch in der Vorhersage genutzt wer-
den, um moglichst viele Informationen aus dem vorangegangenen Konstruktionsvorge-
hen zu bericksichtigen. Folglich werden bei der Anwendung alle Outputs bis auf die
letzte Vorhersage %@+ deaktiviert. Fur eine Input-Sequenz wird also ein einziger Out-
put generiert. Die genaue Anwendung des RNNs zur Vorhersage nachster Konstrukti-
onsschritte wird im nachfolgenden Kapitel erlautert.

31 Lee, T.-P. & Narayan, T. (2016), Distributed Language Models Using RNNs https://stanford.edu/~rezab/clas-
ses/cme323/S16/projects_reports/narayan_lee.pdf (aufgerufen am 27.09.2022)
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4.4.2.3 Anwendung des Recurrent Neural Networks zur Vorhersage néchster
Konstruktionszustande

Gemaf Abbildung 4.30 stellt der aktuelle Bauteilzustand die Grundlage fur die Vorher-
sage des nachsten Konstruktionsschrittes dar. Fiir dessen Weiterverarbeitung mittels
des RNNs wird dieser zunachst entsprechend aufbereitet. Dabei ist zu beachten, dass
die je nach Umsetzungsstufe bendtigten Datenkategorien fiir den aktuellen Konstrukti-
onsstand den fir das Training des RNN genutzten Datenkategorien entsprechen. In
Umsetzungsstufe 1 ist hierfiir das Konstruktionsvorgehen in Form der Sequenz der 3D-
Geometrie notwendig. Fir den gegebenen Konstruktionsstand kann diese Sequenz
Uber den Strukturbaum des zugrunde liegenden CAD-Modells hergeleitet werden. Hier-
fur werden geman Kapitel 4.1.3 die bisher genutzten Konstruktionselemente sukzes-
sive entfernt. Entsprechend der fiir das Training des RNNs gewahlten Sequenzlange Q
muss folglich auch die Anzahl der Q - 1 zuletzt durchgefiihrten Konstruktionsschritte
betrachtet werden®2. Im Beispiel von Abbildung 4.30 wurde das RNN mit einer Se-
quenzlange von 4 trainiert, entsprechend werden 3 Schritte in die Vergangenheit ge-
schaut. Die erhaltene Sequenz von 3D-Geometrien wird gemaR Kapitel 4.2.3 zunachst
in Punktewolken umgewandelt und schliellich mit dem gemaf Kapitel 4.3.2 trainierten
Autoencoder in den latenten Raum uberfiihrt. Resultat sind die latenten Vektoren aller
Zwischenzustande ()?i(t_(Q_z)), ., 5. In Umsetzungsstufe 2 werden neben der geo-
metrischen Sequenz zudem die genutzten KEs extrahiert und entsprechend Kapitel
4.2.3 Uiber ein One-Hot-Encoding dargestellt. Basierend auf dem gegebenen Input wird
folglich Giber das RNN der nachste Konstruktionsstand in Form eines latenten Vektors
pradiziert. Dieser kann mit Hilfe des Autoencoders wieder in eine Punktewolke umge-
wandelt und visualisiert werden oder dient direkt als Input fiir die Ahnlichkeitssuche
(siehe 4.4.3).

32 Prinzipiell sind auch kirzere Sequenzen moglich. Je mehr Informationen tber die vergangenen Konstruktions-
schritte jedoch vorhanden sind, desto praziser kdnnen Vorhersagen getroffen werden.
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Abbildung 4.30: Anwendung des trainierten RNNs zur Vorhersage des nachsten
Konstruktionszustandes fiir einen gegebenen Bauteilzustand

4.4.3 Integration in ein Gesamtsystem

Das entwickelte Assistenzsystem umfasst die zwei grundsatzlichen Funktionalitaten,
die Ahnlichkeitssuche und das Vorhersagen nachster Konstruktionsschritte, die zu-
nachst auch separat voneinander genutzt werden kénnen. Beide Funktionalitaten kén-
nen jedoch auch integriert angewendet werden. Abbildung 4.31 zeigt schematisch de-
ren Zusammenspiel auf. Input fir das Assistenzsystem ist der aktuelle Bauteilzustand
zum Zeitpunkt t einer sich in der Konstruktion befindlichen Komponente i im CAD. Uber
den aktuellen Strukturbaum dieser Komponente kénnen die bisher durchgefiihrten Kon-
struktionsschritte gemaR Kapitel 4.4.2.3 rekonstruiert und zur Weiterverarbeitung auf-
bereitet werden. Ebenso wird gemafl Kapitel 4.4.1 der geometrische Fuf’abdruck der
Komponente i extrahiert.

Die Input-Sequenz des Konstruktionsvorgehens in Form der Sequenz der latenten Vek-
toren und codierten KEs dient nun zunéchst als Eingabe flr das gemaR Kapitel 4.4.2
auf den Komponenten j der Datenbasis trainierte RNN. Dieses gibt fiir den aktuellen

Konstruktionszustand Y{(t) eine Pradiktion fir den nachsten Konstruktionszustand
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=(t+1) . . . . .. . . .
X; aus. Dieser kann einerseits durch Dekodierung uber eine Punktewolke visuali-

siert und dem Konstrukteur als Orientierung angezeigt werden. Andererseits dient die-
ser weiter fortgeschrittene Bauteilzustand schlieRlich als Input fiir die Ahnlichkeitssu-
che. Da der Zustand zum Zeitpunkt t+7 bereits mehr Informationen Uber die Geometrie
enthalt als der aktuelle Zustand zum Zeitpunkt ¢, 1asst sich die Menge der ahnlichsten
Modelle Sg;,,,; aus der Datenbasis bereits praziser einschranken. Darliber hinaus kann
es insbesondere fiir anfangliche Bauteilzustande sein, dass die Menge der ahnlichsten
Modelle fiir den Zustand zum Zeitpunkt ¢ leer ist. Durch die Nutzung der Pradiktion

ENG

X; w als Eingabe fiir die Ahnlichkeitssuche kénnen durch die Vorausschau bereits zu
friheren Zustdnden &hnliche Komponenten gefunden werden. GemaR Kapitel 4.4.1.2
wird folglich die Menge der (geometrisch) &hnlichsten Modelle S, ; flir den pradizierten

Folgezustand xgi(tﬂ) bestimmt. Sofern Metainformationen zur Bestimmung der Ahnlich-
keit genutzt werden, werden diese vom Zustand t Gbernommen. Entsprechend kénnen
die ahnlichsten Modelle j mit x; € Sy;,,; anhand der auf Basis der Metainformationen
berechneten Gesamtéhnlichkeit Sim;; 4. in eine Rangfolge gebracht und dem Kon-
strukteur vorgeschlagen werden. Anhand der Menge der ahnlichsten Modelle erfolgt
zudem gemal Kapitel 4.4.1.3 die Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigen-
schaften fur den aktuellen Konstruktionsstand der Komponenten i zum Zeitpunkt ¢. Flr
den gegebenen Bauteilzustand i zum Zeitpunkt ¢ bietet der entwickelte Ansatz dem
Konstrukteur folglich mehrere Unterstlitzungsmdglichkeiten. Der pradizierte Folgezu-
stand dient zunachst als Orientierung, welcher nachste Konstruktionsschritt Gblicher-
weise durchzufiihren ist. Werden basierend auf diesem Vorschlag ahnliche finale Kom-
ponenten gefunden, die ggf. wiederverwertet werden kénnen, so kann der Konstrukteur
durch die Nutzung dieser seine Konstruktionsaufgabe beenden. Andernfalls werden
anhand der gefunden ahnlichen Komponenten fiir den aktuellen Bauteilzustand (bzw.
des pradizierten Folgezustandes) Abweichungen produktionsrelevanter Produkteigen-
schaften aufgezeigt und dem Konstrukteur dadurch Hinweise auf eine mdgliche Nicht-
Produzierbarkeit mit den vorhandenen Fertigungsmitteln gegeben. Sind unter den ahn-
lichsten Modellen keine geeigneten Vorschldge enthalten, so kann der Konstrukteur
durch das Durchfiihren eines nachsten Konstruktionsschrittes den Bauteilzustand wei-
ter prazisieren. Dadurch ergibt sich eine aktualisierte Input-Sequenz
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(Y{(HQ_D), ...,x_’i(Hl)) fir das RNN33, auf deren Basis erneut der Folgezustand fir t+2
vorhergesagt wird, der wiederum als Eingabe fiir die Ahnlichkeitssuche dient. Dieses
iterative Vorgehen wird so lange wiederholt, bis ein ausreichend ahnliches Bauteil ge-
funden oder die Konstruktionsaufgabe durch das Hinzufligen weiterer Konstruktions-

schritte beendet wird.
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o Metainformationen  €) Zusammenspiel von Datenkategorien je nach Umsetzungsstufe 4 \tzerinteraktion

Abbildung 4.31: Zusammenspiel der Funktionalitdten als Gesamtsystem

33 Der aktuelle Zeitpunkt entspricht nun t+17.
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5 Evaluation

Das in Kapitel 4 beschriebene Vorgehen wird im Folgenden anhand eines beispielhaf-
ten Anwendungsfalles erprobt. Grundlage sind Daten mechanischer Komponenten von
Sensoren aus dem aktuellen Produktportfolio eines Unternehmens. Diese Daten wur-
den gemeinsam mit dem Industriepartner im Rahmen des BMBF geférderten Verbund-
projektes AlAx (Férderkennzeichen 011S18048) erarbeitet.

5.1 Kategorisierung der Datenbasis

Die bereitgestellten Daten umfassen CAD-Modelle auf Einzelkomponentenebene im
proprietaren Dateiformat PRT der CAD Umgebung PTC Creo® Parametric von funf
verschiedenen Bauteilklassen. PTC Creo® Parametric nutzt die Feature-basierte Mo-
dellierung (Hackenschmidt, Hautsch & Kleinschrodt 2020), weshalb die einzelnen Bau-
teile aus KEs aufgebaut sind (vgl. Kapitel 2.1.3.1). Neben den CAD-Modellen sind noch
weitere Daten aus dem PDM-System an einzelne Komponenten gekniipft (z.B. Kosten,
Stiickzahl). GemaR Abbildung 5.1 kénnen folglich Informationen aus allen drei definier-
ten Datenkategorien extrahiert werden. Nachfolgend wird beschrieben, welche Infor-
mationen aus dem Datensatz fiir die Datenkategorien 3D-Geometrie, Konstruktionsvor-
gehen und Metainformationen zugrunde gelegt werden.

P))
-/
Zusatzliche Daten
aus PDM/ PLM
3D-Geometrie
Konslruknonsvorgeh%g
Metainformationen'

Ja x Nein Metainformationen® = Metainformationen aus dem CAD-Modell sowie aus dem PLM/ PDM

Abbildung 5.1: Extrahierbare Datenkategorien fiir den betrachteten Anwendungsfall
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5.1.1 3D-Geometrie

In Abbildung 5.2 ist ein Uberblick (iber den genutzten Datensatz mit insgesamt 957
CAD-Modellen aus flinf Bauteilklassen bereitgestellt. Grundlage flr die Datenkategorie
der 3D-Geometrie bilden die CAD-Modelle der finf verschiedenen Bauteilklassen
Adapter, Deckel, Flansch, Gehduse und O-Ringe im PRT-Format. Zur Weiterverarbei-
tung werden die CAD-Modelle in das STL-Format tGberfuhrt. Jedem Modell ist dabei ein
entsprechendes Klassen-Label zugeordnet. Die Klassenzuordnung erfolgte dabei an-
hand der hinterlegten Materialnummern. Die Ausrichtung der Modelle ist zufallig und
folgt keiner Systematik.

Adapter Deckel Flansch Gehause

524 Modelle 101 Modelle 93 Modelle 96 Modelle 143 Modelle

Abbildung 5.2: Ubersicht iiber die fiinf Bauteilklassen der Datenbasis mit beispiel-
haftem Vertreter und Anzahl an Objekten je Klasse

5.1.2 Metainformationen

Die Datenbasis flr relevante Metainformationen bilden die CAD-Modelle selbst sowie
weitere Daten aus dem PDM-System des Industriepartners. Da die fir die einzelnen
CAD-Modelle im PDM-System hinterlegten Daten zu Kosten und Stlickzahl nicht kon-
sistent vorhanden und zudem fehlerbehaftet sind, werden sie fur den weiteren Verlauf
nicht ndher betrachtet.

Die CAD-Modelle selbst beinhalten jedoch einige Metainformationen, die Uber die Soft-
wareschnittstelle PTC Creo® Object TOOLKIT Java® aus den PRT-Dateien ausgele-
sen werden koénnen. Eine Liste mit den 18 mdglichen Parametern ist in Anhang E zu
finden. Im Rahmen von Expertengesprachen mit dem Industriepartner wurde auf Basis
dieser Parameterliste erarbeitet, welche der extrahierbaren Informationen zur Bewer-
tung der Ahnlichkeit zweier CAD-Modelle und insbesondere auch fiir die spatere Pro-

34 Parametric Technology GmbH (2021), PTC Creo Object TOOLKIT Java. Development Standalone/ Designated
Computer
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duzierbarkeit relevant sind. Fir den betrachteten Anwendungsfall wurden diesbeziig-
lich die Parameter maximale Abmessungen (Bounding Box), Volumen, Material (hinter-
legt Uber die Dichte) und Toleranzen genannt. Davon sind die maximalen Abmessun-
gen, Material sowie Toleranzen ausschlaggebend fiir die méglichen Fertigungsverfah-
ren und liefern somit einen Anhaltspunkt fiir die Produzierbarkeit auf den vorhandenen
Fertigungsmitteln3®. Die hinterlegten Dichten sind gréRtenteils verschiedenen Edel-
stahl- oder Kunststoffarten zuzuordnen. Vereinfacht werden daraus die zwei Material-
klassen Kunststoff und Edelstahl zusammengefasst. Anhand der hinterlegten Dichten
ergeben sich insgesamt vier verschiedene Materialklassen (Edelstahl, Kunststoff,
Sonstiges, Undefiniert)*®. Da die Klasse ,Sonstiges vor allem fehlerhaft angegebene
Dichten umfasst und fir ,Undefiniert” keine Dichte hinterlegt ist, werden die entspre-
chenden Modelle den Klassen ,Kunststoff‘ oder ,Edelstahl“ zugeordnet. Die Zuteilung
erfolgt dabei in Abhangigkeit der Haufigkeit von Edelstahl oder Kunststoff je Klasse. Als
Dichtewert werden fiir Kunststoff die haufigste Dichte (2,68*10% kg/mm?3) bzw. fir Edel-
stahl die zwei haufigsten Dichten (7,85*10° kg/mm?® bzw. 8,0*10° kg/mm?) entspre-
chend ihrer Auftrittswahrscheinlichkeit hinterlegt. Die Verteilungen der Dichten sind in
Anhang F.2 und Anhang F.3 zu finden. Die sich ergebende Verteilung der Materialarten
je Klasse ist in Abbildung 5.3 visualisiert.

Adapter Deckel Flansch Gehause 0-Ring
10 99.2%
g 94.6%

62.9%

=
<
< 60.4%
5 06 55.2%
3 . 44.8%
5 04 5916% 37.1%
¢
&
0.2
5.4%
0.8% —
0.0
& N & N & N & N & N
& c)@“ &8 L}&‘ & 6@2“ & c}o‘\ & {1‘6*‘
& N N & &
e " S e =

Abbildung 5.3: Bereinigter Anteil der Materialarten je Bauteilklasse

35 | ediglich ein GroRteil der Adapter wird tiber Dreh- und Fréasmaschinen eigengefertigt. Alle weiteren Kompo-
nenten sind Zukaufteile und werden im Fall von halbfertigen Teilen im Unternehmen ggf. spanend bearbeitet.
% Fr Stahl gilt 7,7 « 107° A2, < p < 8,5 x 1076 X2, fiir Kunststoff gilt p < 5« 107° A2, Alle weiteren Dichten wer-
den als ,Sonstiges” definiert. Sind keine Dichten hinterlegt, wird die Materialklasse ,Undefiniert* zugeordnet.

Fir die urspriingliche Verteilung der vier Materialklassen siehe Anhang F.1.
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Da die Toleranzen nicht konsistent in den CAD-Modellen hinterlegt sind, werden diese
nicht weiter betrachtet. Initial erwogene Parameter, wie Oberflachenglite oder Trag-
heitsmomente, wurden von den Experten als untergeordnet eingestuft und werden da-
her nicht weiter beriicksichtigt. Abbildung 5.4 zeigt beispielhaft die betrachteten Metain-
formationen fir einen Adapter. Insgesamt werden je Komponente fiinf Metainformatio-
nen betrachtet, von denen vier als produktionsrelevant eingestuft wurden.

o) s M i
Abmessung x-Richtung mm Numerisch
Abmessung y-Richtung mm 41,0 Ja Numerisch
Abmessung z-Richtung mm 59,9 Ja Numerisch
Volumen mm? 69636,79822 Nein Numerisch
Dichte (Material) [kg/mm? 8,010 (Kunststoff) Ja Numerisch

Abbildung 5.4: Exemplarische Darstellung der Metainformationen fiir einen Adapter

5.1.3 Konstruktionsvorgehen

Geman Kapitel 4.1.3 bildet der Strukturbaum die Grundlage fiir das Abbilden des Kon-
struktionsvorgehens. Die im betrachteten Datensatz genutzten KEs der CAD-Software
PTC Creo® Parametric kénnen grundsétzlich in vier Kategorien eingeteilt werden (Ha-
ckenschmidt, Hautsch & Kleinschrodt 2020): volumenerzeugende KEs (z.B. Korper),
konstruierende KEs (z.B. Bohrung), editierende KEs (z.B. Muster) und unterstiitzende
KEs (z.B. Bezugsebene). Unterstilitzende KEs haben dabei keinen direkten Einfluss auf
die Gestalt des 3D-Modells und werden daher nicht berlcksichtigt. Mit Hilfe der Soft-
wareschnittstelle PTC Creo® Object TOOLKIT Java kdnnen fir jedes Modell die Se-
quenzen der genutzten KEs ausgelesen werden.

In Abbildung 5.5 ist eine Ubersicht (iber die Verteilung der Sequenzlangen je Klasse
gegeben. Eine tabellarische Ubersicht ist zudem in Anhang G.2 zu finden. Es wird er-
sichtlich, dass die Sequenzlangen — bis auf die Klasse der O-Ringe — innerhalb der
Klassen recht stark variieren. Insbesondere die Klasse der Gehaduse zeigt stark
schwankende Langen auf. Die im Vergleich zu den anderen Klassen insgesamt lange-
ren Sequenzen der Klasse Gehause lassen sich auf die komplexere Geometrie dieser
Klasse zuriickfiihren. Die starken Schwankungen innerhalb der Klasse sind durch die
sehr unterschiedlichen Geometrien erklarbar. Im Gegensatz dazu lassen sich die sehr
kurzen Sequenzen der Klasse O-Ring durch die einfache Gestalt dieser Klasse begriin-
den. Fir die Erstellung eines GroRteils der O-Ringe wird lediglich ein Konstruktions-
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schritt benétigt. Die Klasse der Deckel zeigt ebenfalls eine grofe Varianz in den Se-
quenzlangen auf. In der Klasse der Flansche lassen sich zwei Ansammlungen erken-
nen.

Haufigkeit I
bei Adaptern 5.0%
00% =
5.0%
von Btk 1,
Haufigkeit 10.0%
bei Flanschen
5.0% l
0.0% Id n 1

. N 5.0%
Haufigkeit
bei Gehausen ,, ¢,

Haufigkeit
bei Deckeln

\M”H‘H HH 1 \HII‘\ HIHH‘HHI HH‘\ 11 ﬂﬂﬂﬂﬂ L 111 11 |

0.0%

Haufigkeit
bei O-Ringen 50%

0%
0 50 100 150 200 250 300

Sequenzlange

Abbildung 5.5: Verteilung der Haufigkeiten bestimmter Sequenzldngen je Bauteil-
klasse (in Anlehnung an A_Holtzwart (2022))

Der erste Bereich hat eine durchschnittliche Sequenzlange von sieben KEs, der zweite
dagegen ca. 45. Diese beiden Bereiche lassen sich auf die Subklassen innerhalb der
Flansche zurlickfiihren, die deutlich unterschiedliche Geometrien aufweisen. In Abbil-
dung 5.6 sind zwei reprasentative Vertreter beider Subklassen abgebildet.

Runder Flansch Seitenflansch

Anzahl KEs: 6 Anzahl KEs: 46

Abbildung 5.6: Exemplarische Vertreter von Flanschen aus den zwei liblichen Se-
quenzldngenbereichen

Insgesamt ergeben sich aus dem Datensatz 14 verschiedene KEs. In Abbildung 5.7 ist
die relative Verteilung der KEs fiir die flinf Bauteilklassen dargestellt. Hier wird ersicht-
lich, dass fur alle Bauteilklassen zunachst ein Volumen (per Extrusion oder Drehen)
Uiber das Konstruktionselement Korper erzeugt wird (vgl. Anhang G.3). Das Konstrukti-
onselement Materialschnitt dagegen ist zum Entfernen eines Volumens (per Extrusion
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oder Drehen) und wird in der Regel zur weiteren Ausdetaillierung des Modells genutzt®”.
Die geringe Komplexitat der Geometrie der Klasse O-Ringe lasst sich auch anhand der
geringen Anzahl unterschiedlicher KEs erkennen.

Adapter 27% | 77% | 27%

Deckel { 03% | 10% 35% 70% 31% | 02% | 31% 0.4% 50% | 15% | 0.6%

Flansch 49% 64% | 43% 6.4% 23% | 16%

Gehause 39% | 38% | 46%

O-Ring 38%
o
Z 2 4 £ g E & 5 B ¢ 4 s 3 P
© 5 & ] [ = = = = g =4 3 o =]
w = = = I v ] a . ES 2 2
: 3 £ 2§ = E 3 7 g & &
= g 3 2 &
Konstruktionselement

Abbildung 5.7: Anteil einzelner KEs je Klasse (in Anlehnung an A_Holtzwart (2022))
Zum Abbilden der geometrischen Entwicklung des 3D-Modells Uber die Zwischenzu-
sténde (inkl. dem finalen Zustand) kénnen mit Hilfe des PTC Creo® Object TOOLKIT
Java automatisiert sukzessive die KEs aus dem Strukturbaum entfernt und der jeweilige
Zustand als STL-Datei abgespeichert werden. Gleichzeitig erfolgt das Auslesen der re-
levanten Metainformationen (siehe Kapitel 5.1.2) fur die Zwischenzustande, da diese
fur die spatere Validierung benétigt werden3®. In Abbildung 5.8 wird beispielhaft fiir ein
Objekt aus der Klasse Adapter die entsprechende Sequenz der Konstruktionsschritte
in Form der geometrischen Entwicklung und der zugehdrigen KEs gezeigt. Die geomet-
rische Sequenz des Adapters setzt sich dabei aus elf verschiedenen Zwischenzustan-
den zusammen. Der elfte Schritt entspricht dabei dem finalen Zustand. In Anhang H ist
eine Ubersicht der generierten Zwischenzusténde je Bauteilklasse dargestellt. Insge-

samt werden aus den finf betrachteten Komponentenklassen 18.734 Zwischenmodelle
erzeugt.

37 Sowohl dem Konstruktionselement Korper als auch dem Konstruktionselement Materialschnitt ist jeweils eine
Skizze untergeordnet. Diese werden jedoch nicht als separates Konstruktionselement betrachtet.

38 Da ein Teil der Zwischenzusténde spéter als Testdaten dienen, fur die dhnliche Modelle gesucht werden, wer-
den diese Informationen benétigt. In der tatsdchlichen Anwendung werden diese Informationen aus dem aktu-
ellen Konstruktionsstand in Form der CAD-Datei (PRT-Format) extrahiert.
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Schritt 1 Schritt 2 Schritt 3 Schritt 4 Schritt 5
Korper (Profil) Koérper (Drehen) Korper (Drehen) Materialschnitt Fase
(Drehen)
Schritt 6 Schritt 7 Schritt 8 Schritt9 Schritt 10 Schritt 11
Materialschnitt Materialschnitt Materialschnitt Rundung Fase Rundung
(Drehen) (Drehen) (Drehen)

Abbildung 5.8: Sequenz der Zwischenzustdnde und KEs eines exemplarischen
Adapters bestehend aus elf Schritten. Blau markiert ist der finale Zustand.

5.1.4 Zuordnung der Umsetzungsstufen fiir den Anwendungsfall

GemalR Kapitel 4.1.4 kann die Funktionalitat des Assistenzsystems in zwei Bereiche
eingeteilt werden, die Ahnlichkeitssuche sowie das Vorschlagswesen néchster Kon-
struktionsschritte. Fir den betrachteten Anwendungsfall sind neben der Datenkategorie
3D-Geometrie noch weitere Metainformationen verfligbar, die teilweise als produktions-
relevant eingestuft wurden. Folglich ist die Ahnlichkeitssuche gemaR Abbildung 5.9 mit

der héchsten Stufe umsetzbar.
| 5
2
1
0
;
1 2 3

Reifegrad Datenverfiigbarkeit
Ahnlichkeitssuche

Sequenz
Konstruktionselemente

ritte

Sequenz
3D-Geometrie

peibajiay

Konstrt

Keine \
Konstruktionshistorie

Reifegrad Datenverfligbarkeit

Vor

Meta- produktionsrelevante
Metainformationen

informatione
o
Abbildung 5.9: Umsetzbarer Reifegrad des Assistenzsystem fiir den
Anwendungsfall

3D-Geometrie
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Die Daten der Kategorie Konstruktionsvorgehen liegen in Form der Sequenz der 3D-
Geometrie vor, zudem sind die entsprechenden KEs vorhanden. Somit lasst sich auch
das Vorschlagswesen nachster Konstruktionsschritte mit der hochsten Stufe realisie-
ren. Insgesamt kann mit dem vorhandenen Datensatz der hdchste Reifegrad des As-
sistenzsystems implementiert werden. Aus Griinden der Veranschaulichung werden je-
doch in den nachfolgenden Kapiteln auch die Ergebnisse aufgezeigt, die fir geringere
Reifegrade erreichbar sind.

5.2 Aufbereitung der Datenbasis zur Reprasentation des Wissens

Die zuvor identifizierten Daten werden nun gemaR Kapitel 4.2 fiir die Weiterverarbei-
tung mittels der ML-Verfahren aufbereitet. Um die Effekte der unterschiedlichen Au-
toencoder-Architekturen sowie der Datenverfugbarkeit und damit der méglichen Um-
setzungsstufen zu veranschaulichen, werden drei Varianten der Datenbasis betrachtet.
Diese werden in Anhang | detailliert aufgefiihrt. Der Datensatz ,Finale_Komponen-
ten_NSO* dient rein zur Veranschaulichung des Effektes einer Standardorientierung fuir
das Training des Autoencoders, weshalb nur die 3D-Geometrien finaler Komponenten
ohne Standardorientierung betrachtet werden. Der Datensatz ,Finale_Komponen-
ten_SO* enthalt ebenfalls nur die finalen 3D-Geometrien der Komponenten, die zudem
standardorientiert wurden, sowie die zugehdrigen Metainformationen. Im Datensatz
,Gesamt_SO* wird zudem noch das Konstruktionsvorgehen lber die Sequenz der 3D-
Geometrie sowie der KEs beriicksichtigt. Dieser Datensatz umfasst folglich nicht nur
die 3D-Geometrien der finalen Komponenten, sondern auch samtliche 3D-Geometrien
der Zwischenzustande, siehe Abbildung 5.10. Alle 3D-Geometrien liegen zudem in
Standardorientierung vor.

Fir die spatere Anwendung der ML-Verfahren werden alle drei Datensatze in Trainings-
und Testdaten aufgeteilt. FUr ein mdéglichst reprasentatives Set an Testdaten werden
aus jeder Bauteilklasse 5 % der finalen Modelle ausgewahlt, als Trainingsdaten folgen
entsprechend 95 %3°. Sowohl fur die Anwendung des Autoencoders als auch fiir die
Sequenzanalyse zur Vorhersage nachster Konstruktionsschritte wird dieselbe Auftei-
lung herangezogen.

39 Im Fall des Datensatzes ,Gesamt_SO* erfolgt die Aufteilung der Zwischenzustande in Trainings- und Testdaten
entsprechend dem zugehdrigen finalen Modell.
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Die 3D-Geometrien der finalen Komponenten aller finf Bauteilklassen, die in allen drei
aufgefiihrten Datensatzkonstellationen enthalten sind, werden gemaR Kapitel 4.2.1 zu-
nachst in Punktewolken Uberfiihrt. Die zusatzlich im Datensatz ,Gesamt_SO" enthalte-
nen Zwischenzusténde aller Komponenten werden ebenso in Punktewolken umgewan-
delt. Dabei werden je 3D-Geometrie in Anlehnung an Yang et al. (2018) 2.048 Punkte
auf den Eckpunkten und Flachen des Polygonnetzes verteilt. Die Anzahl an Eckpunkten
variiert dabei zwischen den unterschiedlichen Bauteilklassen (siehe Anhang J).

(2

Adapter

SIXY

Deckel

Gehause

O-Ring

CEe8$
o LY K

O Finale_Komponenten_SO O Gesamt_SO

Abbildung 5.10: Zusammenhang zwischen den Datensétzen Gesamt_SO und Fi-
nale_Komponenten_SO (orange hinterlegt)

Fur die Datensatze ,Finale_Komponenten_SO“ und ,Gesamt_SO* werden die 3D-Geo-
metrien zudem gemaR dem in Kapitel 4.3.1.1 gezeigten Verfahren in eine Standard-
orientierung Uberfiihrt. Fir den Datensatz ,Gesamt_SO*, der neben dem finalen Zu-
stand einer Komponente auch alle Zwischenzustande enthalt, wird dabei beriicksich-
tigt, dass alle Zwischenzustande einer Komponente — trotz moglicherweise variierender
Bounding Box — in der gleichen Standardorientierung vorliegen (siehe Kapitel 4.3.2). In
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einem letzten Schritt werden die Punktewolken fir alle betrachteten Datensatze nor-
miert und zentriert.*® Das jeder 3D-Geometrie zugeordnete Klassen-Label wird in ein
One-Hot-Encoding uberflhrt.

Neben der 3D-Geometrie umfassen die Datensatze ,Finale_Komponenten SO* und
,Gesamt_SO" zusatzlich die in Kapitel 5.1.2 aufgezeigten Metainformationen. Als nu-
merische Daten werden die Abmessungen in x-, y- und z-Richtung sowie das Volumen
betrachtet. Das Material wird zwar gemaf Kapitel 5.1.2 in die Kategorien Kunststoff und
Edelstahl eingeteilt, allerdings wird es dennoch Uber die entsprechende Dichte repra-
sentiert und daher ebenso als numerische Variable betrachtet. In Anhang K ist eine
Ubersicht (iber die Verteilungen der maximalen Abmessungen, des Volumens und der
Dichte dargestellt. Da sich die GréRenordnungen stark unterscheiden, werden diese flr
eine bessere Vergleichbarkeit Gber eine Min-Max-Normierung standardisiert. Dafur wird
je Variable jeweils die minimale und maximale Auspragung aus dem Datensatz heran-
gezogen. Abbildung 5.11 zeigt fir die beispielhafte Komponente aus Abbildung 5.4 die
normierten numerischen Metainformationen.

[ Metaitormaton | Nomerorert | Wax | __win |
Abmessung x-Richtung 0,121 482,00 mm 1,89 mm
Abmessung y-Richtung 0,174 232,36 mm 0,72 mm
Abmessung z-Richtung 0,124 469,92 mm 1,89 mm
Volumen 0,035 1986848,49 mm? 7,84 mm?*
Dichte (Material) 0.9205 8,69*10¢ kg/mm*  7,85*10"° kg/mm?*

Abbildung 5.11: Exemplarische Darstellung der normierten Metainformationen fiir
einen Adapter

Fir den Datensatz ,Gesamt_SO* liegen neben der Sequenz der 3D-Geometrien ge-
maR Kapitel 5.1.3 auch die entsprechenden Sequenzen der KEs je Komponente vor.
Diese sind kategorialer Natur und kdnnen gemaf Kapitel 5.1.3 in 14 Klassen eingeteilt
werden. Dabei entspricht jedes KE einer Klasse. Entsprechend dem Vorgehen zur Auf-
bereitung kategorialer Daten wird jedes KE schlielich Gber ein One-Hot-Encoding dar-
gestellt. Die Sequenzen der KEs werden folglich tUber eine Sequenz von One-Hot-En-
coding Vektoren reprasentiert.

40 Die Erzeugung der Punktewolken sowie Normierung und Zentrierung finden bei Anwendung des Autoencoders
zur Laufzeit statt. Dadurch wird gewahrleistet, dass fiir ein Objekt die generierten Punktewolken je Trainings-
epoche unterschiedlich sind, wodurch eine bessere Generalisierbarkeit erreicht werden kann.
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Fir die Sequenzanalyse mittels RNN werden dariber hinaus aus den Sequenzen des
Konstruktionsvorgehens (3D-Geometrie und KEs) Uber das Sliding Window Prinzip Se-
quenzabschnitte mit Fenstergrofe Q generiert. Da die Lange der Sequenzabschnitte
einen Hyperparameter fir das Training darstellt, wird diese anhand der FenstergroRe Q
variiert. Sequenzen, die kirzer sind als die gewahlte FenstergréRe, missen verworfen
werden. In Anhang L ist aufgezeigt, wie viele Komponenten und resultierende Sequenz-
abschnitte sich in Abhangigkeit der FenstergroRe ergeben. Bei einer FenstergrofRe von
2 findet ein GrofYteil der Daten Verwendung, lediglich die Mehrheit der O-Ringe, die nur
Uber einen Konstruktionsschritt*' verfiigen, muss verworfen werden (siehe auch Abbil-
dung 5.5 und Anhang G.2). Im Gegenzug dazu wird ab einer FenstergrofRe von 12 ne-
ben den O-Ringen auch ein betrachtlicher Anteil der Adapter aussortiert. Da bei einer
Sequenzabschnittsldnge von zwei kaum Muster zu erwarten und ab einer Lange von
12 ein Grofiteil der Daten verworfen werden muss, werden fiir den betrachteten Daten-
satz die Fenstergréfen 4 und 8 betrachtet.

5.3 Automatisierte Extraktion relevanter Eigenschaften mittels
Autoencoder

Zur Extraktion der relevanten Eigenschaften aus den 3D-Geometrien des betrachteten
Anwendungsfalls werden nachfolgend die in Kapitel 4.3.1 vorgestellten Autoencoder-
Architekturen herangezogen. Da es sich bei den betrachteten Daten um nicht voraus-
gerichtete CAD-Modelle mit verfligbaren Klassen-Labeln handelt, kdnnen prinzipiell alle
vorgestellten Ansatze darauf angewandt werden. Aufgrund der nicht-ausgerichteten
Modelle ist jedoch zu erwarten, dass liber Ansatz 1 ohne vorgeschaltete Standardaus-
richtung keine zufriedenstellenden Repréasentationen erlernt werden. Um dennoch die
Unterschiede zwischen den verschiedenen Architekturen zu veranschaulichen, werden
nachfolgend die erlernten Reprasentationen mit allen Ansatzen vorgestellt. Diese wer-
den exemplarisch anhand der finalen 3D-Geometrien der Datensétze ,Finale_Kompo-
nenten_NSO" und ,Finale_Komponenten_SO* (siehe Anhang |) aufgezeigt.

In Kapitel 5.3.2 wird der Autoencoder schliellich auf den Sequenzen der 3D-Geome-
trien (inkl. finaler 3D-Geometrien) des Datensatzes ,Gesamt_SO“ (siehe Anhang ) trai-
niert, wodurch die Trainingsdatenmenge deutlich erh6ht wird.

41 Die Vorhersage nachster Konstruktionsschritte ist nur ab einer Sequenzidnge groRer 1 maoglich.
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5.3.1 Anwendung des Autoencoders auf die 3D-Geometrien finaler Modelle

In den nachfolgenden Kapiteln werden die aufbereiteten 3D-Geometrien in Form von
Punktewolken aus den zwei eingeflihrten Datensétzen mit nur finalen Komponenten fiir
Untersuchungen der verschiedenen Autoencoder-Ansatze herangezogen. Die Uber
den trainierten Encoder erzeugten latenten Vektoren werden schlieRlich auf Basis der
in Kapitel 4.3.3 vorgestellten Verfahren auf deren Reprasentativitat hin Gberprift. Fir
diese Untersuchungen werden die latenten Vektoren zunachst tber t-SNE visualisiert
und anschlieBend eine Clusteranalyse Uber k-Means durchgefiihrt. Zudem erfolgt eine
Klassifikation Uber Random Forest.

In einer ersten Untersuchung wird die Basis-Architektur des Autoencoders ohne eine
Vorausrichtung der Punktewolken erprobt. Hierfiir werden die 3D-Geometrien des Da-
tensatzes ,Finale_Komponenten_NSO* herangezogen. Darauffolgend wird der Ein-
fluss durch die Standardausrichtung der Input-Daten untersucht, was anhand der 3D-
Geometrien des Datensatzes ,Finale_Komponenten_SO* gezeigt wird. Diese werden
ebenso in einem weiteren Experiment genutzt, um den Effekt durch die zuséatzliche Be-
ricksichtigung von Klassen-Labels aufzuzeigen.

5.3.1.1 Autoencoder ohne Standardausrichtung

Input fir den Autoencoder sind die Punktewolken der entsprechenden Komponenten
aus den finf verschiedenen Bauteilklassen des Datensatzes ,Finale_Komponen-
ten_NSO*". Diese werden in ihrer urspriinglichen Ausrichtung in den Autoencoder ein-
gespeist. Die fiir das Training gewahlten Hyperparameter kénnen Anhang M.1 entnom-
men werden. In Abbildung 5.12 sind entsprechende Rekonstruktionen aus dem Test-
datensatz visualisiert. Generell wird ersichtlich, dass die urspriingliche geometrische
Form in der Rekonstruktion zwar abgebildet werden kann, Details jedoch nicht ausrei-
chend dargestellt werden.
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Abbildung 5.12: Beispielhafte Rekonstruktionen von Input-Punktewolken fiir den Au-

Die Visualisierung der latenten Vektoren uber t-SNE ist in Abbildung 5.13 (a) darge-
stellt. Hier fallt zunachst auf, dass sich lediglich die Klasse der O-Ringe in Form eines

toencoder ohne Standardausrichtung

langlichen Clusters deutlich von den anderen Komponenten separiert.
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Abbildung 5.13: t-SNE Visualisierung der latenten Vektoren der fiinf Bauteilklassen
(a) sowie der gefundenen Cluster tiber k-Means (b) fiir den Autoencoder ohne Stan-
dardausrichtung

Fir die Klasse der Flansche (griin) kdnnen mehrere kleine Ansammlungen identifiziert
werden. Fir ein besseres Verstandnis werden in Abbildung 5.14 entsprechende Ob-
jekte aus diesen Bereichen dargestellt. Dabei fallt auf, dass innerhalb der Bereiche ent-
weder runde (Bereich Il bis V) oder eckige (Bereich | und Il) Flansche (Seitenflansche)
vorliegen. Eine weitere Unterteilung dieser zwei Gruppen erfolgt offensichtlich anhand
der unterschiedlichen Orientierung der Teile. In Bereich V sind vertikal ausgerichtete
Flansche anzutreffen, in Bereich Ill dagegen zwar auch vertikal ausgerichtete, jedoch
um 90 Grad gedrehte. Alle Flansche der Bereiche |, Il und IV sind dagegen horizontal
orientiert. Dabei unterscheiden sich die zwei Bereiche | und Il der eckigen Seitenflan-
sche ebenfalls durch eine um 90 Grad gedrehte Ausrichtung der Objekte. Daraus lasst
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sich schlieRen, dass der Autoencoder geometrisch @hnliche Komponenten aufgrund
unterschiedlicher Ausrichtung voneinander separiert und daher, wie zuvor angenom-
men, keine ausreichende Reprasentativitat erlernen konnte. Fir die Ubrigen Bauteil-
klassen lasst sich keine eindeutige Clusterbildung erkennen. Entsprechend ist es tber
eine Clusterbildung mit k-Means auch nicht moéglich, Cluster in Form der zugrundelie-
genden Klassen zu identifizieren. Die erhaltenen Cluster sind in Abbildung 5.13 (b) dar-
gestellt, die Zuordnung der Klassen auf die Cluster ist in Anhang N.1 zu finden. Zur
Bewertung der Cluster-Gute wird der in Kapitel 2.2.3.3 eingefiihrte V-Score, bestehend
aus Homogenity Score (HS) und Completeness Score (CS), eingesetzt. Dafur werden
100 k-Means Durchlaufe ausgefiihrt und der Mittelwert der jeweiligen Scores berech-
net. Es kann lediglich ein HS von knapp 36 % erreicht werden, da innerhalb der gefun-
denen Cluster Objekte verschiedener Bauteilklassen enthalten sind. Damit einherge-
hend liegt auch der CS lediglich bei ca. 35 %, da ein Grofteil der Objekte einer Bauteil-
klasse auf verschiedene Cluster aufgeteilt wird. Als Resultat folgt insgesamt ein V-
Score von etwa 35 %. Lediglich die Objekte der Klasse O-Ringe werden in groRen Tei-
len einem gemeinsamen Cluster zugeordnet.
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Abbildung 5.14: Darstellung exemplarischer Vertreter von Flanschen aus den visuel-
len Ansammlungen in der t-SNE Visualisierung fiir den Autoencoder ohne Stan-
dardausrichtung

Deutlich besser fallen die Ergebnisse der Klassifikation iber Random Forest mit einer
Genauigkeit von 90 % aus. Die entsprechende Konfusionsmatrix ist in Anhang O.1 dar-
gestellt. Hier wird nochmals deutlich, dass insbesondere zwischen den Klassen Ge-
hause, Deckel und Adapter Verwechslungen auftreten. Die Klassen O-Ring und
Flansch dagegen werden korrekt klassifiziert.



118 Evaluation

Insgesamt kann aus den Untersuchungen gefolgert werden, dass die stark variierenden
Orientierungen der Objekte ein einheitliches Erlernen der relevanten geometrischen
Merkmale nicht ermdglichen. Offensichtlich kénnen zwar klassenspezifische Eigen-
schaften schon ausreichend extrahiert werden, wofir die bereits hohe Genauigkeit der
Klassifizierung spricht. Dennoch scheint die Codierung dieser Merkmale innerhalb einer
Klasse aufgrund der unterschiedlichen Orientierungen stark zu variieren, weshalb die
latenten Vektoren innerhalb einer Klasse im Raum verstreut sind und folglich die Er-
gebnisse der Clusteranalyse nur maRig ausfallen. Dieser Nachteil wird durch die Aus-
richtung der Modelle in eine Standardorientierung behoben, was im nachfolgenden Ka-
pitel beschrieben wird.

5.3.1.2 Autoencoder mit Standardausrichtung

Vor dem eigentlichen Training des Autoencoders werden die Trainings- und Testob-
jekte aus dem Datensatz ,Finale_Komponenten_SO“ zunachst in eine Standardorien-
tierung Uberfihrt. In Abbildung 5.15 wird der Effekt der Standardausrichtung am Bei-
spiel der Klasse Flansch gezeigt. Diese war in der zuvor beschriebenen Untersuchung
aufgrund der unterschiedlichen Orientierung in mehrere Cluster eingeteilt worden. Re-
sultat der Ausrichtung ist es, dass alle Flansche nun senkrecht gestellt mit der An-
flanschfladche nach vorne oder hinten angeordnet sind.

Nicht-
Standardorientiert

Standardorientiert

Abbildung 5.15: Effekt der Standardorientierung am Beispiel von runden Flanschen
Der Autoencoder wird gemafl® Anhang M.1 mit den gleichen Hyperparametern wie in
der vorherigen Untersuchung trainiert. Die resultierende Visualisierung der latenten
Vektoren Uiber t-SNE ist in Abbildung 5.16 (a) dargestellt. Es fallt auf, dass die verschie-
denen Bauteilklassen besser voneinander separiert werden. Insbesondere die Klasse
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der Flansche wird nun in zwei groRe Cluster eingeteilt, die entweder runde oder eckige
Flansche beinhalten. Durch die vorherige Standardausrichtung kann folglich vermieden
werden, dass Objekte unterschiedlicher Ausrichtung als geometrisch verschieden in-
terpretiert werden. In der Klasse der Adapter kdnnen ebenfalls drei gré3ere Ansamm-
lungen identifiziert werden, wie in Abbildung 5.17 dargestellt. In Bereich | sind insbe-
sondere langliche und schmale Adapter anzutreffen, in 1l und Ill dagegen sind die Adap-
ter deutlich kurzer.
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Abbildung 5.16: t-SNE Visualisierung der latenten Vektoren der fiinf Bauteilklassen
(a) sowie der gefundenen Cluster liber k-Means (b) fiir den Autoencoder mit Stan-

dardausrichtung
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Abbildung 5.17: Darstellung exemplarischer Vertreter von Adaptern aus den visuel-
len Ansammlungen in der t-SNE Visualisierung fiir den Autoencoder mit Stan-
dardausrichtung

Nichtsdestotrotz sind die latenten Vektoren der Klassen Deckel und Gehause nach wie
vor im latenten Raum sehr verstreut. Eine nahere Betrachtung der einzelnen Ansamm-
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lungen verdeutlicht jedoch, dass diese Streuung auf die starken geometrischen Unter-
schiede innerhalb der Bauteilklassen zurlickzufiihren ist. In Abbildung 5.18 auf der lin-
ken Seite werden beispielhafte Deckel dargestellt, die sich innerhalb von Bereich | der
Adapter in Abbildung 5.17 befinden. Die langliche Form dieser Deckel ist dabei geo-
metrisch sehr dhnlich zu der entsprechenden Form der langlichen Adapter. Zum Ver-
gleich sind in Abbildung 5.18 rechts einige Objekte aus der gréReren Ansammlung der
Deckel dargestellt, die die Ubliche Form eines Deckels aufweisen. Die Uber k-Means
erhaltene Clusterlésung ist in Abbildung 5.16 (b) dargestellt, die Zuordnung der Klassen
auf die Cluster ist in Anhang N.2 zu finden. Die Ergebnisse der k-Means Clusterung
kdénnen zwar mit einem HS von ca. 46 %, einen CS von ca. 39 % und einem V-Score
von ca. 43 % deutlich verbessert werden, dennoch ist eine Unterscheidung zwischen
den einzelnen Bauteilklassen, insbesondere bei Deckeln und Gehausen, durch die sehr
stark variierenden Geometrien schwer (siehe auch Ergebnisse der Sequenzlangen aus
Kapitel 5.1.3). Bei der Klassifizierung mittels Random Forest (siehe Anhang 0.2) kann
folglich auch keine Verbesserung der Genauigkeit erzielt werden. Auch hier kdnnen
hauptsachlich Deckel und Gehause nicht korrekt klassifiziert werden. Durch die Hinzu-
nahme der Information Uber die jeweilige Bauteilklasse soll eine Separierung zwischen
den Klassen trotz dhnlicher Geometrien verbessert werden, worauf im nachfolgenden
Kapitel eingegangen wird.
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Abbildung 5.18: Darstellung exemplarischer Vertreter von Deckeln aus verschiede-
nen Bereichen der t-SNE Visualisierung fiir den Autoencoder mit Standardausrich-
tung
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5.3.1.3 Autoencoder mit zusatzlichem Klassifikationsverlust

Gemal Kapitel 4.3.1.2 wird fur den Autoencoder mit Klassifikationsverlust die Basis-
Architektur des Autoencoders um ein zuséatzliches MLP erweitert. Dieses soll basierend
auf den durch den Encoder erzeugten latenten Vektoren die entsprechende Bauteil-
klasse vorhersagen. Als Datengrundlage wird der Datensatz ,Finale_Komponen-
ten_SO" herangezogen, der bereits standardausgerichtete Objekte enthalt. Das Trai-
ning der gesamten Architektur wird dabei in zwei Phasen aufgeteilt. Fiir die erste Phase
des Trainings sind Daten mit entsprechendem Klassen-Label notwendig. Da in einem
realen industriellen Anwendungsfall im Normalfall nur ein kleiner Teil der Daten Uber
ein solches Label verfugt, werden 10 % des betrachteten Trainingsdatensatzes hierfir
herangezogen. Die restlichen 90 % werden erst in der zweiten Phase des Trainings,
die rein auf dem Rekonstruktionsverlust basiert, genutzt. Die gewahlten Hyperparame-
ter sind in Anhang M.1 dargestellt. FUr die Anzahl an Trainingsepochen sowie die Lern-
rate werden flr die zwei Phasen unterschiedliche Auspragungen gewahit. Um die in
Phase 1 erlernten Reprasentationen, die fir eine Unterscheidung zwischen Klassen
optimiert sind, auch auf Phase 2 zu Ubertragen, wird die Lernrate hier deutlich groRer
gewahlt. In Phase 2 dagegen sollen nur noch geringfiigigere Anpassungen durchge-
fhrt werden.
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Abbildung 5.19: t-SNE Visualisierung der latenten Vektoren der fiinf Bauteilklassen

(a) sowie der gefundenen Cluster (iber k-Means (b) fiir den Autoencoder mit Klassi-
fikationsverlust

-40

Abbildung 5.19 (a) zeigt die Visualisierung der erhaltenen latenten Vektoren mittels
t-SNE. Im Vergleich zu Kapitel 5.3.1.2 kann jedoch auch mit dieser Architektur in der
rein visuellen Bewertung keine weitere Verbesserung fir die Klassen Deckel und Ge-
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hause erzielt werden. Insbesondere die Objekte der Klasse Gehause scheinen im la-
tenten Raum aufgrund der stark variierenden Geometrien sehr verstreut zu sein. In Ab-
bildung 5.20 sind zur Veranschaulichung beispielhafte Objekte der Klasse Gehause
und Deckel aus verschiedenen Bereichen des latenten Raumes dargestellt. Die sehr
langlichen Gehause aus Bereich IV werden nahe des oberen Adapter-Clusters mit
langlichen Vertretern angesiedelt. Die typische Form eines Geh&uses in Bereich | bildet
dagegen eine kleinere, sich separierende Ansammlung. Sehr flache und runde Ge-
hause (Bereich Il) dagegen werden nahe der Deckel platziert. Im Gegenzug werden
Deckel-Geometrien aus Bereich lll, die sehr einem runden Flansch ahneln, sehr nahe
an dem entsprechenden Flansch-Cluster lokalisiert. Hier ist jedoch anzumerken, dass
bei diesen Objekten durchaus eine Falsch-Klassifizierung vorliegen kann. Da es sich
bei solchen Objekten folglich um Ausreil3er handelt, ist ein Erlernen eines Zusammen-
hangs zwischen der Geometrie und dem entsprechenden Klassen-Label nur sehr
schwer, da kaum entsprechende Trainingsobjekte im Datensatz vorhanden sind.
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Abbildung 5.20: Darstellung exemplarischer Vertreter von Gehdusen und Deckeln
aus verschiedenen Bereichen der t-SNE Visualisierung fiir den Autoencoder mit
Klassifikationsverlust

Die Durchfihrung von k-Means zeigt, dass durch den zusatzlichen Klassifikationsver-
lust eine Steigerung des HS auf knapp 54 %, des CS auf 48% und des V-Score auf
knapp 51 % erreicht werden kann. In Abbildung 5.19 (b) wird auRerdem deutlich, dass
die gefundene Clusterldsung nun deutlich mehr den tatsachlichen Klassen entspricht.
Das trifft insbesondere auf die Klassen O-Ring, Flansch und Adapter zu. Die Zuordnung
der Klassen auf die Cluster ist in Anhang N.3 zu finden. Fiir Gehause und Deckel kann
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jedoch nach wie vor keine eindeutige Clusterzuordnung gefunden werden. Die Genau-
igkeit der Klassifikation mittels Random Forest kann ebenfalls auf 92 % leicht verbes-
sert werden. Die entsprechende Konfusionsmatrix ist in Anhang O.3 zu finden.

Generell ist jedoch anzumerken, dass die zweidimensionale Darstellung uber t-SNE mit
einem gewissen Informationsverlust verbunden ist und daher die tatsdchliche Anord-
nung im latenten Raum nur ndherungsweise widerspiegeln kann.

5.3.2 Anwendung des Autoencoders auf die sequentiellen Daten des Kon-
struktionsvorgehens

Anhand von Kapitel 5.3.1 wurde gezeigt, dass fiir den betrachteten Datensatz der Au-
toencoder mit standardorientierten Input-Objekten sowie der Autoencoder mit zusatzli-
chem Kilassifikationsverlust gute Ergebnisse auf den finalen Komponenten liefern. Da
in den meisten industriellen Anwendungen keine Daten mit Label vorliegen, wird fir die
weiteren Untersuchungen der Autoencoder mit Standardausrichtung herangezogen.
Als Daten werden nun neben den finalen Komponenten ebenfalls die zugehorigen Zwi-
schenzustande herangezogen, die im Datensatz ,Gesamt_SO*“ bereits standardorien-
tiert vorliegen.

Die fur das Training gewahlten Hyperparameter sind in Anhang M.2 dargestellt. Auf-
grund der deutlich groReren Datenmenge wurde im Vergleich zu Kapitel 5.3.1 die Batch
Size erhéht, um das Training zu beschleunigen. Abbildung 5.21 (a) zeigt die t-SNE Vi-
sualisierung der erlernten latenten Reprasentationen aller Zwischenzustande. Auf den
ersten Blick scheinen die verschiedenen Objekte und deren zugehdrige Zwischenzu-
stdnde einer Klasse in keine eindeutigen Cluster eingeteilt zu werden. Lediglich samtli-
che Objekte der Klasse O-Ring bilden eine gemeinsame Ansammlung. Grund fiir die
zerstreute Darstellung sind die vielen verschiedenen Zwischenzusténde einer finalen
Komponente, die zu stark variierenden Geometrien fuhren. Da die Klasse der O-Ringe
meist nur Uber zwei Zwischenzustande verflgt, fallt die Variation hier geringer aus. Am
zerstreutesten scheinen die Objekte der Klasse Gehause im latenten Raum angeordnet
zu sein. Gemal Abbildung 5.5 verfugt diese Klasse Uber die ldngsten Sequenzen und
damit auch die meisten Zwischenzustéande.
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Abbildung 5.21: t-SNE Visualisierung der latenten Vektoren der fiinf Bauteilklassen
inklusive aller Zwischenzusténde (a) und ohne Zwischenzusténde (b)

In Abbildung 5.22 ist beispielhaft der erste und finale Zustand eines Geh&uses abgebil-
det. Das dargestellte Gehause besteht aus 226 Konstruktionsschritten und damit Zwi-
schenzustanden. Zum Vergleich ist in Abbildung 5.21 (b) die t-SNE Visualisierung der

latenten Vektoren von lediglich finalen Bauteilzustanden dargestellt. Hier wird ersicht-

lich, dass durch die stark variierenden Geometrien der Zwischenzustande scheinbar
die ,Liicken® im latenten Raum gefiillt werden und somit geometrische Ubergénge zwi-

schen den Klassen geschaffen werden.
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Abbildung 5.22: Erster (a) und letzter (b) Zwischenzustand eines beispielhaften Ge-
h&uses mit 226 Konstruktionsschritten

Fir das Clustern und die Klassifikation wurden zur besseren Vergleichbarkeit zu den
Ergebnissen aus Kapitel 5.3.1.2 zwei Varianten durchgefihrt, die sich in den zugrunde

gelegten Daten unterscheiden. In der ersten Variante wurden beide Verfahren auf dem
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kompletten Datensatz und somit auf allen Zwischenzustdnden ausgefiihrt. Die erhal-
tene Clusterldsung ist in Abbildung 5.23 (a) dargestellt.
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Abbildung 5.23: t-SNE Visualisierung der iiber k-Means gefundenen Cluster fiir die
latenten Vektoren aller Zwischenzustdnde (a) und ohne Zwischenzusténde (b)

Hier wird deutlich, dass die scheinbar sehr gestreute Darstellung in Abbildung 5.21 (a)
zumindest in Teilen auf die t-SNE Visualisierung zuriickzufiihren ist, da auch die gefun-
denen Cluster in Abbildung 5.23 (a) in der Visualisierung im Raum verteilt dargestellt
werden. Die Clusterbildung mit k-Means erzielt hier einen HS von knapp 44 % (im Ver-
gleich zu 46 % in Kapitel 5.3.1.2), einen CS von knapp 37 % (im Vergleich zu 39 % in
Kapitel 5.3.1.2) und einen V-Score von 40 % (im Vergleich zu 43 % in Kapitel 5.3.1.2).
Die Klassifikationsgenauigkeit kann dagegen auf 98,35 % (im Vergleich zu 90 % in Ka-
pitel 5.3.1.2) gesteigert werden (siehe Anhang O.4). In der zweiten Variante werden
Clusteranalyse und Klassifikation nur mit den finalen Objekten durchgefiihrt, wie es
auch in Kapitel 5.3.1.2 der Fall war. In Abbildung 5.23 (b) wird die gefundene Cluster-
I6sung dargestellt. Es wird ein HS von 50,26%, ein CS von 41,50 % und ein V-Score
von 45,46 % erreicht. Alle Scores der Clusteranalyse kénnen folglich im Vergleich zu
Kapitel 5.3.1.2 gesteigert werden. Die Genauigkeit der Klassifikation liegt in dieser Va-
riante bei 95,35 % (siehe Anhang O.5). Im Vergleich zur ersten Variante ist jedoch an-
zumerken, dass durch die Einschrankung auf nur finale Objekte der Testdatensatz
deutlich reduziert wird. Lediglich ein Objekt wird falsch klassifiziert. Insgesamt lassen
sich die quantitativen Verbesserungen im Vergleich zu Kapitel 5.3.1 auf die deutlich
vergroRerte Datenbasis zuriickfihren. Ein qualitativer Vergleich der Rekonstruktionen
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der latenten Vektoren stiitzt diese Vermutung. Abbildung 5.24 zeigt den Vergleich der
Rekonstruktionen von exemplarischen Komponenten aus dem Testdatensatz fiir die
Autoencoder-Architektur aus Kapitel 5.3.1.2, trainiert auf nur finalen Zustanden, und fir
die in diesem Kapitel beschriebene Architektur, die auch auf Zwischenzustanden trai-
niert wurde. Dabei entspricht der in der oberen Zeile dargestellte Flansch einem finalen
Bauteilzustand, der in der unteren Zeile gezeigte Adapter dagegen einem Zwischenzu-
stand. Details, wie beispielsweise die spezielle dulRere Form des Flansches sind in der
Rekonstruktion der Architektur, die auf allen Zwischenzusténden trainiert wurde, deut-
lich besser reprasentiert. Aulerdem wird deutlich, dass der Autoencoder aus Kapitel
5.3.1.2, obwohl er nur auf finalen Zustanden trainiert wurde, zwar auch unbekannte
Zwischenzustande verarbeiten kann, jedoch sind die Rekonstruktionen im Vergleich
zum Autoencoder, der auf allen Zwischenzustanden trainiert wurde, deutlich schlechter.
Durch die grofRere Datenbasis konnen offensichtlich mehr Details erlernt werden.

| Originalteil | Punktewolke Rekonstruktion (1) \ Rekonstruktion (II) |

Abbildung 5.24: Vergleich der Rekonstruktionen des Autoencoders trainiert auf nur
finalen Komponenten (Rekonstruktion (I)) und des Autoencoders trainiert auf allen
Zwischenzustédnden (Rekonstruktion (11))

Zur weiteren Untersuchung der erlernten Reprasentationen kann zudem die Interpola-
tion betrachtet werden (siehe Kapitel 4.3.3). Hierfiir wird zwischen zwei latenten Vekto-
ren linear Interpoliert und die entsprechenden Vektoren mittels des Decoders in eine
Punktewolke Uberfuhrt. Nachfolgend werden die Untersuchungen basierend auf
A_Brauner (A_ 2022) dargestellt. In Abbildung 5.25 sind die Interpolationen zwischen
einem anfanglichen Zustand und dem Endzustand fir ein beispielhaftes Objekt eines
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Adapters dargestellt. Es wird deutlich, dass der Adapter nach und nach mehr Eigen-
schaften des O-Rings annimmt, was die Reprasentativitdt des latenten Raumes be-
starkt. Weitere Interpolationen sowie eine exemplarische algebraische Operation auf
latenten Vektoren sind in Anhang P zu finden.

Interpolation

Abbildung 5.25: Beispielhafte Interpolation zwischen einem Adapter und einem
O-Ring (A_Bréuner 2022)

5.4 Verwendung des Wissens zur Konstruktionsunterstiitzung

Im Rahmen dieses Kapitels wird das zuvor aufbereitete und extrahierte Wissen heran-
gezogen, um die Ahnlichkeitssuche (Kapitel 5.4.1), das Vorschlagen nachster Kon-
struktionsschritte (Kapitel 5.4.2) sowie das Zusammenspiel beider Funktionalitaten (Ka-
pitel 5.4.3) zu erproben. Um den in Kapitel 4.1.4 genannten Vorteil der Nutzung der
sequentiellen Daten aus dem Konstruktionsvorgehen im Vergleich zu den rein finalen
Bauteilzustéanden fiir die Ahnlichkeitssuche aufzuzeigen, werden zwei verschiedene
Autoencoder-Modelle zur Erzeugung der latenten Reprasentationen der 3D-Geome-
trien betrachtet. Die je Autoencoder-Modell unterschiedlich erlernten latenten Repra-
sentationen sind fir die Bestimmung der Menge der geometrisch ahnlichsten Modelle
ausschlaggebend. Um folglich die jeweils zur Darstellung der 3D-Geometrie erlernten
Reprasentationen zu vergleichen, ist die rein geometrische Ahnlichkeitssuche (Umset-
zungsstufe 1) ausreichend. Das erste Autoencoder-Modell (nachfolgend mit ,AE_Final“
bezeichnet) wurde gemaf Kapitel 5.3.1.2 auf den finalen Komponenten des Datensat-
zes ,Finale_Komponenten_SO* trainiert. Das zweite Autoencoder-Modell (nachfolgend
JAE_ZW* genannt) dagegen wurde auf allen finalen Komponenten sowie den zugeho-
rigen Zwischenzustanden gemal Kapitel 5.3.2 trainiert. Der daftr genutzte Datensatz
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,Gesamt_SO* enthalt alle notwendigen Informationen, um sowohl die Ahnlichkeitssu-
che als auch das Vorschlagen von Konstruktionsschritten in allen Umsetzungsstufen
zu implementieren.

5.4.1 Ahnlichkeitssuche und Bewertung produktionsrelevanter Produktei-
genschaften

Die Umsetzungsstufe 1 der Ahnlichkeitssuche, die das Auffinden geometrisch dhnlicher
Modelle umfasst, wird anhand der erzeugten Reprasentationen der zwei verschiedenen
Autoencoder-Modelle ,AE_Final* und ,AE_ZW* erprobt. Firr beide Falle werden aus
jeder der fiinf Bauteilklassen zwei beispielhafte Vertreter ausgewahlt. Da die Ahnlich-
keitssuche insbesondere auch fiir halbfertige, sich in der Konstruktion befindliche Input-
Modelle geeignet ist, werden von jeder Komponente verschiedene Zwischenzustande
betrachtet. Hierzu werden ein anfanglicher Zustand, ein Zustand nach etwa der Halfte
an Schritten sowie der Endzustand herangezogen. In Anhang Q.1 ist eine Ubersicht
Uber die untersuchten Komponenten mit den jeweiligen Zwischenzustanden gegeben.
Die gewahlten Komponenten stammen aus den fir den Autoencoder unbekannten
Testdaten. Dadurch soll der reale Anwendungsfall nachgestellt werden, in dem eine
neue Komponente gerade konstruiert wird. Den Lésungsraum fiir die Suche stellen da-
bei die finalen Komponenten der Trainingsdaten dar. Ubertragen auf einen realen An-
wendungsfall entsprechen diese allen vorhandenen Komponenten, die bereits bekannt
sind und fiir das Training des Autoencoders genutzt werden kdnnen. Zum Vergleich der
Resultate der Ahnlichkeitssuche wird eine Suche rein auf Metainformationen dargelegt.
Hierzu werden die in Anhang E aufgezeigten 18 Attribute in Anlehnung an Machalica &
Matyjewski (2019) genutzt.

5.4.1.1 Initialisierung der Ahnlichkeitssuche

Zum Auffinden ahnlicher Komponenten wird die zugrunde gelegte Datenbasis aller fi-
nalen Bauteilzustdnde zunachst mit Hilfe von k-Means geclustert. Da fiir den betrach-
teten Anwendungsfall die Anzahl der Klassen bekannt ist, wird k=5 gesetzt*?. Die Clus-
terung wird dabei jeweils fir die latenten Vektoren des ,AE_Final“ und ,AE_ZW* durch-
gefuihrt*3. Um fiir eine gegebene Input-Komponente i, reprasentiert Giber deren latenten

42 Der Wert k=5 wird auch durch den Davies Bouldin Score bestétigt, siehe Anhang Q.2.
43 Es wurden jeweils 100 Durchlaufe ausgefiihrt und der durchschnittliche HS, CS und V-Score berechnet. An-
schlieRend wurde eine konkrete Clusterldsung mit Werten nahe des Durchschnitts herangezogen.



Evaluation 129

Vektor x;, die Menge der (geometrisch) ahnlichsten Modelle S;,,; zu finden, wird zu-
nachst die Distanz zu den zuvor definierten flnf Clusterzentren z, ebenfalls dargestellt
Uber deren latente Reprasentation x,, bestimmt und die Menge der relevanten Clus-
terzentren S, ; festgelegt. Die nachfolgend beschriebenen Ergebnisse basieren auf der
von der Autorin angeleiteten Arbeit A_Brauner (2022). Gemal Kapitel 4.4.1.2 muss
dafiir zunachst anwendungsfallspezifisch festgelegt werden, wie viele Cluster betrach-
tet werden mussen, sodass moglichst alle ahnlichen Komponenten gefunden werden.
Ein weiterer wesentlicher Parameter ist der Suchradius ¢, der ebenfalls in Abhangigkeit
des Anwendungsfalls gewahlt werden muss. Der optimale Wert fiir € wird dabei empi-
risch in Anlehnung an das Verfahren von Ester et al. (1996) bestimmt*4. Die Ergebnisse
sind in Anhang Q.3 und Anhang Q.4 dargestellt. Fiir die Untersuchungen auf den la-
tenten Vektoren von rein finalen Komponenten (Modell ,AE_Final“) wird ¢ = 0,15, flr
die Untersuchungen auf finalen Komponenten und Zwischenzusténden (Modell
LAE_ZW*) wird € = 0,3 gesetzt*®. Zur Bestimmung der Anzahl der relevanten Cluster
|SZ,i| wurde die Ahnlichkeitssuche anhand exemplarischer Objekte zunéchst ohne Clus-
terzentren durchgefiihrt. Flr die gleichen Objekte erfolgte die Bestimmung der &hn-
lichsten Komponenten anschlieBend Uber die Clusterzentren. Dabei wurden so viele
Clusterzentren sukzessive hinzugezogen, bis die Menge der ahnlichsten Modelle iden-
tisch war. Dies ist fiir |52,i| = 2 der Fall. Die Ergebnisse sind in Anhang Q.5 und Anhang
Q.6 zu finden.

5.4.1.2 Auffinden dhnlicher Modelle und Bewertung der produktionsrelevanten
Produkteigenschaften
Zur Bestimmung von S, ; flr die Komponente j wird zun&chst die euklidische Distanz
zu allen funf Clusterzentren zx berechnet und die Menge der relevanten Clusterzentren
S,; bestimmt. Darauf folgend wird die Distanz zwischen Xx;, und allen Komponenten
X € S, mit X, € S, ;berechnet. Die Menge der &hnlichsten Modelle Sg;,; umfasst
schlieBlich diejenigen Komponenten, fur die gilt d,(x;,%;) < e. Eine Ubersicht tiber die
Anzahl gefundener dhnlicher Modelle fiir die Untersuchungskomponenten ist in Anhang

44 Flr jeden Datenpunkt wird dabei die Distanz zu seinen r nachsten Nachbarn bestimmt. Die erhaltenen Distan-
zen werden anschlieffend in einem Distanz-Graphen absteigend sortiert aufgetragen. Der optimale Wert fir ¢
kann anhand des Knicks der Kurve abgelesen werden.

45 Die unterschiedlichen Werte der Untersuchungen resultieren aus den verschiedenen latenten Rdumen und
damit der Anordnung der latenten Vektoren, die erlernt wurden.
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Q.5 und Anhang Q.6 zu finden. Die Ahnlichkeit Sim;; zwischen der Komponente i und
den ahnlichsten Komponenten j wird gemaf Kapitel 4.4.1.2 iber die maximale Distanz
zwischen zwei latenten Vektoren des betrachteten Datensatzes bestimmt.

In Abbildung 5.26 werden beispielhaft fur die Input-Komponente i in Form eines Flan-
sches die Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche aufgezeigt. Dabei wird unterschieden, ob
die Ahnlichkeitssuche auf den latenten Vektoren des Modells ,AE_Final“ (in Abbildung
5.26 Zeile 1) oder den latenten Vektoren des Modells ,AE_ZW* (in Abbildung 5.26 Zeile
2) durchgefihrt wurde. Fir die drei unterschiedlichen Bauteilzustdnde der Kompo-
nente j sind in den drei ersten Spalten jeweils die drei &hnlichsten Modelle aus Sg;, ;
dargestellt. In der vierten Spalte wird die unahnlichste Komponente j aus S, ; aufge-
zeigt. Die darauf folgende Spalte enthalt jeweils die Anzahl der Komponenten in S, ;.
Um den Effekt des Suchradius ¢ aufzuzeigen, beinhaltet die letzte Spalte die Kompo-
nente mit der geringsten Distanz, die jedoch gerade auferhalb des Suchradius liegt.
Anhand der Ergebnisse wird ersichtlich, dass fiir anfangliche Zustdnde die Menge der
ahnlichsten Modelle S;,,, ; leer ist. Grund hierfir ist, dass sich die anfangliche Geometrie
noch sehr stark von der finalen Geometrie unterscheidet und somit auch die Distanzen
der latenten Vektoren noch groB3 sind. Die dennoch ahnlichsten Komponenten haben
eine geringe Ahnlichkeit zum tats&chlichen finalen Zustand der Komponente i. Fiir den
weiter fortgeschrittenen Zustand kénnen fir beide Untersuchungsfélle 17 &hnlichste
Teile gefunden werden, die alle der Klasse Flansch angehéren. Die Komponente mit
der gréRten Ahnlichkeit stimmt dabei in beiden Féllen (iberein. Die Komponente, die
gerade aulerhalb des Suchradius ¢ liegt, ist zwar noch ein Flansch, dennoch sind die
geometrischen Unterschiede sehr grof3, was auch anhand der absoluten Differenz der
Annlichkeit um Gber 10 % ersichtlich wird*®. Die Ausgrenzung dieses Teiles aus S, ;
erscheint daher plausibel.

46 Die Ahnlichkeit kann zwar als Anhaltspunkt betrachtet werden, dennoch ist sie stark abhéngig von der zugrun-
deliegenden Datenbasis, da sie auf der maximalen Distanz innerhalb dieser basiert und sollte deshalb nicht als
quantitatives Maf genutzt werden.
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Abbildung 5.26: Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir drei Bauteilzustédnde von
Flansch 230036437 fiir die latenten Vektoren des Modells ,AE_Final® und ,AE_ZW"*.
Identische Modelle je Bauteilzustand sind in der gleichen Farbe hinterlegt.

Bei der Suche nach &hnlichen Komponenten fiir den finalen Zustand von i ist S, ;

identisch, lediglich die Reihenfolge andert sich. Die qualitative Bewertung dieses Bei-
spiels zeigt, dass die Ahnlichkeitssuche fiir beide Untersuchungsfalle gleichermalen

gut zu funktionieren scheint*’.

47 Die Ahnlichkeitssuche ohne Clusterzentren liefert ebenfalls in beiden Fallen die gleichen 17 Komponenten.
Allerdings wird zum Auffinden der Komponenten knapp die dreifache Rechenzeit benétigt.
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Als Vergleich sind die Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche entsprechend dem Ansatz von
Machalica & Matyjewski (2019) rein Gber Metainformationen (siehe Anhang E) in Abbil-
dung 5.27 fir die unterschiedlichen Zustande der Komponente i dargestellt.

Modelle von i Positionen der dhnli Modelle

Top 3 der ahnlichsten Modelle Position 17 | Position 18
Adapter_230006165 Adapter_230035564 Adapter_230006161
(96,13 %) (95,93 %) (95,81 %)
Flange_230035164 Adapter_230043870 Adapter_230006115 Adapter_230006163 Adapter_230006160
(95,49 %) (94,81 %) (95,79 %) (92,99 %) (92,85 %)
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Ubereinstimmung innerhalb der Top 3 Ergebnisse mit der Suche auf Basis der latenten Vektoren

Abbildung 5.27: Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir drei Bauteilzustédnde von
Flansch 230036437 auf Metainformationen

Dabei werden fiir den mittleren und finalen Zustand die 18 ahnlichsten Komponenten
betrachtet, um die Ergebnisse mit denen aus Abbildung 5.26 vergleichen zu kénnen.
Entsprechend sind die drei ahnlichsten Komponenten sowie die Komponenten an Po-
sition 17 und 18 abgebildet. Insbesondere fiir den anfanglichen und mittleren Zustand
der Komponente i zeigen die gefundenen finalen Komponenten wenig geometrische
Ahnlichkeit auf. Fiir den finalen Zustand wird als &hnlichstes Teil ein Flansch mit einer
Lasche an der Oberkante ausgegeben. Die tatséchliche geometrische Gestalt wird liber
die Metainformationen offensichtlich weniger gut abgebildet. AuRerdem besteht die
Menge der 17 ahnlichsten Teile aus 10 Flanschen und 7 Adaptern. Die Adapter (in
Abbildung 5.27 die Komponente an Position 17) haben dabei eine stark abweichende
geometrische Form.

Der Effekt des Suchradius ¢ kann auf3erdem anhand eines weiteren, in Anhang Q.7
gezeigten Flansches verdeutlicht werden. Fir den anfanglichen Bauteilzustand in Form



Evaluation 133

eines Quaders ist die Menge der dhnlichsten Komponenten fir die Suche auf den la-
tenten Vektoren des Modells ,AE_ZW* leer, fiir die latenten Vektoren des Modells
LAE_Final* kdnnen drei ahnliche Endzustéande gefunden werden. Diese sind zwar geo-
metrisch ahnlich zum Input, jedoch werden aufgrund des sehr anfanglichen Zustandes
noch keine Komponenten gefunden, die dem tatsachlichen finalen Zustand ahnlich
sind. Fur den mittleren Zustand dagegen werden fur beide Varianten die gleichen drei
ahnlichsten Flansche gefunden. Die Komponenten aulRerhalb des Suchradius & weisen
im Vergleich zum Input groRere geometrische Unterschiede auf. Fir die Suche auf Ba-
sis des finalen Zustandes andert sich lediglich die Reihenfolge der gefundenen ahnli-
chen Flansche. Im Vergleich dazu kann gemafR Anhang Q.7 fiir den mittleren Zustand
via Metainformationensuche noch keiner der tatsachlich ahnlichen Flansche gefunden
werden. Die drei dhnlichsten Komponenten sind runde Adapter, erst an vierter Stelle
wird ein Flansch gefunden, der jedoch ebenfalls rund ist. Fir den finalen Zustand wird
lediglich einer der drei ahnlichen Flansche gefunden. Wie im Beispiel zuvor wird deut-
lich, dass die Suche auf den latenten Vektoren bereits auf den mittleren Bauteilzustan-
den im Vergleich zu den Metainformationen gute Ergebnisse liefert. Ein ahnliches Bild
zeigt sich fur die weiteren Untersuchungsteile. Die entsprechenden Ergebnisse sind in
Anhang Q.8 bis Anhang Q.12 angefigt.

Eine Schwache des Ansatzes gegeniiber fehlerhafter Datenvorbereitung wird anhand
der Ergebnisse fur das in Anhang Q.8 betrachtete Gehause deutlich. Hier werden mit
beiden Varianten der latenten Vektoren fiir den mittleren und finalen Zustand der Input-
Komponente zwar dhnliche Gehause innerhalb von e gefunden, jedoch wird anhand
der Suche auf dem finalen Zustand fiir das Modell ,AE_Final” deutlich, dass es offen-
sichtlich noch ein weiteres dhnliches Modell (Housing_230034945) im Datensatz gibt.
Dies wird auch Uber die Suche auf Metainformationen bestatigt. Hier werden allerdings
tatsachlich ahnliche Gehause erst mit dem finalen Zustand als Sucheingabe gefunden.
Der Grund fiir die nicht ausreichende Ahnlichkeit zum Such-Input ist, dass die Stan-
dardausrichtung von Housing_230034945 falschlicherweise um 180 Grad gedreht ist,
weshalb sich die Enkodierung dieser Komponenten im latenten Vektor unterscheidet.
Zur Veranschaulichung sind die Rekonstruktionen dieser Komponenten mit beiden Au-
toencoder-Varianten in Abbildung 5.28 dargestellt. Hier wird ersichtlich, dass die Re-
konstruktion beider Varianten um 180 Grad verdreht ist. AuRerdem wird hier nochmals
der Unterschied beider Autoencoder-Varianten deutlich. Durch das Training auf dem
Datensatz inklusive aller Zwischensténde ist die Rekonstruktion erkennbar detaillierter.
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Housing_230044255
Original Rekonstruktion ,AE_Final* Rekonstruktion ,AE_ZW*

Housing_230034945
Original Rekonstruktion ,AE_Final* Rekonstruktion ,AE_ZW*

Abbildung 5.28: Vergleich der Rekonstruktionen von ,AE_Final* und ,AE_ZW* fiir
zwei Gehéuse

Fir einen GroRteil der Untersuchungsteile gilt: je fortgeschrittener deren Bauteilzustand
ist, umso mehr ahnliche Komponenten werden gefunden. Fiur anfangliche Zusténde,
die geometrisch noch kaum Ahnlichkeiten zum resultierenden Endzustand aufweisen,
ist die Menge der ahnlichsten Modelle haufig leer. Zudem werden auch Unterschiede
zwischen den einzelnen Klassen deutlich. Insbesondere fir O-Ringe scheinen sehr
viele dhnliche Geometrien gefunden zu werden. Grund hierfir ist, dass die geometri-
sche Distanz zwischen zwei Objekten der O-Ring-Klasse im Vergleich zu den anderen
Klassen deutlich geringer ist (siehe Anhang Q.13). Die groRten Distanzen weist die
Klasse der Gehause auf, hier werden auch die wenigsten ahnlichen Teile gefunden.

Eine weitere Sortierung der Suchergebnisse anhand der Metainformationen geman
Umsetzungsstufe 2 der Ahnlichkeitssuche ist vor allem hilfreich, wenn viele dhnliche
Modelle gefunden werden. GemaR der Ubersicht aus Anhang Q.5 bzw. Anhang Q.6 ist
dies fiir die Klasse der O-Ringe der Fall. Die Ergebnisse der erweiterten Ahnlichkeits-
suche auf Basis der latenten Vektoren des Modells ,AE_ZW* sind in Abbildung 5.29 fiir
einen O-Ring dargestellt. Neben der geometrischen Ahnlichkeit sim;; ist zudem die
Ahnlichkeit beziiglich Abmessungen, Material, Volumen sowie die gewichtete Gesamt-
ahnlichkeit angegeben.
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\\ O-Ring 231033780

Material: Kunststoff
Input-Komponente:

Abmessungen: 86,03 x 83,87 x 3,53 [mm]
Volumen: 2536,55 [mm?3]
Gewichtung Top 3 der shnlichsten Modelle Unéhnlichstes Modell aus S [|Ssim.il
0-Ring 231031089 0-Ring 231028774 0-Ring 230006766 O-Ring 230006863
Geometrie: 98,56%| Geometrie: 98,53%| Geometrie: 98,47%| Geometrie: 82,52%
Material: ~ Kunststoff 100%| Material: ~ Stahl 0%| Material: ~ Stahl 0%| Material Stahl 0%
- Abmessung: 96 x93x3,5 98,68999,| Abmessung:  28x27x1 91,55%| Abmessung: 19 x19x0,7 90,27%| Abmessung: 16x16x1,7 90,01%
& Volumen: 289,56 99%| Volumen: 66,62 99,97%| Volumen: 30,14 99,97%| Volumen 14163 9997%
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Abbildung 5.29: Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche auf den latenten Vektoren von
SAE_ZW* (iber Umsetzungsstufe 1 und Umsetzungsstufe 2

Die 112 ahnlichsten Komponenten umfassen ausschlieBlich O-Ringe. Im Vergleich
dazu befinden sich bei Suche uber Metainformationen unter den 112 &hnlichsten Kom-
ponenten 55 klassenfremde“®. Die obere Zeile beschreibt die drei dhnlichsten Kompo-
nenten sowie die unéhnlichste Komponente aus S, ; ohne Berlcksichtigung weiterer
Metainformationen. Dabei fallt auf, dass insbesondere die Gré3e der O-Ringe fir die
geometrische Ahnlichkeit aufgrund der notwendigen Skalierung (siehe Kapitel 5.2) nicht
ausschlaggebend ist*®. Unter den dhnlichsten Modellen finden sich folglich O-Ringe mit
einem deutlich geringeren Durchmesser. Ebenso stimmt das Material nicht Uberein.
Durch die zusatzliche Berlcksichtigung von Abmessungen, Material und Volumen in
der Bestimmung der Ahnlichkeit werden die in Abbildung 5.29 in der unteren Reihe
dargestellten hnlichsten O-Ringe vorgeschlagen. Dabei wird die Gewichtung fiir Geo-
metrie und Material a,., = anq = 0,2 gesetzt, fir die Gewichtung der Abmessungen

gilt @g,m = 0,5, das Volumen wird mit a,,,; = 0,1 bertcksichtigt. Hier wird deutlich, dass

48 Die 112 ahnlichsten Teile umfassen zwei Flansche, neun Gehause, elf Deckel und 33 Adapter.
49 Die dargestellten relativen GroRenunterschiede sind in Abbildung 5.29 anndhernd maRstabsgetreu dargestellt.
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nun die dhnlichsten Komponenten auch in den Abmessungen sowie im Material tber-
einstimmen. Das unahnlichste Modell dagegen ist deutlich kleiner und aus einem an-
deren Material. Das Volumen ist aufgrund der groReren Dicke des O-Rings zwar ahn-
lich, allerdings hat es aufgrund der geringen Gewichtung nur wenig Einfluss.

Weitere Ergebnisse der um Metainformationen erweiterten Ahnlichkeitssuche sind in
Anhang Q.14 und Anhang Q.15 dargestellt.

Zur Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigenschaften in Umsetzungsstufe 3
der Ahnlichkeitssuche kénnen nun anhand der gefundenen &hnlichen Modelle die ent-
sprechenden Auspragungen gemal Kapitel 4.4.1.3 abgeglichen werden. Fir den An-
wendungsfall wurden hierfir gemal Kapitel 5.1.2 die Abmessungen und das Material
gewahlt. Zur Bestimmung der Cluster wird der Schwellenwert e, gemal dem Verfah-
ren nach Ester et al. (1996) auf 0,06 gesetzt (sieche Anhang Q.17). In Abbildung 5.30
sind fur einen O-Ring die erhaltenen Bereiche der produktionsrelevanten Produkteigen-
schaften PP; fur die gefundenen Cluster h=1,...,5 dargestellt®®. Um die Bereiche drei-
dimensional visualisieren zu kénnen, sind dabei nur die Abmessungen in x-, y- und z-
Richtung aufgetragen. Das Material wird Uber die Form der Symbole differenziert. Das
Uberlappen der verschiedenen Bereiche PP; ist der vereinfachten dreidimensionalen
Visualisierung der eigentlich vierdimensionalen Datenpunkte geschuldet. Zudem wer-
den Uber die Symbole nur die Materialklassen Kunststoff und Stahl unterschieden, in-
nerhalb derer jedoch weitere Differenzierungen Uber die Dichte vorliegen. Der O-Ring
selbst (rotes ,x“) wird dem Cluster h=1 (rot) als Kernpunkt zugeordnet und dementspre-
chend anhand des Bereichs PP bewertet. Die Ergebnisse der Bewertung sind in Ab-
bildung 5.31 aufgefiinrt. Sowohl Abmessungen als auch Material®! stimmen mit den
entsprechenden Parameterauspragungen von PPy Uiberein, was Uber die griine Ampel
in der Spalte ,Bewertung“ dargestellt wird. Da der O-Ring zudem ein Kernpunkt des
Clusters h=1 darstellt, wird auch die Gesamtbewertung mit einer griinen Ampel beur-
teilt. Es existieren folglich ausreichend Komponenten mit ahnlicher Geometrie und ahn-
lichen produktionsrelevanten Produkteigenschaften, weshalb die Produzierbarkeit auf
den vorhandenen Fertigungsmitteln voraussichtlich gegeben ist.

50 Fiir die Clusterung wird ein Silhouette Score von 0,77 erreicht. Die groBe Anzahl an Cluster ist auf die verschie-
denen Kunststoffarten, die Uber die Dichten hinterlegt sind, sowie die unterschiedlichen GréRen zurlickzufiih-
ren.

51 Beim Material wird lediglich zwischen den Ubergeordneten Klassen Kunststoff und Stahl differenziert, denen
verschiedene Dichten zugeordnet sind (siehe Kapitel 5.1.2)
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Abbildung 5.30: Bereiche produktionsrelevanter Produkteigenschaften auf Basis der
ftinf gefundenen Cluster fiir O-Ring 231033780

Bewertung PP,
P l|  Eigenschatt | Einheit | _ Wert | __Minimum | _Maximum __| _Bewertung_|
\ Abmessung
// \\ *Richtung mm 86,03 73,19 95,56
‘ Abmessung mm 3387 -~ 9566
\ / y-Richtung b J )
Abmessung
\
// z-Richtung mm 3,53 1,78 3,62
-
Material - Kunststoff Kunststoff
Gesamtbewertung

Abbildung 5.31: Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigenschaften an-
hand des relevanten Bereichs PP fiir O-Ring 231033780

Die Visualisierung der Bereiche produktionsrelevanter Produkteigenschaften fiir den
siebten Zwischenzustand eines Adapters (siehe Anhang Q.1 mittlerer Zwischenzu-
stand) ist in Abbildung 5.32 dargestellt®?. Ein GroRteil der Komponenten j aus der
Menge der ahnlichsten Modelle wird auf Basis der produktionsrelevanten Produktei-
genschaften in das Cluster h=1 (rot) eingeteilt, durch das der rot markierte Bereich PP;
aufgespannt wird. Zwei weitere Komponenten werden in das griine Cluster h=2 einge-
teilt. Dabei stimmen diese in ihren produktionsrelevanten Produkteigenschaften lber-
ein, weshalb PP: lediglich einen Punkt im Raum darstellt. Zwei weitere Komponenten

52 Fiir die Clusterung wird ein Silhouette Score von 0,56 erreicht.
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werden als Rauschpunkt markiert (violett)>®. Der Adapter selbst (violettes ,x“) scheint
zwar innerhalb von PP; zu liegen, wird jedoch dennoch als Rauschpunkt (violett) mar-
kiert, weshalb alle Bereiche Uberpruft werden. Betrachtet man die in Abbildung 5.33
visualisierte Bewertung fiir PPy, wird klar, dass das fiir den Adapter hinterlegte Material
ausschlaggebend fiir die Markierung als Rauschpunkt ist. Die gewahlten Abmessungen
werden anhand der gefundenen ahnlichen Adapter zwar als unkritisch bewertet, unter
den ahnlichsten Modellen kann jedoch kein Adapter gefunden werden, der ebenfalls
aus Kunststoff hergestellt wurde. Die resultierende Bewertung der Eigenschaft Material

sowie der Gesamtbewertung aufgrund der Deklaration als Rauschpunkt mit einer roten

Ampel liefert folglich fir den betrachteten Zwischenzustand des Adapters einen Hin-

weis auf mdgliche Nicht-Produzierbarkeit mit den vorhandenen Fertigungsmitteln. Da
es sich bei dem betrachteten Adapter tatsachlich um ein Zukaufteil handelt, weil in Ei-
genfertigung nur Dreh- und Frasteile aus Edelstahl gefertigt werden kdnnen, ist diese
Einstufung plausibel®. Die in Abbildung 5.33 visualisierte Bewertung von PP zeigt bei

keinem Parameter des Adapters eine Ubereinstimmung mit dem {iblichen Bereich, wes-
halb hier alle Ampeln auf Rot gesetzt werden.
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Abbildung 5.32: Bereiche produktionsrelevanter Produkteigenschaften auf Basis der

zwei gefundenen Cluster fiir Adapter 230021093

53 Beide Adapter haben einen Durchmesser grofer 100 mm und kénnen daher im Anwenderunternehmen nicht
mehr in Eigenfertigung hergestellt, sondern muissen zugekauft werden.

54 Der Anteil an Adaptern aus Kunststoff betragt lediglich 0,8 %. Im gesamten Datensatz liegen lediglich 3 weitere
Adapter aus Kunststoff vor, die jedoch geometrisch sehr unahnlich sind (Bilder sieche Anhang Q.16).
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Bewertung PP
[ Eigenschatt [ Einneit | Viert | Winmum | Maximum | Bewertung |
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T > / R mm 59,80 20,00 70,00

N\ Abmessung
\‘ =R mm 59,80 20,00 70,00

Material - Kunststoff Stahl . .

Gesamtbewertung [ )

[ Eigenscrart | Emhait | Wort | Minimum | Maximum | Bowortung |

- Alinessung mm 84,00 134,98 134,98 ()

Ig . x-Richtung
[ 2 / Abmessung

" / e mm 59,80 90,00 90,00 [ )
\@\ ¢ Abmessung
4 | S RichiRg mm 59,80 90,00 90,00 [ )

Material - Kunststoff Stahl .

Gesamtbewertung [ )

Abbildung 5.33: Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigenschaften an-
hand aller gefundenen Bereiche PP, fiir Adapter 230021093 (Zwischenzustand 7)

5.4.2 Sequenzanalyse zur Vorhersage nachster Konstruktionsschritte

Grundlage fir die Sequenzanalyse zur Vorhersage nachster Konstruktionsschritte bil-
den die in Kapitel 5.2 erstellten Sequenzabschnitte. Je nach Umsetzungsstufe beste-
hen diese aus der Sequenz der latenten Vektoren (Umsetzungsstufe 1) oder noch zu-
satzlich aus den zugehdrigen KEs (Umsetzungsstufe 2). Zur Veranschaulichung wer-
den nachfolgend beide Umsetzungsstufen betrachtet. Aufgrund der sehr einfachen
Geometrie der O-Ringe und der damit einhergehenden sehr kurzen Konstruktionsse-
quenzen werden diese in der Untersuchung nicht mehr mit eingebzogen®. Folglich wer-
den nur die Klassen Adapter, Deckel, Flansch und Gehause aus der zugrunde gelegten
Datenbasis ,Gesamt_SO* berlicksichtigt.

In Kapitel 5.4.2.1 werden zunachst die allgemeine Architektur des RNNs sowie die im
Rahmen einer Grid Search untersuchten Konfigurationen der Hyperparameter erlautert.
Die betrachteten Hyperparameterkonfigurationen werden anschlieBend in Kapitel
5.4.2.2 zunachst anhand einer quantitativen Bewertung verglichen und die optimale

55 Gemal Kapitel 5.2 und Anhang G.2 verfiigt ein Grofteil der O-Ringe lediglich Gber einen Konstruktionsschritt.
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Konfiguration ausgewahlt. Basierend auf dieser optimalen Parametrisierung erfolgt in
Kapitel 5.4.2.3 eine qualitative Bewertung der Ergebnisse.

5.4.2.1 Architektur des Recurrent Neural Networks

Der grundsatzliche Aufbau des RNNs entspricht der in Kapitel 4.4.2.2 beschriebenen
Architektur. Dabei werden zwei Varianten an Input-Vektoren betrachtet, die je nach Da-
tenverfligbarkeit und damit Umsetzungsstufe des Assistenzsystems genutzt werden
kénnen. Dienen gemafl Umsetzungsstufe 1 lediglich die latenten Vektoren als Input, so
erhalt das RNN entsprechend deren Lange 512 Eingabewerte®®. Wird zuséatzlich noch
das KE je Zwischenzustand Ubergeben, das gemal Kapitel 5.2 in ein One-Hot-En-
coding uberfuhrt wurde, so ergeben sich entsprechend der Anzahl verschiedener KEs
14 weitere Eingaben. Da die Ausgabe des RNNs den nachsten Konstruktionszustand
in Form eines latenten Vektors umfasst, ist die Output-Schicht aus 512 Neuronen auf-
gebaut. Die Anzahl und Breite sowie die Art der zwischen Input und Output liegenden
RNN-Schichten sind Hyperparameter, die anwendungsfallspezifisch gewahlt werden
mussen. Die Lange der Sequenzabschnitte und damit die Anzahl der latenten Vektoren,
die durch das RNN verarbeitet werden, ist ein weiterer Hyperparameter. Um die opti-
malen Werte fiir diese Hyperparameter zu bestimmen, werden die in Tabelle 5-1 auf-
gefiihrten verschiedenen Auspragungen getestet®’. Dafiir werden alle Kombinationen
fur die zwei Varianten des Input-Vektors im Rahmen einer k-fold Cross Validation Giber-
priift (siehe Kapitel 2.2.1)%. Die Netztiefe, die Lernrate sowie die Anzahl an Epochen
werden fiir alle Konfigurationen mit den gleichen Werten belegt. Die Lange der Se-
quenzabschnitte wird gemaf Kapitel 5.2 zwischen 4 und 8 variiert.

Tabelle 5-1: Betrachtete Hyperparameterkonfigurationen

Hyperparameter Betrachtete Konfigurationen

# Schichten (Tiefe) 1

# Neuronen pro Schicht (Breite) 256, 512, 1024, 2048, 4096

Typ RNN-Zelle Einfache RNN-Zelle, LSTM, GRU
# Epochen 2000

Lernrate 4 0,0005

Lange der Sequenzabschnitte Q 4,8

56 Die Lange der latenten Vektoren entspricht der GroRRe der gewahlten Bottleneck Size, siehe Kapitel 5.3.2.

57 Die gewahlten Auspragungen basieren dabei auf den Erkenntnissen aus der von der Autorin angeleiteten Arbeit
A_Holtzwart (2022)

58 Hierfir wurden die Trainingsdaten herangezogen, die in 5 Folds aufgeteilt wurden.
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5.4.2.2 Quantitative Betrachtung

Datenbasis fur das Training sind die aus den Trainingsdaten erstellten Sequenzab-
schnitte. Bereits nach Erhalt des ersten Elements aus der Input-Sequenz kann eine
Vorhersage getatigt und der entsprechende Verlust in Form des MSE berechnet wer-
den. Der Verlust basiert dabei auf dem Vergleich zwischen Vorhersage und tatsachlich
nachstem Bauteilzustand. Um eine optimale Konfiguration der in Tabelle 5-1 aufgezeig-
ten Hyperparameter zu bestimmen, erfolgt ein quantitativer Vergleich anhand des im
Rahmen der k-fold Cross Validation erzielbaren minimalen Verlustes. Der Testverlust®®
wird dabei als gleitender Mittelwert tiber jeweils 50 Epochen berechnet. Da die Lange
der Sequenzabschnitte beeinflusst, wie viele Daten fiir das Training verwendet werden
koénnen (siehe Kapitel 5.2), ist ein Vergleich verschiedener Konfigurationen nur fur glei-
che Sequenzabschnittslangen aussagekraftig. Auerdem sind die Lange der Sequenz-
abschnitte sowie die Position eines Zwischenzustandes in der Gesamtsequenz ent-
scheidend dafiir, wie haufig ein Zwischenstand fir die Fehlerberechnung einbezogen
wird (siehe Anhang R).

Nachfolgend wird der Einfluss der verschiedenen Hyperparameter in Anlehnung an die
von der Autorin angeleitete Arbeit A_Holtzwart (2022) beschrieben. In Abbildung 5.34
ist der Einfluss von Breite, Zelltyp des RNNs sowie der Betrachtung zusatzlicher Me-
tainformationen in Form des KEs (Umsetzungsstufe 2) auf den Testverlust fiir verschie-
dene Langen der Sequenzabschnitte dargestellt. Hier wird deutlich, dass, unabhangig
von der Sequenzlange, zwischen Schichtbreiten von 512 und 1024 Neuronen kaum
Unterschiede vorliegen. Sowohl geringere als auch grofiere Breiten liefern dagegen
einen hoheren Testverlust. Bei Betrachtung der verschiedenen Zelltypen liefert jeweils
die Architektur mit GRU-Zellen den geringsten Testverlust. Die einfache RNN-Zelle da-
gegen schneidet am schlechtesten ab. Darlber hinaus kann durch die Hinzunahme
weiterer Metainformationen in Form der KEs (Umsetzungsstufe 2) ein geringerer Ver-
lust erzielt werden.

Fir die Untersuchung der verschiedenen Langen der Sequenzabschnitte wird eine ein-
heitliche Konfiguration bezliglich der Hyperparameter Breite, Zelltyp und Metainforma-
tionen herangezogen und ein entsprechendes Modell auf dem gesamten Trainingsda-
tensatz trainiert. Dabei wird diejenige Konfiguration der optimal gefundenen ausge-

59 Gemeint ist hiermit der Verlust, der jeweils auf dem Fold, das gerade als Testdatensatz dient, erzielt wird.
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wahlt, die fir alle Sequenzlangen gemeinsam in der vorherigen Untersuchung den ge-
ringsten Testverlust erreicht. Eine Ubersicht (iber die gewéhlte Parametrisierung des
Modells ist in Anhang S.1 zu finden.
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Lange der Sequenzabschnitte

Schichtbreite
- 256
- 512
- 1024
- 2048
4096

5.00x107%

4.00x107%

3.00x10°%

Minimaler Verlust

2.00x107°

1.00x10~*

Zelityp
=== GRU
- LSTM
== RNN

6.00x107%

5.00x107%

4.00x107%

3.00x107%

Minimaler Verlust

2.00x107°

1.00x10-°

Nutzung von KEs
= Mit KE
== Ohne KE

5.00x107%

., 4.50x107
3400x10 2
> 3.50x107°
m 3.00x10-%
c 2.50x10°

= 2.00x10

1.50x10°%
1.00x1075

Lénge der Sequenzabschnitte

Abbildung 5.34: Minimaler Testverlust fiir verschiedene Sequenzldngen in Abhén-
gigkeit unterschiedlicher Hyperparameterkonfigurationen

Um einen Vergleich des Verlustes auf verschiedenen FenstergroRen durchfihren zu
kénnen, wird nun von den Testdaten je Zwischenzustand® nur einmal der Verlust be-
rechnet®’. Bei Sequenzléngen, die kleiner als die FenstergroRe sind, werden flr die
Vorhersage entsprechend weniger Zwischenzustéande genutzt. Die Ergebnisse dieser
Untersuchung zeigt Abbildung 5.35. Dargestellt sind der durchschnittliche Testverlust
je Sequenzabschnittslange Uber alle Klassen sowie der je Bauteilklasse durchschnitt-
lich erzielte Testverlust. Fir beide Sequenzabschnittslangen scheinen die erzielten
Testverluste Uber alle Klassen sowie innerhalb der einzelnen Klassen nahezu identisch.

60 Da fiir den ersten Zwischenzustand kein Input fir das RNN existiert, ist hier keine Vorhersage maglich.
61 Bei den Untersuchungen zuvor flieRt jeder Zwischenzustand so haufig in die Verlustberechnung ein, wie er in
verschiedenen Sequenzabschnitten vorkommt.
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Lediglich firr die Klasse der Flansche und Adapter werden mit einer Sequenzabschnitts-
lange von 4 deutlich geringere Verluste erzielt. Grund hierfiir sind die hohen Vorher-
sageverluste fur Bauteile, deren Gesamtsequenzlange geringer als die FenstergroRRe
von 8 ist und die damit vom Training ausgeschlossen wurden. GemafR Abbildung 5.5
sind das insbesondere runde Flansche und ein Teil der Adapter. Die vergleichsweise
hohen durchschnittlichen Verluste fir die Klasse Adapter lassen sich auf die deutlich
groRere Anzahl an unterschiedlichen Objekten und damit Varianz an Konstruktions-
mustern im Datensatz erklaren (siehe Abbildung 5.2). Insgesamt kann der geringste
Verlust mit einer Sequenzlange von 4 erzielt werden, weshalb diese flr die im nachfol-
genden Kapitel beschriebenen qualitativen Betrachtungen zugrunde gelegt wird.

4.00x10%
m Durchschnittlicher Verust
3.50x105 auf Adaptern

m Durchschnittlicher Verlust

3.00x10° auf Deckeln

. m Durchschnittlicher Verust
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2.00x10% Durchschnittlicher Verlust

auf Geh&usen
1.50%105 = Durchschnittlicher Verlust
: auf allen Klassen
1.00x105
0.50%10%
0.00x10%
4 8

Sequenzabschnittslangen

Testverlust

Abbildung 5.35: Durchschnittlicher Testverlust in Abhéngigkeit der Sequenzldngen
sowie der durchschnittliche Beitrag der einzelnen Klassen zu diesem Verlust

5.4.2.3 Qualitative Betrachtung

Die zuvor identifizierte optimale Parametrisierung wird im Rahmen dieses Kapitels fir
eine qualitative Bewertung herangezogen. Hierfiir wird mittels des auf den optimalen
Parametern trainierten RNN-Modells fiir jeden Zwischenzustand der Testdaten eine
Vorhersage in Form eines latenten Vektors generiert, die schlieR3lich Gber das genutzte
Autoencoder-Modell ,AE_ZW* in eine Punktewolke rekonstruiert werden kann. Da ins-
besondere in den anfanglichen Konstruktionsschritten grofRere geometrische Verande-
rungen vorgenommen werden, wird in den nachfolgend gezeigten Beispielen der Fokus
auf diese gelegt. In Abbildung 5.36 sind die ersten fiinf Vorhersagen fiir einen Adapter
visualisiert. Der tatsachliche Zwischenzustand wird einerseits Uber das CAD-Modell,
andererseits Uber die daraus generierte Punktewolke sowie die durch den Autoencoder
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rekonstruierte Punktewolke dargestellt. Die Vorhersage des Zustandes zum Zeitpunkt
2 basiert dabei lediglich auf dem Zustand zum Zeitpunkt 1, die Pradiktion von Zustand
3 auf Zeitpunkt 1 und 252, Fiir alle weiteren Vorhersagen werden jeweils drei vorherge-
hende Zusténde betrachtet.

Tatsichlicher Zwischenzustand zum Zeitpunkt t Vorhersage des
Zeitpunkt t Zwischenzustandes fiir
CAD-Modell Generierte Punktewolke Rekonstruierte Punktewolke Zeitpunkt t

-

Abbildung 5.36: Vorhersage des nédchsten Zwischenzustandes fiir
Adapter 230006082

Bereits nach dem ersten Input kann das RNN-Modell Zwischenzustand 2 vorhersagen.
Hier wird eine groRere geometrische Veranderung in Form einer Extrusion vorgenom-
men, die korrekt, wenn auch mit geringerer Extrusionstiefe®?, vorhergesagt wird. Klei-
nere Anderungen, wie Abrundungen des hexagonalen Kérpers zwischen Zeitpunkt 2
und 3, kénnen anhand der urspriinglichen Punktewolken nur unzureichend abgebildet
und damit auch nicht erlernt werden. Die in Schritt 5 hinzugefuigte Extrusion ist bereits

62 Auch wenn das RNN mit Q=4 trainiert und folglich dahingehend optimiert wurde, auf Basis der letzten drei
Schritte den Folgezustand zu pradizieren, ist es dennoch mdglich, auch fiir weniger Inputs Vorhersagen zu
treffen.

63 Grund ist, dass es auch eine Vielzahl klirzerer Adapter im Datensatz gibt, die aus dem ersten Konstruktions-
schritt resultieren kénnen, siehe Anhang S.2.
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in der rekonstruierten Punktewolke nicht zu erkennen (siehe in Abbildung 5.36 an der
linken Seite des Adapters).

Ein mdglicher Grund hierflr ist, dass die fir das Training des Autoencoders genutzte
CD kleinere Unterschiede nicht ausreichend abbilden kann (Urbach, Ben-Shabat & Lin-
denbaum 2020), weshalb sie auch im latenten Vektor nicht enkodiert werden. Das RNN
kann folglich die Verédnderung zwischen Zeitpunkt 4 und 5 nicht erlernen. Die zum Zeit-
punkt 6 hinzugefligte Bohrung, markiert in orange, wird korrekt pradiziert.

Eine beispielhafte Vorhersage flr einen Seitenflansch ist in Abbildung 5.37 dargestellt.
Typischerweise werden zunachst die beiden Flanken konstruiert, die anschliefend zu-
sammengefligt werden. Diese Vorgehensweise wird korrekt erlernt. In den rekonstru-
ierten Punktewolken zeigt sich jedoch eine Schwéche des genutzten Autoencoders bei
der Verarbeitung von nicht zusammenhangenden Korpern. Diese kénnen nicht voll-
sténdig voneinander separiert abgebildet werden.

Tatsichlicher Zwischenzustand zum Zeitpunkt t Vorhersage des
Zeitpunkt t Zwischenzustandes fir
CAD-Modell Generierte Punktewolke Rekonstruierte Punktewolke Zeitpunkt t

Abbildung 5.37: Vorhersage des ndchsten Zwischenzustandes fiir
Flansch 230036437

Abbildung 5.38 zeigt die Ergebnisse der Vorhersage fiir einen Deckel. Die gré3ere geo-
metrische Anderung in Form einer ,Aushdhlung” von Zeitpunkt 18 auf 19 kann durch
das RNN nicht vorhergesagt werden. Grund hierflr ist, dass in den vorherigen Schritten
nur marginale Anderungen vorgenommen wurden, die ber die Punktewolke nicht ab-
gebildet und damit auch nicht im latenten Vektor enkodiert werden. Fir das RNN ist es
somit nicht moglich, den genauen Zustand zu erkennen, um die Aushéhlung zum kor-
rekten Zeitpunkt vorherzusagen.
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Die Vorhersagen fir ein exemplarisches Gehause sind in Anhang S.3 zu finden. Insge-
samt Iasst sich anhand der dargebrachten Beispiele zeigen, dass ein prinzipielles Er-
lernen von Konstruktionsmustern maéglich ist. Aufgrund der Darstellung Uber Punkte-
wolken lassen sich jedoch Details, wie Abrundungen von Kanten, nicht ausreichend
abbilden, weshalb nur Vorhersagen von gréReren geometrischen Veranderungen mog-
lich sind.

Tatsachlicher Zwischenzustand zum Zeitpunkt t Vorhersage des

Zeitpunkt t Zwischenzustandes fiir
CAD-Modell Generierte Punktewolke Rekonstruierte Punktewolke Zeitpunkt t

16

17

18

Abbildung 5.38: Vorhersage des ndchsten Zwischenzustandes fiir Deckel
230039626

5.4.3 Integration in ein Gesamtsystem

Gemal Kapitel 2.4.1 wurde gezeigt, dass insbesondere fir anfangliche Bauteilzu-
sténde die Menge der ahnlichsten Modelle fir eine Komponente i haufig leer ist. Durch
die Nutzung des in Kapitel 2.4.2 trainierten RNNs zur Vorhersage des nachsten Bau-
teilzustandes der Komponenten i kénnen jedoch passende ahnliche Modelle gefunden
werden. In Abbildung 5.39 sind die Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir den ersten
und zweiten Zwischenzustand eines Flanschs (siehe Spalte /) dargestellt. In Zeile 1
sind dabei die Ergebnisse auf den latenten Vektoren des Modells ,AE_ZW* gezeigt, in
Zeile 2 die Ergebnisse basierend auf dem durch das RNN vorhergesagten nachsten
Bauteilzustand in Form des latenten Vektors. Der vorhergesagte Zustand ist dabei tiber
eine Punktewolke angedeutet. Fur den ersten Zwischenzustand ist Uber beide Ansatze
die Menge der geometrisch ahnlichen Modelle leer. Jedoch wird als nachstes Modell
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aulerhalb des Suchradius ¢ fur die Suche mittels vorhergesagtem Bauteilzustand be-
reits ein Flansch gefunden, der groRe Ahnlichkeit zum tatsichlichen finalen Zustand
des Flanschs aufweist. Wird die Vorhersage auf dem zweiten Zwischenzustand getatigt
und als Sucheingabe genutzt, so werden bereits 9 ahnliche Flansche gefunden. Griin
markiert sind dabei diejenigen, die geman Abbildung 5.26 bei der Suche auf Basis des
finalen Zustandes ebenfalls unter den besten 3 Ergebnissen zu finden sind. Eine wei-
tere Sortierung auf Basis der Metainformationen wird aufgrund der geringen Anzahl
ahnlicher Modelle nicht vorgenommen.
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Abbildung 5.39: Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir den Flansch 230036437 fiir
den ersten und zweiten Zwischenzustand auf den latenten Vektoren des Modells
JAE_ZW* sowie der Vorhersage durch das RNN

Das Ergebnis der durch die Vorausschau ermdglichten Bewertung der produktionsre-
levanten Produkteigenschaften auf Basis der gefundenen ahnlichen Modelle fiir den
zweiten Zwischenzustand des Flansches ist in Abbildung 5.40 visualisiert. Mittels der
produktionsrelevanten Produkteigenschaften der 9 ahnlichsten Modelle werden ein
Cluster und damit ein Bereich PP+ definiert. Alle Flansche in diesem Bereich missen
zunachst gegossen und anschlieBend spanend nachbearbeitet werden. Die geringe
Varianz in den mdglichen Abmessungen der ahnlichen Teile ist auf das zur Fertigung

Latente Vektoren AE_ZW mit
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eingesetzte Guss-Verfahren zuriickzufihren. Hier werden entsprechende Werkzeuge
benétigt, um die Urform des Bauteiles herzustellen. Um gleiche Werkzeuge verwenden
zu kénnen, missen unter anderem die Abmessungen entsprechend gewahlt werden.
Durch die spanende Bearbeitung ist jedoch eine geringe Varianz innerhalb der Abmes-
sungen des finalen Bauteils mdglich. Fir den aktuellen Bauteilzustand werden offen-
sichtlich die x- und z-Abmessung als kritisch eingestuft, da diese Werte bei allen bisher
existierenden ahnlichen Komponenten geringer sind. Zum Vergleich ist in Abbildung
5.40 unten die entsprechende Bewertung fiir den tatsachlich finalen (und damit bereits
produzierten) Bauteilzustand abgebildet. Hier sind die entsprechenden Abmessungen
durch das Hinzufiigen weiterer Konstruktionsschritte angepasst worden, sodass sie als
unkritisch bewertet werden.

Bewertung PP,
it [Emnot | Vo | Minimum | Maimum | Bevortung
i‘é’}ﬁ:iﬁ;g mm 103,20 103,00 103,00 o
}’f_’;}‘cﬁﬁ‘r‘fg‘g mm 7343 73,23 83,61
Q%Tcﬁi:gg mm 34,20 33,63 33,74 o
Material - Stahl Stahl
Gesamtbewertung ()
Bewertung PP,
oot Eivat | Wort_| _Miium | Wasimum | _owortung |
. - Abmessung
\\(/‘ | 3/ *Richtung mm 103,00 103,00 103,00
| Abmessung
‘ \l } ‘/\ y-Richtung mm 73,23 73,23 83,61
-
:‘_‘g‘cﬁz‘r‘lgg mm 33,63 33,63 3374
Material - Stahl Stahl
Gesamtbewertung

Abbildung 5.40: Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigenschaften fiir den
zweiten Zwischenzustand (oben) sowie den finalen Zustand (unten) von
Flansch 230036437

An dieser Stelle ist anzumerken, dass in der Regel im Konstruktionsprozess zunachst
der Gussrohling mit entsprechendem Gussaufmal} konstruiert und anschliefend die
Funktionsflachen angefligt werden. Im gezeigten Beispiel des Flansches werden diese
Uber eine spanende Bearbeitung erzeugt (siehe Abbildung 5.41). Die fir den aktuellen
Konstruktionsstand gewahlten x- und z-Abmessungen sind folglich auf das notwendige
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GussaufmalR zuriickzufiihren und somit vom Konstrukteur bewusst gewahlt. Insbeson-
dere fir unerfahrene Konstrukteure kann jedoch das Aufzeigen der abweichenden Ab-
messungen einen Hinweis darauf geben, hier nochmals genauer bereits existierende
Flansche zu betrachten. Im Anwendungsunternehmen werden tatsachlich drei ver-
schiedene Varianten von Rohflanschen unterschieden, aus denen durch die spanende
Bearbeitung schlieRlich die verschiedenen Varianten erzeugt werden. Diese sollen in
der Konstruktion méglichst allen verschiedenen Varianten zugrunde gelegt werden. Die
entsprechenden CAD-Modelle sind ebenfalls im Datensatz enthalten und befinden sich
fur den in Abbildung 5.39 gezeigten anfanglichen Zustand des Flansches in der Menge
der ahnlichsten Modelle. Dabei entspricht das ahnlichste Modell dem tatsachlichen
Rohling, der dem betrachteten Flansch zugrunde gelegt ist.

SR _ -

Abbildung 5.41: Funktionsflédchen von Flansch 230036437 aus verschiedenen
Perspektiven
Eine Grenze des Ansatzes wird anhand der aufgezeigten Spannweite der y-Abmes-
sung deutlich. Diese lasst sich durch den in Abbildung 5.42 gezeigten Flansch mit zu-
satzlicher Lasche an der Oberkante erklaren. Dieser wird tber den Suchradius € noch
als ausreichend geometrisch ahnlich zum aktuellen Bauteilzustand deklariert®*, wes-
halb dessen produktionsrelevante Produkteigenschaften in die Bewertung mit einflie-
Ren. Der Flansch wird zwar ebenfalls zunachst gegossen und anschlieRend spanend
bearbeitet, jedoch ist fir dessen Urform aufgrund der Lasche ein gesondertes Werk-
zeug notwendig. Alle weiteren Flansche weisen dagegen einen einheitlichen Wert be-
zlglich der y-Abmessung auf. Grund hierfiir ist, dass im aufgezeigten Beispiel vor allem
die auere Form entscheidend ist, geometrische Unterschiede, z.B. aufgrund von Boh-
rungen, sind dagegen weniger relevant. Mit dem gezeigten Vorgehen kann dies jedoch
nicht differenziert werden, da nur die gesamte Geometrie ausschlaggebend ist. Dariiber
hinaus ist der fiir das Clusterverfahren DBSCAN gewahlte Schwellenwert ¢,5.entschei-
dend dafir, ob eine Kombination von produktionsrelevanten Produkteigenschaften

64 Auch bei der Suche auf Basis des finalen Bauteilzustandes des Flansches ist dieser gerade noch in der Menge
der geometrisch @hnlichen Modelle enthalten.
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noch einem Cluster zugeordnet wird oder aufgrund zu starker Abweichungen als
Rauschpunkt oder - sofern noch weitere Bauteile mit ahnlicher Kombination vorliegen -
als eigener Bereich definiert wird. Folglich beeinflusst die Wahl von ¢, die erlaubte
Variabilitdt innerhalb der Auspragungen der produktionsrelevanten Produkteigenschaf-
ten. Diese kann jedoch beispielsweise in Abhangigkeit der Fertigungsverfahren sehr
unterschiedlich sein. Da im betrachteten Anwendungsfall verschiedene Fertigungsver-
fahren flr die unterschiedlichen Bauteile zum Einsatz kommen, der Wert von ¢, aber
auf Basis aller Bauteile bestimmt wird, ist dieser fur das gezeigte Beispiel des Flan-
sches tendenziell zu gro3. Durch eine geringere Wahl von ¢,; wiirde die entsprechende
Kombination aus dem Cluster ausgeschlossen werden.

€ =0T € ~ %

INE0C]

c.&/a 9 &

Abbildung 5.42: Seitenflansch mit zusétzlicher oberer Lasche

4

Die Ahnlichkeitssuche auf Basis des vierten Zwischenzustandes eines Adapters mit
zusatzlicher Berlicksichtigung von Metainformationen liefert gemaft Abbildung 5.43
Zeile 1 ohne eine Vorhersage des Folgezustandes keine dhnlichen Modelle. Durch die
Hinzunahme der Vorausschau (dem Adapter wird eine Bohrung hinzugefligt) dagegen
werden 36 ahnliche Adapter gefunden. Dabei stimmen die drei ahnlichsten Modelle mit
den Ergebnissen der Suche auf dem finalen Zustand des Adapters Uberein. Die Bewer-
tung der produktionsrelevanten Produkteigenschaften des Adapters auf Basis der liber
die Vorausschau gefundenen ahnlichen Teile ist in Abbildung 5.44 oben dargestellt. Es
werden insgesamt zwei Bereiche identifiziert. Der Adapter wird dabei PP+ als Kernpunkt
zugeordnet. Da alle Eigenschaften im Ublichen Bereich liegen, ist die Produzierbarkeit
auf den vorhandenen Fertigungsmitteln voraussichtlich gegeben. Der Adapter wird tat-
sachlich auf einem Universal-Drehautomaten flir Stangenbearbeitung mit einem Spin-
deldurchlass von 65 mm und einer maximalen Drehlange von 710 mm gefertigt. Folglich
sollten die Bauteile einen maximalen Durchmesser von 65 mm und eine maximale
Lange von 710 mm nicht Uberschreiten. Der aus den &hnlichen Teilen abgeleitete Be-
reich der Abmessungen mit einem maximalen Wert von 49,5 mm fiir y- und z-Abmes-
sung (entspricht dem Durchmesser) und einer maximalen x-Abmessung von 69,5 mm
(entspricht der Lange) liegt innerhalb dieser Grenzen und scheint daher plausibel.
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Adapter 230005421 (Zwischenzustand 4
Input-Komponente: Material: Stahl
P ) Abmessungen: 50,2 x 34,9 x 34,9 [mm]
Volumen: 25.069 [mm3]
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[ Ubereinstimmung innerhalb der Top 3 Ergebnisse mit der Suche auf Basis des finalen Zustandes

Abbildung 5.43: Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir den Adapter 230005421 fiir
den vierten Zwischenzustand auf den latenten Vektoren des Modells ,AE_ZW* so-
wie der Vorhersage durch das RNN

Abmessung
x-Richtung
Abmessung
y-Richtung
Abmessung
z-Richtung

Material

Bewertung PP,

[Bowortngpp,
[ genscnant [ Enort | Wert | Minmum | Wiaxmum | _ewertung |

mm 50,20
mm 34,90
mm 34,90

- Stahl

33,50

20,00

20,00

Stahl

69,50 ’ﬁ
49,50 ’ﬁ
49,50 E

(X

Gesamtbewertung ‘ . . .

Abbildung 5.44: Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigenschaften fiir den

Zwischenzustand von Adapter 230005421

Der zweite Bereich beinhaltet dagegen Adapter, die einen Durchmesser von 90 mm
aufweisen und auf einem anderen Typ Dreh-Fraszentrum hergestellt werden. Im An-
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wenderunternehmen werden fiir die finf baugleichen Universal-Drehautomaten Rist-
familien gebildet, um mdglichst wenige Werkzeugwechsel zu erreichen. Ausschlagge-
bend fur die bendtigten Drehwerkzeuge ist dabei die geometrische Form eines Adap-
ters. Entsprechend werden die verschiedenen Adapter auf die finf baugleichen Univer-
sal-Drehautomaten aufgeteilt. Von den 32 ahnlichen Adaptern aus dem Bereich PP+
werden 20 auf derselben Maschine wie der untersuchte Adapter gefertigt. Lediglich ein
Adapter, der an drittletzter Stelle in der Menge der ahnlichsten Modelle steht, zahit zu
einer anderen Ristfamilie. Fir die weiteren liegt keine entsprechende Zuordnung vor®.

Die dargestellten Beispiele zeigen, dass durch die Vorhersage des nachsten Konstruk-
tionszustandes insbesondere fur anfangliche Bauteilzustande bereits geometrisch ahn-
liche finale Modelle aufgefunden werden kénnen, wodurch ein friihzeitiges Aufzeigen
von wiederverwendbaren Komponenten ermdglicht wird. Dartber hinaus kdnnen auf
Basis dieser geometrisch dhnlichen Komponenten die fir einen Konstruktionszustand
gewahlten produktionsrelevanten Produkteigenschaften bewertet werden. Anhand der
dargelegten Beispiele kann gezeigt werden, dass die gefundenen &hnlichen Teile
groRe Ahnlichkeiten zu den tatsachlichen finalen Bauteilzustéanden aufweisen. Uber die
daraus abgeleiteten ublichen Auspragungen der produktionsrelevanten Produkteigen-
schaften und das friihzeitige Aufzeigen abweichender Werte kann eine produktionsge-
rechte Produktentwicklung geférdert werden. Darlber hinaus werden die Bauteile in-
nerhalb eines Bereichs zur Bewertung der produktionsrelevanten Produkteigenschaf-
ten tatsachlich auch mit den gleichen, im Anwenderunternehmen verfligbaren Ferti-
gungsverfahren hergestellt. Eine generelle Bewertung, ob ein Bauteil prinzipiell produ-
zierbar ist oder nicht, ist jedoch nicht maglich.

65 Die vorhandenen Daten zur Maschinenzuordnung stammen aus einem Auszug des ERP-Systems fir die in
den Folgetagen bereits eingeplanten Adapter, weshalb nicht fiir alle Materialnummern eine Zuordnung vorliegt.
Nach Aussage eines Experten des Anwenderunternehmens sind jedoch auch alle weiteren Adapter auf dem-
selben Typ Maschine mit &hnlichen Werkzeugen prinzipiell fertigbar. Aufgrund von groRen Stiickzahlen wird ein
Teil jedoch auch fremdgefertigt.
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6 Diskussion und Ausblick

In den nachfolgenden Kapiteln wird aufgezeigt, inwieweit das dargestellte Vorgehen zur
ML-basierten Extraktion von Wissen aus Produktmodellen zur anschlieRenden Nutzung
in der Produktentwicklung zur Beantwortung der eingefiihrten Forschungsfragen bei-
tragt sowie das abgeleitete Forschungsdefizit deckt. Auf Basis dieser Bewertung wird
anschief3end ein Ausblick fir mogliche Forschungsarbeiten zur Weiterentwicklung der
Methodik gegeben.

6.1 Diskussion

Uber die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte und beispielhaft angewandte Methodik
kénnen die in Kapitel 1.2 eingeflihrten Forschungsfragen beantwortet werden.

Die erste Forschungsfrage lautet, wie speziell ML-Verfahren dazu genutzt werden kén-
nen, die systematische Wiederverwendung von Wissen in Form von vorhandenen
CAD-Modellen und damit verknupften Informationen schon frihzeitig zu férdern. Die
Anwendung von ML-Verfahren im Bereich von 3D-Daten ist in jingster Zeit zwar stark
gestiegen, jedoch gibt es im Stand der Technik noch kaum Ansétze, die diese Verfah-
ren auf den Bereich der Produktentwicklung und damit reale und industrielle CAD-Da-
ten Ubertragen. Im Rahmen dieser Arbeit wird daher ein Autoencoder basierend auf
Yang et al. (2017) dazu herangezogen, zunachst relevante geometrische Informationen
aus den CAD-Objekten zu extrahieren. Im Gegensatz zu herkdmmlichen Verfahren aus
der Domane der Produktentwicklung, die auf vordefinierten Merkmalen zur Beschrei-
bung einer Produktkomponente basieren, ist der Autoencoder fahig, selbststandig die
datensatzspezifischen relevanten Merkmale zu extrahieren. In Kombination mit weite-
ren Metainformationen, wie beispielsweise produktionsrelevante Produkteigenschaf-
ten, bildet dieser Merkmalsvektor den geometrischen Fulabdruck einer Komponente.
Durch einfache Berechnung der euklidischen Distanz werden flr einen aktuellen Kon-
struktionszustand, reprasentiert Uber dessen geometrischen FuRabdruck, schon friih-
zeitig (geometrisch) &hnliche finale CAD-Modelle aufgezeigt. Anhand der beispielhaften
Anwendung des Vorgehens auf einem industriellen Datensatz wird deutlich, dass im
Vergleich zu Ansatzen basierend auf vordefinierten Eigenschaften iber den extrahier-
ten Merkmalsvektor geometrische Eigenschaften deutlich besser abgebildet werden.
Uber die gefundenen @hnlichen CAD-Modelle kénnen zudem die produktionsrelevanten
Produkteigenschaften bewertet werden, was in der Beantwortung von Forschungsfrage
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zwei naher beleuchtet wird. Darliber hinaus kann die erlernte Reprasentation je Kom-
ponente zur Abbildung von Konstruktionsmustern genutzt werden, worauf naher im
Rahmen der Beantwortung der dritten Forschungsfrage eingegangen wird.

Die moglichen Ruckschlusse bezuglich produktionsrelevanter Produkteigenschaften,
die aus vorhandenen CAD-Modellen gezogen werden koénnen, sind Inhalt von For-
schungsfrage zwei. Ein wesentlicher Einflussparameter auf die Produzierbarkeit einer
Komponente ist deren geometrische Gestalt. Um die Auspragung produktionsrelevan-
ter Produkteigenschaften, wie beispielsweise die Abmessungen einer Komponente, be-
werten zu kénnen, werden im Rahmen dieser Arbeit daher die tber die geometrische
Ahnlichkeitssuche aufgefundenen, bereits produzierten Produktkomponenten herange-
zogen. Anhand dieser Komponenten kénnen die flir eine gewisse Geometrie bereits
produzierbaren Auspragungen der Eigenschaften abgeleitet werden, die im geometri-
schen Fuflabdruck hinterlegt sind. Diese spannen einen oder mehrere Bereiche auf,
die zuldssige Kombinationen der (ggf. voneinander abhangigen) Eigenschaften aufzei-
gen. Beispielsweise lassen sich in Abhangigkeit des Materials, das die Wahl des Ferti-
gungsverfahrens stark beeinflusst, verschiedene Bereiche fiir die Abmessungen iden-
tifizieren. Fir einen aktuellen Konstruktionsstand kann folglich Gberprift werden, ob
dessen produktionsrelevante Produkteigenschaften innerhalb eines Ublichen Bereichs
liegen oder ob deren Werte als kritisch einzustufen sind.

Die dritte Forschungsfrage, die das Erlernen von Mustern im Konstruktionsvorgehen
mittels ML und die anschliefende Nutzung dieser Muster im Konstruktionsprozess
adressiert, kann im aktuellen Stand der Technik nur unzureichend beantwortet werden.
Erst in jungster Zeit wurde durch Willis et al. (2021) und Wu, Xiao & Zheng (2021) ge-
zeigt, dass das Erlernen von Mustern aus dem Konstruktionsvorgehen prinzipiell mog-
lich ist. Ein wesentlicher Schritt hierfur ist zunachst eine fir ML geeignete Darstellung
und Aufbereitung der Konstruktionshistorie des CAD-Modells. Das Konstruktionsvorge-
hen wird in den zuvor genannten Arbeiten daflr Gber die Sequenz der KEs, die aus
dem Strukturbaum abgeleitet werden kdnnen, abgebildet. Im Rahmen der entwickelten
Methodik wird das Konstruktionsvorgehen zudem Uber die geometrische Entwicklung
des 3D-Modells reprasentiert. Hierfiir werden die Konstruktionszwischenstédnde nach
jeder weiteren Bearbeitung durch ein Konstruktionselement als 3D-Objekt abgespei-
chert und in eine latente Reprasentation tUberfihrt. Die KEs selbst werden als katego-
rische Variable betrachtet und entsprechend kodiert. Als Resultat liegen Sequenzen
von Vektoren vor, Uber die die Konstruktionshistorie eines CAD-Modells dargestellt wird



Diskussion und Ausblick 155

und die als Grundlage zum Erlernen von Mustern dienen. Zur Verarbeitung dieser se-
quentiellen Daten werden anschlieend RNNs herangezogen. Diese verfiigen Uber ei-
nen internen Speicher und sind somit fahig, nicht nur den aktuellen Konstruktionszu-
stand, sondern auch den zeitlichen Verlauf der zu diesem Stand fiihrenden Konstrukti-
onsschritte zu verarbeiten. Auf diese Weise kdnnen typische Muster im Konstruktions-
vorgehen erlernt und auf die Konstruktion neuer Komponenten tibertragen werden. Fur
einen gegebenen Bauteilzustand lasst sich so der nachste Konstruktionszustand vor-
hersagen. Dieser dient einerseits dem Konstrukteur als Orientierung, andererseits kann
diese Vorausschau als verbesserte Ausgangsldsung fiir die Ahnlichkeitssuche genutzt
werden. Im dargestellten Anwendungsfall konnte gezeigt werden, dass insbesondere
in den anfanglichen Konstruktionszustanden gréRere geometrische Anderungen vorge-
nommen werden, die durch das RNN korrekt pradiziert werden. Mittels des vorherge-
sagten Bauteilzustandes wird dariiber hinaus fir den gezeigten Anwendungsfall ein
frihzeitiges Auffinden passender geometrisch ahnlicher CAD-Modelle erméglicht.

Den in Kapitel 3.4 aufgezeigten Forschungsdefiziten wird durch die entwickelte Metho-
dik anhand der nachfolgend aufgefiihrten Punkte begegnet. Im Vergleich zu bestehen-
den Ansatzen basiert das Vorgehen dieser Arbeit auf mehreren Informationsarten, die
zur Beschreibung einer Produktkomponente vorliegen. Neben der reinen Geometrie
werden zusatzliche Metainformationen, die entweder direkt aus dem CAD-Modell selbst
extrahiert werden kdnnen oder im PLM-System mit der Komponenten verkniipft sind,
sowie die Konstruktionshistorie bertcksichtigt. Dadurch kénnen die Vorteile bestehen-
der ML-Anséatze auf 3D-Daten mit Ansétzen aus der Doméane der Produktentwicklung
kombiniert werden. Im Gegensatz zu bestehenden ML-Anwendungen im Bereich der
Produktentwicklung werden lediglich Informationen zugrunde gelegt, die bereits vor-
handen oder direkt extrahierbar sind. Eine kiinstliche Erzeugung von Wissen (z.B. Si-
mulationsdaten) ist nicht notwendig. Die entwickelte Methodik zum Auffinden &hnlicher
Komponenten betrachtet im Gegensatz zu bestehenden Anséatzen speziell auch den
Fall halbfertiger Bauteilzustdnde. In Kombination mit der Vorhersage néachster Kon-
struktionszusténde, die auf realen und komplexen Konstruktionssequenzen erprobt
wird, kann die Ergebnisqualitét der Ahnlichkeitssuche auf halbfertigen Komponenten
noch weiter gesteigert werden. Insbesondere fiir anfangliche Bauteilzustédnde ergeben
sich im Vergleich zur dargestellten Suche rein auf Metainformationen basierend deut-
lich bessere Suchergebnisse.
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Dem aufgezeigten Forschungsbeitrag der entwickelten Methodik sind die nachfolgend
aufgefiihrten kritischen Aspekte gegenlberzustellen. Wie im aufgeflihrten Anwen-
dungsbeispiel gezeigt wurde, ist die Gute der durch den Autoencoder erlernten Repra-
sentation stark abhangig von einer einheitlichen Ausrichtung der Modelle. Ist dies nicht
gewahrleistet, so resultieren zwei geometrisch identische Komponenten, die jedoch un-
terschiedlich orientiert sind, in verschiedenen latenten Reprasentationen. Dartber hin-
aus konnen Unterschiede in geometrischen Details, die in der Darstellung der CAD-
Modelle Gber eine Punktewolke oder in der fiir das Training des Aufoencoders genutz-
ten Chamfer Distance nicht ausreichend abgebildet werden, auch nicht in der latenten
Représentation enkodiert werden. Da eine ausreichende Trainingsdatenmenge eine
Grundvoraussetzung fir die Anwendung von ML-Verfahren darstellt, kdnnen sehr sel-
tene Geometrien bzw. geometrische Eigenschaften nur unzureichend abgebildet wer-
den. Dieser Nachteil spiegelt sich auch in der Vorhersage nachster Konstruktionszu-
stédnde wider. Grolkere geometrische Veranderungen kdnnen zwar korrekt pradiziert
werden, kleinere Details, wie Abrundungen, sind jedoch in der Visualisierung als rekon-
struierte Punktewolke, auch wenn sie korrekt prognostiziert werden, kaum zu erkennen.
Werden diese Details dartber hinaus bereits in den fur das Training des Autoencoders
genutzten Punktewolken oder der fir den Rekonstruktionsverlust genutzten CD nicht
ausreichend dargestellt und somit in der latenten Reprasentation nicht oder nur unzu-
reichend enkodiert, kbnnen sie nicht als Veranderungen zwischen zwei Konstruktions-
zustanden erlernt werden.

Ein wesentlicher Parameter zur Bestimmung der Menge der geometrisch ahnlichen Mo-
delle ist der Suchradius ¢. Dieser hangt stark von der Dichte der Datenpunkte und damit
der Distanz der latenten Reprasentationen im betrachteten Datensatz ab. Geometri-
sche Distanzen kdnnen jedoch in Abhangigkeit der Bauteilklasse unterschiedlich aus-
fallen. Im aufgezeigten Anwendungsfall weist beispielsweise die Klasse der O-Ringe
aufgrund der sehr geringen Komplexitat allgemein niedrigere Distanzen auf als die
Klasse der Gehause. Da der Suchradius in Abhangigkeit der durchschnittlichen Distan-
zen Uber den kompletten Datensatz gewahlt wird, resultieren fiir Gehduse tendenziell
weniger ausreichend ahnliche Suchergebnisse, als es fiir O-Ringe der Fall ist. Ein 8hn-
licher Aspekt Iasst sich im Hinblick auf die Bestimmung der Bereiche produktionsrele-
vanter Produkteigenschaften anmerken. Grundlage hierfir bilden ebenfalls Bereiche
unterschiedlicher Dichte innerhalb der relevanten Datenbasis. Bei einer sehr geringen
Datenmenge ist es daher mdglich, dass ein potenzieller Bereich aufgrund mangelnder
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Datenpunkte und damit unzureichender Dichte nicht als solcher identifiziert wird. Dar-
Uber hinaus ist die Wahl des Schwellenwerts ¢,; ausschlaggebend fir die erlaubte Va-
rianz innerhalb der Auspragungen der produktionsrelevanten Produkteigenschaften.
Diese ist jedoch beispielsweise stark abhangig vom eingesetzten Fertigungsverfahren.
Werden jedoch, wie im aufgezeigten Anwendungsfall, Bauteile mit verschiedenen Fer-
tigungsverfahren eingesetzt, kénnen spezifische Gegebenheiten nicht ausreichend ab-
gedeckt werden.

6.2 Ausblick

Die aufgezeigte Methodik bildet die Grundlage flr weitere Forschungs- und Anwen-
dungsmaglichkeiten, die einerseits die zuvor aufgezeigten Schwachen adressieren und
andererseits die Vorgehensweise auf andere Domanen Ubertragen kénnen.

Die Extraktion der relevanten geometrischen Eigenschaften mittels eines Autoencoders
lasst sich anhand mehrerer Aspekte verbessern. Im Rahmen dieser Arbeit wurde auf-
gezeigt, dass eine einheitliche Ausrichtung der CAD-Modelle fiir das spatere Trainings-
ergebnis des Autoencoders ausschlaggebend ist. Anstelle der aufgezeigten Standard-
orientierung, die vorab durchgefihrt wird, kann eine einheitliche Ausrichtung durch den
Ansatz von Sun et al. (2021) im Training integriert und somit erlernt werden.

Im gezeigten Vorgehen dient die Chamfer Distance (CD) zur Bewertung der Rekon-
struktionsgiite und somit als Verlustfunktion fir das Training. Diese bildet jedoch nicht
zwingend die tatsachlichen Distanzen zwischen zwei Punktewolken korrekt ab (Urbach,
Ben-Shabat & Lindenbaum 2020). Da die Verteilung der Punkte auf der Oberflache
eines CAD-Modells zufallig erfolgt, kdnnen zwei identische Objekte Uber zwei unter-
schiedliche Punktewolken dargestellt werden. Hier ist es moglich, dass eine CD un-
gleich null auftritt, obwohl die Objekte identisch sind (Urbach, Ben-Shabat & Linden-
baum 2020). Dariiber hinaus bildet die CD kleine Unterschiede nur unzureichend ab
(Urbach, Ben-Shabat & Lindenbaum 2020). Eine Verbesserung der CD wird beispiels-
weise in Wagner & Schwanecke (2022) vorgeschlagen.

Die Architektur des Autoencoders selbst kann gemafl dem Vorgehen von Pang, Li &
Tian (2021) angepasst werden, um eine topologiefreundlichere Reprasentation zu er-
maoglichen, Uber die auch nicht zusammenhangende Korper korrekt als solche darge-
stellt werden. Daruber hinaus kénnen neben der reinen Geometrie auch Metainforma-
tionen, wie beispielsweise die Abmessungen oder das Material, mit in den latenten
Raum Uberfiihrt werden, sodass diese Aspekte bereits bei der Bestimmung der Menge
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der ahnlichsten Modelle bertcksichtigt werden. Ein mdglicher Ansatz hierfur wird in
Krahe et al. (2022) vorgestellt. Der zur Bestimmung der Menge der geometrisch ahnli-
chen Modelle ausschlaggebende Suchradius ¢ wurde fiir den betrachteten Anwen-
dungsfall empirisch auf Basis aller Daten ermittelt. Um jedoch je nach Komplexitat der
Bauteile und somit der erhaltenen Distanzen im latenten Raum dessen Wert festzule-
gen, ware eine Bestimmung je Cluster denkbar. Werden zum Auffinden der ahnlichen
Modelle mehrere Cluster betrachtet, konnte beispielsweise der durchschnittliche Wert
von ¢ herangezogen werden. Ein &hnlicher Nachteil ergibt sich fir den Schwellenwert
epg, der zur Abgrenzung der verschiedenen Bereiche der produktionsrelevanten Pro-
dukteigenschaften der geometrisch ahnlichen Modelle genutzt wird. Verbesserungen
konnten hier beispielsweise erzielt werden, indem ¢, nicht im vorab fiir den gesamten
Datensatz, sondern jeweils basierend auf der Menge der ahnlichsten Modelle bestimmt
wird.

Zum Erlernen von Konstruktionsmustern wurden im Rahmen dieser Arbeit verschie-
dene RNN-Architekturen herangezogen. Mégliche Verbesserungen kdnnen hier durch
die Anwendung von Transformer-Architekturen (Vaswani et al. 2017) erzielt werden,
die in der Sprachverarbeitung bereits erfolgreich Anwendung finden. Dariiber hinaus
kann eine iterative Anwendung des Vorhersagemodells erprobt werden, um eine um-
fassendere Vorausschau zu ermdglichen.

Eine wesentliche Grundvoraussetzung fir die Anwendung von ML-Verfahren auf 3D-
Objekten ist zunachst eine geeignete Reprasentationsform. In der vorliegenden Arbeit
wurden hierfur Punktewolken herangezogen. Diese sind jedoch nicht fahig, geometri-
sche Details ausreichend abzubilden. Anstelle von Punktewolken kann gemaR dem An-
satz von Wu, Xiao & Zheng (2021) der CAD-Strukturbaum selbst als Reprasentation
und Input fur den Autoencoder herangezogen werden. Neben der exakten Darstellung
der Geometrie ergibt sich dadurch der groRRe Vorteil, dass die durch das Vorhersage-
modell generierten nachsten Konstruktionszusténde in ein CAD-lesbares Format deko-
diert und somit direkt in eine CAD-Umgebung integriert werden kénnen. Dadurch kén-
nen nachste Konstruktionszustande nicht nur visualisiert, sondern im CAD-Modell
selbst umgesetzt werden.

Insgesamt sollte in zukiinftigen Forschungsarbeiten die Frage adressiert werden, zu
welchem Zeitpunkt ein erneutes Training der ML-Verfahren aufgrund einer veranderten
Datenbasis durch das Hinzufligen neuer Komponenten notwendig ist.
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Durch die aufgezeigten Potenziale kann die ML-basierte Extraktion und Formalisierung
von Wissen aus vorhandenen Produkten noch weiter verbessert werden, um eine ziel-
gerichtete und systematische Nutzung dieses Wissens in der Produktentwicklung zu
foérdern. Dadurch kann ein wesentlicher Beitrag fir eine integrierte Betrachtung von
Produkt- und Produktionssystementwicklung im Sinne eines Produkt-Produktions-
Codesigns geleistet werden.

Neben der Anwendung in der Produktentwicklung ist eine Nutzung der entwickelten
CAD-Ahnlichkeitssuche auch in anderen Doméanen denkbar. Im Bereich der Ferti-
gungsplanung kénnen flr ein neues Bauteil beispielsweise aus vorhandenen, sehr ahn-
lichen Komponenten Fertigungsinformationen (z.B. Fertigungsverfahren, Richtpreise)
abgeleitet werden. Eine weitere Anwendung ist auch im Bereich des taktischen Ein-
kaufs denkbar. Hier kdnnen ahnliche Produkte gebuindelt und damit das Bestellvolumen
bei Lieferanten erhéht werden, wodurch bessere Preise erreicht werden kénnen.
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7 Zusammenfassung

Produzierende Unternehmen stehen heutzutage vor der Herausforderung, in immer
kirzerer Zeit dennoch innovative, vermehrt kundenindividuelle und zeitgleich kosten-
glinstige Produkte auf den Markt zu bringen. Insbesondere flr den Bereich der Pro-
duktentwicklung entsteht dadurch ein enormer Kosten- und Zeitdruck. Durch die syste-
matische Wiederverwendung von vorhandenen Produktmodellen sowie des damit ver-
knupften Wissens ist es jedoch maéglich, die Entwicklungszeit neuer Produkte zu redu-
zieren, Risiken, wie beispielsweise eine Nicht-Produzierbarkeit auf vorhandenen Ferti-
gungsmitteln, zu minimieren oder Dubletten zu vermeiden und somit Kosten einzuspa-
ren. Problem ist jedoch, dass dieses Wissen haufig impliziter Natur und damit nicht
ohne weiteres formalisierbar ist. Durch den verstarkten Einsatz digitaler Tools in der
Produktentwicklung und der damit einhergehenden wachsenden Datenbasis eroffnet
sich jedoch die Mdglichkeit, datengetriebene Ansatze basierend auf kunstlicher Intelli-
genz, speziell Maschinellem Lernen (ML), zu nutzen. Diese sind fahig, selbststandig
aus den vorhandenen Daten (implizites) Wissen zu extrahieren, zu formalisieren und
somit nutzbar zu machen. Die Ubergeordnete Fragestellung dieser Arbeit ist folglich,
wie ML-Verfahren dazu genutzt werden kdnnen, bestehendes Wissen in Form von vor-
handenen Produktmodellen, speziell hinsichtlich CAD-Modellen, schon friihzeitig in der
Konstruktion zielgerichtet zur Verfligung zu stellen, um eine systematische Nutzung
und Wiederverwendung zu férdern. Dadurch wird einem wesentlichen Aspekt zur Um-
setzung eines umfassenden Produkt-Produktions-Codesigns beigetragen.

Aus dem Stand der Technik zu ML-Anwendungen auf 3D-Objekten sowie bestehenden
Assistenzsystemen im Produktentwicklungsprozess folgt, dass in jingster Zeit starke
Fortschritte auf dem Gebiet der Verarbeitung von 3D-Daten mittels ML erzielt wurden,
deren Ubertragung und Nutzung auf den Bereich der Produktentwicklung jedoch noch
kaum anzutreffen sind. Insbesondere fiir eine geeignete Reprasentation der geometri-
schen Form von CAD-Modellen werden in bisherigen Ansatzen lediglich vordefinierte
Eigenschaften herangezogen, auf deren Basis beispielsweise die Ahnlichkeit zweier
Modelle bestimmt werden kann. Das grof3e Potenzial, mit Hilfe von ML-Verfahren
selbststéndig die datenspezifisch relevanten Merkmale zu extrahieren und beispiels-
weise fir eine Ahnlichkeitssuche zu nutzen, wird jedoch noch kaum genutzt.
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In dieser Arbeit wird eine Methodik entwickelt, um zunachst aus einer vorhandenen
Datenbasis von (industriellen) CAD-Modellen auf Komponentenebene das darin ent-
haltene Wissen aufzubereiten und zu extrahieren. Hierfir werden in einem ersten
Schritt drei Datenkategorien definiert, die die Wissensbasis fiir die spatere Konstrukti-
onsunterstitzung bilden. Neben der eigentlichen 3D-Geometrie eines CAD-Modells
zahlen hierzu auch dessen Konstruktionshistorie sowie weitere Metainformationen, die
im CAD-Modell selbst hinterlegt (z.B. Abmessungen) oder beispielsweise im PLM-Sys-
tem damit verkniipft sind (z.B. Kosten). Nach einer entsprechenden Aufbereitung dieser
Daten erfolgt die automatisierte Extraktion der relevanten geometrischen Eigenschaf-
ten mittels Autoencoder. Die zugrunde gelegte Autoencoder-Architektur basierend auf
Yang et al. (2018) wird fir die Nutzung von (industriellen) CAD-Daten angepasst. Mit
Hilfe der Autoencoder-Architektur ist es schlief3lich mdéglich, fur jedes CAD-Modell ei-
nen zugehorigen Merkmalsvektor zu extrahieren, der die relevanten geometrischen Ei-
genschaften enthalt. Gemeinsam mit den zusatzlichen Metainformationen bildet dieser
Vektor den geometrischen Fuflabdruck der entsprechenden Komponente. Dartber hin-
aus wird aus jedem CAD-Modell die Konstruktionshistorie extrahiert, die aus der geo-
metrischen Entwicklung des 3D-Modells, jeweils dargestellt Uber den Merkmalsvektor,
sowie den zugehdrigen Konstruktionselementen (KEs) besteht. Das so reprasentierte
Wissen bildet schlieRlich die Grundlage fiir die Konstruktionsunterstiitzung. Diese um-
fasst zum einen das Auffinden ahnlicher CAD-Modelle fiir einen gegebenen Konstruk-
tionszustand. Basis hierfiir bilden die extrahierten geometrischen FuRabdriicke jeder
Komponente. Die komprimierte Darstellung als Vektor ermdglicht die Bestimmung der
geometrischen Ahnlichkeit tiber die Berechnung der euklidischen Distanz. Hierfiir wer-
den zunachst die relevanten geometrisch ahnlichen Modelle identifiziert, die schliel3lich
anhand der weiteren Metainformationen sortiert werden. Auf Basis der geometrisch
ahnlichen Modelle erfolgt anschlielRend eine Bewertung der produktionsrelevanten Pro-
dukteigenschaften des aktuellen Konstruktionszustandes. Hierflr werden entspre-
chende Wertebereiche aus den geometrisch dhnlichen Komponenten, wie beispiels-
weise zuldssige Abmessungen oder Materialien, abgeleitet. Kénnen die gewéhlten Ei-
genschaften des aktuellen Konstruktionszustandes keinem Wertebereich zugeordnet
werden, so werden sie als kritisch eingestuft und die identifizierten Abweichungen auf-
gezeigt. Hierdurch kénnen dem Konstrukteur zum einen Hinweise auf eine mdgliche
Nicht-Produzierbarkeit mit den vorhandenen Fertigungsmitteln gegeben werden.
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Zum anderen beinhaltet die Konstruktionsunterstiitzung das Vorschlagen nachster
Konstruktionsschritte in Form von Folgezustanden. Hierfiir werden zunachst anhand
der extrahierten Konstruktionshistorien mittels RNNs typische Konstruktionsmuster er-
lernt. Auf Basis dieser erlernten Muster kann dann fiir einen gegebenen Konstruktions-
zustand der nachste Folgezustand, der durch die Ausfiihrung eines weiteren Bearbei-
tungsschritts resultiert, vorhergesagt werden. Dieser dient einerseits als Orientierung
fur den Konstrukteur, andererseits kann die Vorausschau auch als verbesserte Such-
eingabe fiir die Ahnlichkeitssuche genutzt werden. So wird es méglich, auch fiir anfang-
liche Konstruktionszustande, die noch starke (geometrische) Unterschiede zum ge-
winschten finalen Zustand aufweisen, dennoch &hnliche Komponenten aufzufinden.

Dieses Vorgehen wurde anhand von industriellen CAD-Daten in Form von mechani-
schen Komponenten aus funf verschiedenen Bauteilklassen erprobt. Fir verschiedene
Konstruktionszustéande konnte gezeigt werden, dass die im Rahmen dieser Arbeit ent-
wickelte Ahnlichkeitssuche, basierend auf den mittels Autoencoder extrahierten Merk-
malsvektoren, im Vergleich zu herkdmmlichen Anséatzen auf vordefinierten Eigenschaf-
ten qualitativ bessere Ergebnisse, insbesondere auf unfertigen Konstruktionszustan-
den, liefert.

Die prinzipielle Machbarkeit des Erlernens von Konstruktionsmustern mittels RNNs und
des darauf basierenden Vorhersagens nachster Konstruktionsschritte kann anhand des
betrachteten Datensatzes gezeigt werden. Insbesondere am Anfang des Konstrukti-
onsprozesses, wo groRere geometrische Anderungen vorgenommen werden, werden
durch die erlernten Muster korrekte Folgezustande pradiziert. Durch die zusatzliche
Nutzung des Vorhersagemodells fiir die Ahnlichkeitssuche kénnen dariiber hinaus fiir
anfangliche Bauteilzustande bereits passende geometrisch dhnliche Komponenten auf-
gefunden werden, wodurch frihzeitig eine Wiederverwendung vorhandener Kompo-
nenten gefordert wird. Die entsprechenden Resultate herkdmmlicher Ansatze liefern
dagegen nur Ergebnisse, die zwar dem aktuellen Konstruktionszustand, jedoch nicht
dem gewinschten Zielzustand ahneln. Darlber hinaus kénnen auf Basis dieser ahnli-
chen Komponenten die produktionsrelevanten Produkteigenschaften, wie z.B. die ge-
wahlten Abmessungen, auch fir anfangliche Konstruktionszustande bewertet werden.

Durch die automatisierte Extraktion von produkt- und produktionssystembezogenem
Wissen aus vorhandenen Produktmodellen mittels ML leistet diese Arbeit einen inno-
vativen Ansatz, um dessen systematische Wiederverwendung zu unterstitzen.
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Anhang A Clusterergebnisse auf Basis der Strukturbaume
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Abbildung A-1: Auf Basis der Ahnlichkeit der Strukturbdume gefundene Cluster. In
Cluster 0 sind dabei solche Strukturbdume, die keinem Cluster zugeordnet werden

konnten.
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Anhang B Klassifikationsergebnisse fiir verschiedene Reprasentations-
formen

Die nachfolgenden Ergebnisse basieren auf dem AIAx CAD Dataset (Tayyub et al.
2021).

Anhang B.1 Multi-View

Deckel Flansch Gehduse Werkzeug Stabsonde  Sensor Rohr

Deckel 0,84 0,04 0,08 0,00 0,00 0,00 0,04
Flansch 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Gehiuse 0,00 0,08 0,84 0,08 0,00 0,00 0,00
Werkzeug 0,04 0,04 0,48 0,44 0,00 0,00 0,00
Stabsonde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,92 0,00 0,08
Sensor 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
Rohr 0,00 0,00 0,00 0,00 0,12 0,00 0,88

Accuracy: 84,57 %

Abbildung B-1: Konfusionsmatrix der Klassifikation mittels Multi-View-Ansatz nach
Su et al. (2015) mit Standardorientierung gemaR Krahe et al. (2019)

Anhang B.2 Graphen

N _

Deckel Flansch Gehduse Werkzeug Stabsonde  Sensor Rohr

Deckel 79,33 0,00 7,00 0,00 0,00 13,67 0,00
Flansch 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Gehause 4,00 0,00 94,33 0,00 0,00 1,67 0,00
Werkzeug 0,00 10,33 11,67 70,33 7,67 0,00 0,00
Stabsonde 0,00 0,00 0,00 0,00 68,00 0,00 32,00
Sensor 2,00 0,00 0,00 0,00 0,00 94,33 3,67
Rohr 0,00 0,00 0,00 0,00 8,00 0,67 91,33

Accuracy: 85,38%

Abbildung B-2: Konfusionsmatrix der Klassifikation mittels graphbasiertem CNN
nach Simonovsky & Komodakis (2017)
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Anhang B.3 Punktewolken

b Deckel Flansch Gehduse Werkzeug Stabsonde  Sensor Rohr
Deckel 0,97 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03
Flansch 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Gehduse 0,00 0,00 0,95 0,02 0,00 0,02 0,00
Werkzeug 0,00 0,07 0,33 0,60 0,00 0,00 0,00
Stabsonde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,96 0,04 0,00
Sensor 0,00 0,00 0,00 0,00 0,07 0,89 0,04
Rohr 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,97

Accuracy:  96,59%

Abbildung B-3: Konfusionsmatrix der Klassifikation mittels Punktewolken nach Qi et
al. (2017b)

Anhang B.4 Meshes

Aufgrund der sehr aufwandigen Datenaufbereitung wurde hier nur ein verkleinerter Da-
tensatz mit vier verschiedenen Bauteilklassen herangezogen (A_Spuler 2020).

Adapter Flansch Ring Rohr

Adapter 1,00 0,00 0,00 0,00
Flansch 0,00 1,00 0,00 0,00
Ring 0,13 0,00 0,88 0,00
Rohr 0,00 0,00 0,00 1,00

Accuracy: 96,80 %

Abbildung B-4: Konfusionsmatrix der Klassifikation mittels Mesh-CNN nach
Hanocka et al. (2019)
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Anhang C Autoencoder

Anhang C.1 Detaillierter Aufbau des Autoencoders
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Abbildung C-1: Detaillierter Aufbau des Autoencoders in Anlehnung an
A_Holtzwart (2022)

Anhang C.2 Hyperparameter des Autoencoders

Tabelle C-1: Ubersicht iiber die Hyperparameter des Autoencoders

Hyperparameter Beschreibung

Anzahl an Punkten, die auf der Oberflache des 3D-Modells

# Punkten n verteilt werden

Anzahl der Trainingsepochen, die durchgefuhrt werden, um

# Trainingsepochen die optimalen Netzgewichte zu erlernen

Anzahl an Punktewolken, die wahrend des Trainings zu ei-

Batch Size nem Biindel zusammengefasst werden

Die Anzahl der Dimensionen, auf die der urspriingliche Input

Bottleneck Size m .
reduziert werden soll

Steuert die Schrittweite, mit der die Netzgewichte in Richtung

Lernrate 4 S
Fehlerminimierung angepasst werden
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Anhang D Hyperparameter des RNNs
Tabelle D-1: Ubersicht iiber die Hyperparameter des RNNs

Hyperparameter Beschreibung

# Schichten (Tiefe) Anzahl der RNN-Schichten

# Ne_uronen pro Schicht Anzahl der Neuronen pro RNN-Schicht

(Breite)

Typ RNN-Zelle Typ der RNN-Zelle (einfaches RNN, LSTM oder
GRU)

# Epochen Anzahl der Trainingsepochen

Lernrate 1 Steuert die Schrittweite, mit der die Netzgewichte
in Richtung Fehlerminimierung angepasst werden

Lange Q der Sequenzab- Anzahl der Elemente einer Sequenz, die als Input

schnitte fur das RNN dient

Anhang E Ubersicht iiber die auslesbaren Metainformationen

Tabelle E-1: Ubersicht (iber die auslesbaren Metainformationen mittels des PTC
Creo® Object TOOLKIT Java

Nr. | Variable Einheit
1 Max. Abmessung erste Achse mm

2 | Max. Abmessung zweite Achse mm

3 | Max. Abmessung dritte Achse mm

4 | Volumen mm3
5 | Oberflache mm?2
6 | Volumen-Oberflache Ratio R+ mm
7 | Volumen-Oberflache Ratio Rz mm
8 | Kompaktheit -

9 | Crinkliness -

10 | Gewicht kg
11 | Dichte kg/mm?3
12 | Anzahl Flachen -

13 | Anzahl Kanten -

14 | Anzahl Flachentypen: Ebenen -

15 | Anzahl Flachentypen: Kegel -

16 | Anzahl Flachentypen: Zylinder -

17 | Anzahl Flachentypen: Sonstige -

18 | GroRte Flache mm?2
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Anhang F Aufbereitung der hinterlegten Materialarten
Anhang F.1 Anteile der urspriinglichen Materialarten
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Abbildung F-1: Anteil der vier urspriinglichen Materialarten des Datensatzes je
Klasse
Anhang F.2 Verteilung der Dichten fiir Edelstahl
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Abbildung F-2: Verteilung der im Datensatz auftretenden Dichten fiir Edelstahl
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Anhang F.3 Verteilung der Dichten fiir Kunststoff
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Abbildung F-3: Verteilung der im Datensatz auftretenden Dichten fiir Kunststoff

Anhang G Untersuchung der Konstruktionssequenzen verschiedener
Bauteilklassen
Anhang G.1 Ubersicht iiber die Verteilung der Sequenzlingen innerhalb
und zwischen den Bauteilklassen

Verteilung der Sequenzlangen
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Abbildung G-1: Ubersicht (iber die Verteilung der Sequenzidngen innerhalb und zwi-
schen den Bauteilklassen
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Anhang G.2 Ubersicht iiber die Sequenzlingen je Bauteilklasse

Tabelle G-1: Ubersicht (iber die Sequenzldngen je Bauteilklasse

Klasse Min Max (7] Std

Adapter 1 68 11,17 5,95

Deckel 2 82 30,37 17,93

Flansch 1 65 17,25 19,99

Gehause 3 297 83,83 62,70

O-Ring 1 6 1,15 0,57
Anhang G.3 Position der haufig genutzten KEs im Konstruktionsprozess
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Abbildung G-2: Position der héufig genutzten KEs im Konstruktionsprozess (in An-
lehnung an A_Holtzwart (2022))

Anhang H Anzahl der generierten Modelle fiir das Training und Testen

In der nachfolgenden Tabelle ist die Anzahl der Zwischenzusténde je Bauteilklasse auf-
gezeigt, die fir das Training und Testen des Autoencoders genutzt wurden.

Tabelle H-1: Anzahl der finalen Modelle und Zwischenzusténde je Bauteilklasse

Adapter Deckel Flansch Gehduse O-Ring

Anzahl finale

Modelle 524 101 % % s
Genenertg Zwi- 5851 3067 1604 8048 164
schenstande

Einige der im Datensatz enthaltenen Modelle mussten aufgrund von Fehlern in den
Referenzen des Modellbaums oder einer nicht iibereinstimmenden Anzahl an ausgele-
senen KEs und erzeugten geometrischen Zwischenstanden fir die Sequenzanalyse
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mittels des RNN aussortiert werden. Daher wird hierflr die urspringliche Gesamtan-
zahl gemaR Tabelle H-2 von 957 Modellen auf 925 reduziert.

Tabelle H-2: Anzahl der finalen Modelle und Zwischenzustdnde je Bauteilklasse nach
Bereinigung fiir die Sequenzanalyse mittels RNN

Adapter Deckel Flansch Gehéause O-Ring
Anzahl finaler 521 97 82 87 138
Modelle
Generiert? Zwi- 5821 2048 1294 6984 157
schenstande

Anhang | Betrachtete Konstellationen des Datensatzes

Tabelle I-1: Betrachtete Konstellationen des Datensatzes mit jeweils genutzten Daten-
kategorien, Anzahl an Objekten und Train/Test Split. In Klammern ist der Anteil finaler
Bauteilzustdnde angegeben.

Bezeichnun Genutzte # Objekte Train/Test
9 Datenkategorien (davon final) Split
Finale_Komponenten_NSO 3D-Geometrie (ggg) 95 %/5 %
. 3D-Geometrie 958 o/ IE O
Finale_Komponenten_SO Metainformationen (958) 95 %/5 %
3D-Geometrie 18734
Gesamt_SO Metainformationen 95 %/5 %
h (958)
Konstruktionsvorgehen

Anhang J Verteilung der Anzahl an Eckpunkten der Polygonnetze je Bau-
teilklasse

Nachfolgend ist eine Ubersicht (iber die Anzahl an Eckpunkten je Bauteilklasse sowie
fur den gesamten Datensatz dargestellt. Betrachtet werden dabei alle Zwischenzu-
sténde inklusive der zugehdrigen finalen Komponente. Die Anzahl der Eckpunkte kor-
reliert wie auch die Lange der Konstruktionssequenz (und damit die Anzahl an Zwi-
schenzustanden) mit der Komplexitat der Modelle. Fiir ca. 86% aller Zwischenzustande
liegen weniger als 2.048 Eckpunkte vor (horizontale gestrichelte Linie). Lediglich fur die
Klassen Gehause und Deckel gibt es Modelle, deren Eckpunkte nicht vollstandig tGber
die Punktewolke abgebildet werden.
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g

Anzahl der Eckpunkte
2 &
g g

el

Adapter Deckel Flansche Gehause O-Ringe Gesamt
Bauteilklasse

Abbildung J-1: Ubersicht iiber die Anzahl an Eckpunkten je Bauteilklasse sowie fiir
den gesamten Datensatz (in Anlehnung an A_Holtzwart (2022))

In Abbildung J-2 sind beispielhaft die Punktewolke eines Gehauses mit 125 Konstruk-
tionsschritten (a) sowie die Punktewolke eines Adapters mit 10 Konstruktionsschritten
abgebildet. Das Gehause verfugt Uber 3.146 Eckpunkte, die 2.048 Punkte der Punkte-
wolke werden folglich ausschlieflich auf Eckpunkte gesetzt. Der Adapter verfugt ledig-
lich Gber 306 Eckpunkte (siehe (b)), weshalb die weiteren Punkte auf den Flachen ver-
teilt werden (siehe (c)).

(a) (b) (c)
Abbildung J-2: Punktewolke eines Gehduses mit 125 KEs auf Basis von nur Eck-
punkten (a), eines Adapters mit 10 KEs auf Basis von nur Eckpunkten (b) sowie
Eckpunkten und Fldchenpunkten (c)
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Anhang K Verteilung der betrachteten Metainformationen

Verteilung der Metainformationen
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Abbildung K-1: Verteilung der betrachteten Metainformationen
Anhang L Anzahl an betrachteten Modellen in Abhédngigkeit der Sequenz-

abschnittslange

Tabelle L-1: Anzahl der betrachteten Modelle in Trainings- und Testdaten sowie
Menge der daraus erstellten Sequenzabschnitte fiir verschiedene FenstergréfRen Q

Sequenzabschnittslange/ Fenstergrofe Q

4 8 12
Modelle in Trainingsdaten 700 540 385
SO SEGETPE L 15386 13899 11323 9401
schnitte aus Trainingsdaten
Modelle in Testdaten 35 28 19
Erstellte Sequenzab-
schnitte aus Testdaten 821 688 586
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Anhang M Hyperparameter fiir die Autoencoder-Ansatze

Anhang M.1 Hyperparameter fiir die verschiedenen Autoencoder-Ansatze
auf finalen Komponenten

Die Wahl der Hyperparameter in Tabelle M-1 basiert auf Voruntersuchungen aus den
von der Autorin angeleiteten Arbeiten A_Schmutz (2021) und A_Ebi (2021).

Tabelle M-1: Hyperparameter fiir die verschiedenen Autoencoder-Ansétze auf finalen

Komponenten
Hyperparameter Ansatz 1 Ansatz 2 Ansatz 3
Anzahl an Punkten n 2048 2048 2048
. Phase 1: 250

# Trainingsepochen 1500 1500 Phase 2: 1000
Batch Size 50 50 10
Bottleneck Size m 512 512 512

Phase 1: 0,001
Lernrate 4 0,0005 0,0005 Phase 2: 0,0001

Anhang M.2 Hyperparameter fiir den Autoencoder auf sequentiellen Daten

Die Wahl der Hyperparameter in Tabelle M-2 basiert auf Voruntersuchungen von
A_Schmutz (2021) und A_Ebi (2021).

Tabelle M-2: Hyperparameter des Autoencoders auf allen Zwischenzustdnden

Hyperparameter Auspragung
Anzahl an Punkten n 2048

# Trainingsepochen 1000

Batch Size 256
Bottleneck Size m 512

Lernrate 4 0,001
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Anhang M.3 Trainingsverlauf des Autoencoders auf sequentiellen Daten

0010

— Verlust Training
— Verlust Test
Veriust Differenz

0.008

0.006

Verlust

0.004

Aoy V) refuole e
0.002

0 200 400 600 800 1000
Epoche

Abbildung M-1: Verlauf des Rekonstruktionsverlustes in Form der CD fiir Trainings-
und Testdaten sowie der Verlauf der Differenz beider Verluste

Anhang N Konfusionsmatrizen der Clusterlosungen

Anhang N.1 Konfusionsmatrix fiir die Clusterlosung der latenten Vektoren
des Autoencoders ohne Standardausrichtung

350

- ES 10 0 42 0
300
- G 0 2 4 111 250
i 200
]
G 25 32 14 22 5
o -150
o S 6 22 3 10 355
-50
<+ R 82 51 26 9

Adapter  Deckel Flansch Gehause O-Ring
Klasse

Abbildung N-1: Konfusionsmatrix fiir die Clusterlésung der latenten Vektoren des
Autoencoders ohne Standardausrichtung
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Anhang N.2 Konfusionsmatrix fiir die Clusterlosung der latenten Vektoren
des Autoencoders mit Standardausrichtung

o 41

— 186
g
0~ 150
=
O

) 1

<« 121

Adapter

83

41

Deckel

175

20 9
150
0 18 0
125
100
0 a7 0
75
0 1 126
-50
725
0 11 0
-0
Flansch Gehause O-Ring
Klasse

Abbildung N-2: Konfusionsmatrix fiir die Clusterlésung der latenten Vektoren des
Autoencoders mit Standardausrichtung

Anhang N.3 Konfusionsmatrix fiir die Clusterlosung der latenten Vektoren
des Autoencoders mit Klassifikationsverlust

o 316

- 2
g
5 ~ 114
Q

) 15

< 52

Adapter

95

27

Deckel

300

27, 51 0
250
0 1 126
200
0 3 0 .
0 38 0 -100
-50
62 4 9

Flansch Gehause O-Ring

Klasse

Abbildung N-3: Konfusionsmatrix fiir die Clusterlésung der latenten Vektoren des
Autoencoders mit Klassifikationsverlust
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Anhang O Konfusionsmatrizen

Anhang 0.1 Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation der latenten Vektoren
des Autoencoders ohne Standardausrichtung

1.0

Adapter

Flansch  Deckel
o
o

Richtige Klasse
Relativer Anteil

I
IS

-0.2

O-Ring Gehause

-0.0
Adapter Deckel Flansch  Gehause O-Ring

Vorhersage

Abbildung O-1: Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation der latenten Vektoren des
Autoencoders ohne Standardausrichtung. Die erreichte Accuracy betrégt 90 %.

Anhang 0.2 Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation der latenten Vektoren
des Autoencoders mit Standardausrichtung

1.0

Adapter

Deckel
o
o
Relativer Anteil

Flansch

Richtige Klasse
o
'S

-0.2

O-Ring Gehause

-0.0

Adapter Deckel Flansch  Gehause O-Ring
Vorhersage

Abbildung O-2: Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation der latenten Vektoren des
Autoencoders mit Standardausrichtung. Die erreichte Accuracy betrdgt 90 %.
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Anhang 0.3 Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation der latenten Vektoren
des Autoencoders mit Klassifikationsverlust
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Adapter Deckel Flansch  Gehause  O-Ring
Vorhersage

Abbildung O-3: Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation der latenten Vektoren des
Autoencoders mit Klassifikationsverlust. Die erreichte Accuracy betrégt 92 %.

Anhang 0.4 Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation der latenten Vektoren
aller Zwischenzustiande des Autoencoders mit sequentiellen

Daten
-1.0
3
5
<
-0.8
T
]
28 3
g -O.GE
25 <
o 2 5]
o] =
R e
S -0.43
x 3 4
3
o
=
[}
Q
-0.2
j=2]
£
(-4
o
-0.0

Adapter Deckel Flansch  Gehause O-Ring
Vorhersage

Abbildung O-4: Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation der latenten Vektoren aller
Zwischenzustdnde des auf allen Zwischenzusténden trainierten Autoencoders. Die
erreichte Accuracy betrédgt 98,40 %.



Anhang XXIX

Anhang 0.5 Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation der latenten Vektoren
nur finaler Komponenten des Autoencoders mit sequentiellen
Daten

1.0

Adapter

Flansch  Deckel
o
[=)]

o
IS
Relativer Anteil

Richtige Klasse

-0.2

0O-Ring Gehause

-0.0
Adapter Deckel Flansch  Gehause O-Ring

Vorhersage

Abbildung O-5: Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation der latenten Vektoren nur
finaler Zusténde des auf allen Zwischenzusténden trainierten Autoencoders. Die
erreichte Accuracy betragt 95,35 %.

Anhang P Interpolationen und algebraische Operationen

Anhang P.1 Interpolationen zwischen den finalen Zustanden zweier
Adapter

Interpolation

Abbildung P-1: Interpolation zwischen den finalen Zusténden von Adapter
230005421 und Adapter 230007998 (in Anlehnung an A_Bré&uner (2022))
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Anhang P.2 Interpolationen zwischen dem ersten Zwischenzustand und
dem finalen Zustand eines Adapters

Interpolation

Abbildung P-2: Interpolation zwischen dem ersten und finalen Zustand von Adapter
230005421 (in Anlehnung an A_Bréuner (2022))

Anhang P.3 Addition der Eigenschaft Bohrung am Beispiel eines Adap-

ters
Bauteilzustéande zur Extraktion der Bauteilzustand, dem Re; ultierender
semantischen Eigenschaft Bohrun Bohrung aufaddiert wird Bauteilzustand durch
9 9 9 Addition der Bohrung

Tatsachlicher
Bauteilzustand

Rekonstruierte
Punktewolke

von oben

Rekonstruierte
Punktewolke von

Abbildung P-3: Addition der von Adapter 230005421 extrahierten Eigenschaft Boh-
rung auf einen Zustand ohne Bohrung von Adapter 230000597 (in Anlehnung an
A_Bréuner (2022))
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Anhang Q Ahnlichkeitssuche
Anhang Q.1 Uberblick Untersuchungsteile

Name

Erster Schritt Mittlerer Schritt

Letzter Schritt

Adapter_230021093
(Schritt 1, 7 und 14)

Adapter_230005421
(Schritt 1, 5 und 10)

Cover_230030276
(Schritt 1, 29 und 57)

Cover 230039626
(Schritt 1, 11 und 23)

Flange_230036437
(Schritt 1, 16 und 32)

Flange_230017072
(Schritt 1, 18 und 36)

Housing_230044255
(Schritt 1, 63 und 125)

Housing_230018316
(Schritt 1, 62 und 125)

Oring_230016675
(Schritt 1)

Oring_231033780
(Schritt 1)

Abbildung Q-1: Uberblick iiber die Untersuchungsteile mit jeweils erstem und finalen
Zwischenzustand sowie einem mittleren Zustand, der je Bauteil etwa der Hélfte der

Konstruktionsschritte entspricht
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Anhang Q.2 Bestimmung der optimalen Anzahl k an Clustern mittels
Davies Bouldin Score

N\ .
Ny \ L

2.0

= = =
N} © ©

Durchschnittlicher DB Score

=
o

150 —

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Anzahl an Clustern (k)

Abbildung Q-2: Bestimmung der optimalen Anzahl k an Clustern mittels Davies
Bouldin (DB) Score. Das Optimum liegt bei k=5.

Anhang Q.3 Bestimmung des Suchradius ¢ fiir AE_Final

k-Neighbours

0.25

0.20

010

0.05

Mittlere Distanz zu den k nachsten Nachbarn

0.00

o 200 400 600 800 1000
Sortierte Distanzen

Abbildung Q-3: Bestimmung des Suchradius ¢ fiir AE_Final iiber das Verfahren
nach Ester et al. (1996)
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Anhang Q.4 Bestimmung des Suchradius ¢ fiir AE_ZW

k-Neighbours

06

04

0z

Mittlere Distanz zu den k nachsten Nachbarn

0.0

0 200 400 600 800 1000
Sortierte Distanzen

Abbildung Q-4: Bestimmung des Suchradius ¢ fiir AE_ZW (iber das Verfahren nach
Ester et al. (1996)



XXXIV Anhang

Anhang Q.5 Ergebnisse auf latenten Vektoren AE_Final

Suche nach finalen Komponenten mit latenten Vekto-
ren AE_Final
|Ssim,i| flr e = 0,15
Suche Bendtigte Cluster um
Input-Komponente ohne 1 Cluster | 2 Cluster | gleiches Ergebnis zu
Cluster erzielen
Adapter_230021093_step_001 22 22 22 1
Adapter_230021093_step_007 20 20 20 1
Adapter_230021093_step_014 22 22 22 1
Adapter_230005421_step_001 0 0 0 1
Adapter_230005421_step_005 22 19 22 2
Adapter_230005421_step_010 21 3 21 2
Cover_230030276_step_001 1 1 1 1
Cover_230030276_step_029 2 2 2 1
Cover_230030276_step_057 1 1 1 1
Cover_230039626_step_001 11 11 11 1
Cover_230039626_step_011 22 21 22 2
Cover_230039626_step_023 2 2 2 1
Flange_230036437_step_001 0 0 0 1
Flange_230036437_step_016 17 17 17 1
Flange_230036437_step_032 17 17 17 1
Flange_230017072_step_001 3 2 3 2
Flange_230017072_step_018 3 3 3 1
Flange_230017072_step_036 3 3 3 1
Housing_230044255_step_001 0 0 0 1
Housing_230044255_step_063 1 1 1 1
Housing_230044255_step_125 2 2 2 1
Housing_230018316_step_001 1 1 1 1
Housing_230018316_step_062 2 2 2 1
Housing_230018316_step_125 2 2 2 1
Oring_230016675_step_001 79 79 79 1
Oring_231033780_step_001 69 69 69 1
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Anhang Q.6 Ergebnisse auf latenten Vektoren AE_ZW

Suche nach finalen Komponenten mit latenten Vekto-
ren AE_ZW

|Ssim,i| flir e = 0,3

Suche Bendtigte Cluster um
Input-Komponente ohne 1 Cluster | 2 Cluster | gleiches Ergebnis zu
Cluster erzielen
Adapter_230021093_step_001 68 43 68 2
Adapter_230021093_step_007 67 43 67 2
Adapter_230021093_step_014 71 46 7 2
Adapter_230005421_step_001 0 0 0 1
Adapter_230005421_step_005 34 34 34 1
Adapter_230005421_step_010 34 34 34 1
Cover_230030276_step_001 0 0 0 1
Cover_230030276_step_029 1 1 1 1
Cover_230030276_step_057 1 1 1 1
Cover_230039626_step_001 3 3 3 1
Cover_230039626_step_011 14 14 14 1
Cover_230039626_step_023 2 0 2 2
Flange_230036437_step_001 0 0 0 1
Flange_230036437_step_016 17 17 17 1
Flange_230036437_step_032 17 17 17 1
Flange_230017072_step_001 0 0 0 1
Flange_230017072_step_018 3 3 3 1
Flange_230017072_step_036 3 3 3 1
Housing_230044255_step_001 0 0 0 1
Housing_230044255_step_063 2 2 2 1
Housing_230044255_step_125 2 2 2 1
Housing_230018316_step_001 0 0 0 1
Housing_230018316_step_062 2 2 2 1
Housing_230018316_step_125 2 2 2 1
Oring_230016675_step_001 126 126 126 1
Oring_231033780_step_001 112 112 112 1
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Anhang Q.7 Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir Flansch 230017072

Menge der dhnlichsten Modelle S;,, ; des Bauteilzustandes der Komponenten i

Ahnlichstes Modell
auRerhalb von S
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Abbildung Q-5: Ergebnisse auf latenten Vektoren von ,AE_Final® und ,AE_ZW* fiir
Flansch 230017072. Gleiche Modelle je Bauteilzustand sind farblich hervorgehoben.
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Modelle von i Positi derd Modelle

Top 3 der dhnlichsten Modelle Position 4

Bauteilzustand Komponente i

Adapter_230006161
(97,12%)

Adapter_230043870
(97,09 %)

Adapter_230006153
(96,68 %)

Adapter_230006154
(96,29 %)

&

Adapter_230004879
(97,08 %)

Adapter_230043870
(96,89 %)

Adapter_230006153
(96,89 %)

Flange_230006167
(96,83 %)

] (
7 i
Flange_230035164 Flange_230005963 Adapter_230004879 Flange_230006167
(100,00 %) (95,83 %) (94,86 %) (94,58 %)
-
| T K
> )

Ta)

D Ubereinstimmung innerhalb der Top 3 Ergebnisse mit der Suche auf Basis der latenten Vektoren AE_ZW

Abbildung Q-6: Ergebnisse der Suche (iber Metainformationen fiir Flansch

230017072. Gleiche Teile sind farblich hervorgehoben.
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Anhang Q.8 Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir Gehduse 230044255

Menge der &hnlichsten Modelle S;,, ; des Bauteilzustandes
der Komponenten i

Ahnlichstes Modell
auBerhalb von S,

Ssim.i

|Ssim.i

min (571 (7, ) > ¢}

_Final

| Latente Vektoren AE,

Cover_230037451
(85,10 %)

@)

Adapter_230034621
(76,21 %)

Bauteilzustand Komponente i

Housing_230014922 AN
(87,80 %) .

Housing_230019399
(85,47 %)

%

Flange_230005963
(96,24 %)

Flange_230036423
(89,14 %)

Flange_230036423
(58,55 %)

Latente Vektoren AE_ZW Latente Vektoren AE_Final Latente Vektoren AE_ZW

\
/
S\
]

A
(4

(e )
Y (
\e—

Housing_230014922
(88,00 %)

Housing_230019399
(85,47 %)

Housing_230034945
(83,08 %)

Latente Vektoren AE_Final

Housing_230014922
(98,45 %)

Housing_230019399
(93,70 %)

Flange_230036423
(55,13 %)

Latente Vektoren AE_ZW

Abbildung Q-7: Ergebnisse auf latenten Vektoren von ,AE_Final” und ,AE_ZW* fiir
Gehéduse 230044255. Gleiche Teile je Bauteilzustand sind farblich hervorgehoben.
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Modelle von verschiedenen Positionen der dhnlichsten Modelle

Top 3 der dhnlichsten Modelle

ORing_230030308 ORing_230035731 ORing_230018702
(99,60 %) (98,82 %) (98,70 %)

Adapter_230016768 Housing_230040774 Housing_231029768
(92,85 %) (91,92 %) (91,92 %)

Bauteilzustand Komponente i

Housing_230014922 Housing_230019399 Housing_230034945
(99,28 %) (98,95 %) (93,28 %)

D Ubereinstimmung innerhalb der Top 3 Ergebnisse mit der Suche auf Basis der latenten Vektoren AE_ZW

Abbildung Q-8: Ergebnisse der Suche (iber Metainformationen fiir Gehéuse
230044255
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Anhang Q.9 Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir Gehduse 230018316

Menge der dhnlichsten Modelle S, ; des Bauteilzustandes
der Komponenten i
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Abbildung Q-9: Ergebnisse auf latenten Vektoren von ,AE_Final” und ,AE_ZW" fiir
Gehéuse 230018316. Gleiche Teile je Bauteilzustand sind farblich hervorgehoben.
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Modelle von verschiedenen Positionen der dhnlichsten Modelle

Top 3 der dhnlichsten Modelle

Adapter_230006158
(93,85 %)

Adapter_230034136
(92,76 %)

Adapter_230034134
(91,49 %)

4

Bauteilzustand Komponente i

Cover_230013040
(95,76 %)

Cover_230018317
(95,38 %)

Cover_230038792
(94,95 %)

Housing_230030275
(93,98 %)

Housing_230038654
(92,87 %)

Housing_230018684
(88,78 %)

D Ubereinstimmung innerhalb der Top 3 Ergebnisse mit der Suche auf Basis der latenten Vektoren AE_ZW

Gehéuse 230018316

Abbildung Q-10: Ergebnisse der Suche (iber Metainformationen fiir
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Anhang Q.10 Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir Deckel 230030276

Menge der dhnlichsten Modelle S, ; des Bauteilzustandes Ahnlichstes Modell
der Komponenten i auBerhalb von S, ;
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Abbildung Q-11: Ergebnisse auf latenten Vektoren von ,AE_Final“ und ,AE_ZW* fiir
Deckel 230030276. Gleiche Teile je Bauteilzustand sind farblich hervorgehoben.
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Positil der a

von ver
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Deckel 230030276

D Ubereinstimmung innerhalb der Top 3 Ergebnisse mit der Suche auf Basis der latenten Vektoren

Abbildung Q-12: Ergebnisse der Suche (iber Metainformationen fiir
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Anhang Q.11 Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir Deckel 230039626
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Abbildung Q-13: Ergebnisse auf latenten Vektoren von ,AE_Final”und ,AE_ZW* fiir
Deckel 230039626. Gleiche Teile je Bauteilzustand sind farblich hervorgehoben.
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D Ubereinstimmung innerhalb der Top 3 Ergebnisse mit der Suche auf Basis der latenten Vektoren

Abbildung Q-14: Ergebnisse der Suche (iber Metainformationen fiir
Deckel 230039626. Dargestellt ist je Zwischenzustand der Komponenten i das Bau-
teil, dessen Position dem unéhnlichsten Teil innerhalb und dem ersten Teil aul3er-
halb Ssimi basierend auf den latenten Vektoren von AE_ZW entspricht.
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Anhang Q.12 Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche fiir Adapter 230021093
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Abbildung Q-15: Ergebnisse auf latenten Vektoren von ,AE_Final” und ,AE_ZW* fiir
Adapter 230021093. Gleiche Teile sind je Bauteilzustand farblich hervorgehoben.
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Modelle von

Modelle

Top 3 der dhnlichsten Modelle

Letztes Modell innerhalb

Erstes Modell auRerhalb
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Abbildung Q-16: Ergebnisse der Suche liber Metainformationen fiir
Adapter 230021093. Dargestellt ist je Zwischenzustand der Komponenten i das
Bauteil, dessen Position dem unéhnlichsten Teil innerhalb und dem ersten Teil au-
Berhalb Ssim, basierend auf den latenten Vektoren von AE_ZW entspricht. Gleiche
Teile sind farblich hervorgehoben.
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Anhang Q.13 Haufigkeit der Distanzen zwischen den latenten Vektoren der
finalen Modelle je Bauteilklasse
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Abbildung Q-17: Prozentuale H&ufigkeit der euklidischen Distanzen zwischen den
latenten Vektoren der finalen Modelle je Bauteilklasse
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Anhang Q.14 Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche mit Metainformationen fiir
O-Ring 230016675

0O-Ring 230016675

Input-Komponente: Material: Stahl
P P : Abmessungen: 21x21x1,8 [mm]
Volumen: 182 [mm?3]
Gewichtung Top 3 der ahnlichsten Modelle Unihnlichstes Modell aus Sy [ISsim.il
0-Ring 231031993 0-Ring 231036104 0O-Ring 230007805 0O-Ring 230006863
Geometrie: 98,5% | Geometrie: 98,4% | Geometrie: 98,3% | Geometrie: 98,3%
Material: Stahl 100% | Material: Kunststoff 0% | Material: Stahl 100% | Material: Stahl 100%
- Abmessung: 21x21x1,8 100% | Abmessung: 36x35x3 97,6% | Abmessung: 34x33x3 97,6% | Abmessung: 27x26x2,2 97,6%
£3 Volumen: 182 100% | Volumen: 1022 99,9% | Volumen: 946 99,9% | Volumen: 415 99,9%
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Material: Stahl 100% | Material: Stahl 100% | Material: Stahl 100% | Material: Kunststoff 0%
Abmessung: 21x21x1,8 100% | Abmessung: 19x18x1,5 99,9% | Abmessung: 25x24x3,3 99,3& | Abmessung: 24x23x2,2 76,8%
~ Volumen: 182 100% | Volumen: 135 99,9% | Volumen: 392 99,9% | Volumen: 1342 99,9%
g - —
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Abbildung Q-18: Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche auf den latenten Vektoren von
LAE_ZW* (iber Umsetzungsstufe 1 und Umsetzungsstufe 2 fiir O-Ring 230016675.
Gleiche Teile sind farblich hervorgehoben.
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Anhang Q.15 Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche mit Metainformationen fiir
Adapter 23005421 (mittlerer Zwischenzustand)

Adapter 230005421 (Zwischenzustand)

Input-Komponente: / /  Material: Stahl
' / 4 Abmessungen: 50 x 34 x 34 [mm]
<
Volumen: 20.150 [mm3]
Gewichtung Top 3 der dhnlichsten Modelle Unihnlichstes Modell aus Sgim;  |Ssim.
Adapter 230005420 Adapter 230005419 Adapter 230038868 Adapter 230005531
Geometrie: 97,9% | Geometrie: 96,3% | Geometrie: 92,3% | Geometrie: 81,0%
Material: Stahl 100% | Material: Stahl 100% | Material: Stahl 100% | Material: Stahl 100%
- Abmessung: 50 x34x34 100% | Abmessung:  48x34x34 99,8% | Abmessung:  45x34x34 100% | Abmessung: 69 x45x41 97,1%
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Abbildung Q-19: Ergebnisse der Ahnlichkeitssuche auf den latenten Vektoren von
LAE_ZW* (iber Umsetzungsstufe 1 und Umsetzungsstufe 2 fiir Adapter 23005421
(mittlerer Zwischenzustand)

Aus Darstellungszwecken sind in Abbildung Q-19 keine Nachkommastellen der Metain-
formationen angegeben. Oben dargestellt sind die Suchergebnisse, bei denen rein die
Geometrie fiir die Ahnlichkeit ausschlaggebend ist, unten erfolgt die Suche anhand der
gewichteten Ahnlichkeit von Geometrie, Material, Abmessungen und Volumen. Die bei-
den geometrisch ahnlichsten Modelle sind auch beziiglich der gewichteten Gesamtahn-
lichkeit am ahnlichsten. Der urspringlich auf Platz 3 positionierte Adapter wird jedoch
auf Rang 24 verschoben. Die neue Position 3 war zuvor auf Rang 5.
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Anhang Q.16 Weitere Adapter aus Kunststoff neben Adapter 230021093
Adapter 230002357 Adapter 230003065 Adapter 230039371

N \

y

Abbildung Q-20: Weitere Adapter aus Kunststoff im betrachteten Datensatz neben
Adapter 230021093

Anhang Q.17 Bestimmung von &pg fiir die Bewertung produktionsrelevan-
ter Produkteigenschaften

k-Neighbours
— k=12
k=3

—_ k=4
— =i
- Eom

Mittlere Distanz zu den k nachsten Nachbarn
=
=
=

] 200 400 600 800 1000
Sortierte Distanzen
Abbildung Q-21: Bestimmung von eps nach Ester et al. (1996) fir die Bewertung der
produktionsrelevanten Produkteigenschaften in Form von Abmessungen und Dichte
auf Basis der euklidischen Distanz
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Anhang R Zusammenhang FenstergroBe mit Haufigkeit eines
Zwischenzustandes

‘ |=2 =3 Q’ =5 " ]’» =5 ’ t=2 ‘Q ]’
=] [=

Abbildung R-1: Anzahl der Sequenzabschnitte in Abhéngigkeit der Fenstergré3e
sowie Héufigkeit eines Zwischenzustandes in Abhéngigkeit seiner Position sowie
der Fenstergréf3e

Anhang S Sequenzanalyse mittels RNN
Anhang S.1 Optimale Parametrisierung des RNN

Tabelle S-1: Optimale Parametrisierungen der Hyperparameter des RNNs

Breite Tiefe Zelltyp Metainformationen
512 1 GRU Ja

Anhang S.2 Beispielhafter Adapter mit kiirzerer Extrusion

Abbildung S-1: Beispielhafter Adapter mir kiirzerer Extrusion im zweiten Zwischen-
zustand als CAD-Modell (a), generierte Punktewolke (b) und durch den Autoenco-
der rekonstruierte Punktewolke (c)
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Anhang S.3 Visualisierung Vorhersage Gehause 230044255

. Tatsédchlicher Zwischenzustand zum Zeitpunkt t
Zeitpunkt t

Vorhersage des
Zwischenzustandes fiir

CAD-Modell Rekonstruierte Punktewolke Zeitpunkt t

Generierte Punktewolke

Abbildung S-2: Visualisierung der Vorhersage flir Gehduse 230044255

Anhang T Bereiche produktionsrelevanter Produkteigenschaften fiir

Adapter 230005421
s Symbol:
80 Produktionsrelevante Produkteigen-
schaften ahnlicher Teile aus Stahl
E ” - Produktionsrelevante Produkteigen-
‘o 60 schaften ahnlicher Teile aus Kunststoff
2
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2 8 schaften der Input-Komponenten
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5 3 = Farbe:
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Abbildung T-1: Bereiche produktionsrelevanter Produkteigenschaften auf Basis der
zwei gefundenen Cluster fiir Adapter 230005421 (Zwischenzustand 4)
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kostenorientierten, parallelen Entwicklung von Produkt und Montagesystem
Band 50

Dr.-Ing. Peter Ganghoff

Wissensbasierte Unterstiitzung der Planung technischer Systeme:
Konzeption eines Planungswerkzeuges und exemplarische Anwendung
im Bereich der Montagesystemplanung

Band 51

Dr.-Ing. Frank Maier

Rechnergestiitzte Prozessregelung beim flexiblen Gesenkbiegen durch
Riickfiihrung von Qualitatsinformationen

Band 52

Dr.-Ing. Frank Debus

Ansatz eines rechnerunterstiitzten Planungsmanagements fiir die Planung
in verteilten Strukturen



Band 53
Dr.-Ing. Joachim Weinbrecht

Ein Verfahren zur zielorientierten Reaktion auf Planabweichungen in der
Werkstattregelung

Band 54
Dr.-Ing. Gerd Herrmann

Reduzierung des Entwicklungsaufwandes fiir anwendungsspezifische
Zellenrechnersoftware durch Rechnerunterstiitzung

Band 55
Dr.-Ing. Robert Wassmer

Verschleissentwicklung im tribologischen System Frasen: Beitrdge
zur Methodik der Prozessmodellierung auf der Basis tribologisher
Untersuchungen beim Frasen

Band 56
Dr.-Ing. Peter Uebelhoer

Inprocess-Geometriemessung beim Honen

Band 57
Dr.-Ing. Hans-Joachim Schelberg

Objektorientierte Projektierung von SPS-Software

Band 58

Dr.-Ing. Klaus Boes

Integration der Qualitatsentwicklung in featurebasierte CAD/CAM-Prozessketten
Band 59

Dr.-Ing. Martin Schreiber

Wirtschaftliche Investitionsbewertung komplexer Produktions-
systeme unter Beriicksichtigung von Unsicherheit

Band 60

Dr.-Ing. Ralf Steuernagel

Offenes adaptives Engineering-Werkzeug zur automatisierten
Erstellung von entscheidungsunterstiitzenden Informationssystemen
Band 62

Dr.-Ing. Uwe Schauer

Qualitatsorientierte Feinbearbeitung mit Industrierobotern: Regelungsansatz
fiir die Freiformflachenfertigung des Werkzeug- und Formenbaus



Band 63
Dr.-Ing. Simone Loeper

Kennzahlengestiitztes Beratungssystem zur Verbesserung der
Logistikleistung in der Werkstattfertigung

Band 64

Dr.-Ing. Achim Raab

Raumen mit hartstoffbeschichteten HSS-Werkzeugen

Band 65,
Dr.-Ing. Jan Erik Burghardt

Unterstiitzung der NC-Verfahrenskette durch ein bearbeitungs-
elementorientiertes, lernfahiges Technologieplanungssystem

Band 66
Dr.-Ing. Christian Tritsch

Flexible Demontage technischer Gebrauchsgiiter: Ansatz zur Planung und
(teil-)automatisierten Durchfiihrung industireller Demontageprozesse

Band 67
Dr.-Ing. Oliver Eitrich

Prozessorientiertes Kostenmodell fiir die entwicklungsbegleitende Vorkalkulation

Band 68
Dr.-Ing. Oliver Wilke

Optimierte Antriebskonzepte fiir RAummaschinen - Potentiale zur Leistungs-
steigerung

Band 69
Dr.-Ing. Thilo Sieth

Rechnergestiitzte Modellierungsmethodik zerspantechnologischer Prozesse
Band 70
Dr.-Ing. Jan Linnenbuerger

Entwicklung neuer Verfahren zur automatisierten Erfassung der geometri-
schen Abweichungen an Linearachsen und Drehschwenkkopfen

Band 71

Dr.-Ing. Mathias Klimmek

Fraktionierung technischer Produkte mittels eines frei beweglichen
Wasserstrahlwerkzeuges



Band 72
Dr.-Ing. Marko Hartel

Kennzahlenbasiertes Bewertungssystem zur Beurteilung der
Demontage- und Recyclingeignung von Produkten

Band 73
Dr.-Ing. Jérg Schaupp

Wechselwirkung zwischen der Maschinen- und Hauptspindelantriebsdynamik
und dem Zerspanprozess beim Frasen

Band 74
Dr.-Ing. Bernhard Neisius

Konzeption und Realisierung eines experimentellen Telemanipulators
fiir die Laparoskopie

Band 75

Dr.-Ing. Wolfgang Walter

Erfolgsversprechende Muster fiir betriebliche Ideenfindungsprozesse.
Ein Beitrag zur Steigerung der Innovationsfahigkeit

Band 76

Dr.-Ing. Julian Weber

Ein Ansatz zur Bewertung von Entwicklungsergebnissen in virtuellen Szenarien

Band 77
Dr.-Ing. Dipl. Wirtsch.-Ing. Markus Posur

Unterstiitzung der Auftragsdurchsetzung in der Fertigung durch
Kommunikation liber mobile Rechner

Band 78

Dr.-Ing. Frank Fleissner

Prozessorientierte Priifplanung auf Basis von Bearbeitungsobjekten fiir die
Kleinserienfertigung am Beispiel der Bohr- und Frasbearbeitung
Band 79

Dr.-Ing. Anton Haberkern

Leistungsfahigere Kugelgewindetriebe durch Beschichtung
Band 80

Dr.-Ing. Dominik Matt

Objektorientierte Prozess- und Strukturinnovation (OPUS)



Band 81
Dr.-Ing. Jirgen Andres

Robotersysteme fiir den Wohnungsbau: Beitrag zur Automatisierung des
Mauerwerkabaus und der Elektroinstallation auf Baustellen

Band 82
Dr.-Ing. Dipl.Wirtschaftsing. Simone Riedmiller

Der Prozesskalender - Eine Methodik zur marktorientierten
Entwicklung von Prozessen

Band 83

Dr.-Ing. Dietmar Tilch

Analyse der Geometrieparameter von Prazisionsgewinden auf der Basis einer
Least-Squares-Estimation

Band 84

Dr.-Ing. Dipl.-Kfm. Oliver Stiefbold

Konzeption eines reaktionsschnellen Planungssystems fiir Logistikketten auf
Basis von Software-Agenten

Band 85

Dr.-Ing. Ulrich Walter

Einfluss von Kiihlschmierstoff auf den Zerspanprozess beim Frasen: Beitrag
zum Prozessverstandniss auf Basis von zerspantechnischen Untersuchungen

Band 86

Dr.-Ing. Bernd Werner

Konzeption von teilautonomer Gruppenarbeit unter Beriicksichtigung
kultureller Einflisse

Band 87

Dr.-Ing. UIf Osmers

Projektieren Speicherprogrammierbarer Steuerungen mit Virtual Reality
Band 88

Dr.-Ing. Oliver Doerfel

Optimierung der Zerspantechnik beim Fertigungsverfahren
Walzstossen: Analyse des Potentials zur Trockenbearbeitung

Band 89
Dr.-Ing. Peter Baumgartner

Stufenmethode zur Schnittstellengestaltung in der internationalen Produktion



Band 90
Dr.-Ing. Dirk Vossmann

Wissensmanagement in der Produktentwicklung durch Qualitats-
methodenverbund und Qualitdtsmethodenintegration

Band 91
Dr.-Ing. Martin Plass

Beitrag zur Optimierung des Honprozesses durch den Aufbau einer
Honprozessregelung

Band 92
Dr.-Ing. Titus Konold

Optimierung der Fiinfachsfrasbearbeitung durch eine kennzahlen-
unterstiitzte CAM-Umgebung

Band 93
Dr.-Ing. Jargen Brath

Unterstiitzung der Produktionsplanung in der Halbleiterfertigung durch
risikoberiicksichtigende Betriebskennlinien

Band 94
Dr.-Ing. Dirk Geisinger

Ein Konzept zur marktorientierten Produktentwicklung

Band 95
Dr.-Ing. Marco Lanza

Entwurf der Systemunterstiitzung des verteilten Engineering mit Axiomatic Design
Band 96
Dr.-Ing. Volker Huntrup

Untersuchungen zur Mikrostrukturierbarkeit von Stahlen durch das Ferti-
gungsverfahren Frasen

Band 97

Dr.-Ing. Frank Reinboth

Interne Stiitzung zur Genauigkeitsverbesserung in der Inertialmesstechnik:
Beitrag zur Senkung der Anforderungen an Inertialsensoren

Band 98

Dr.-Ing. Lutz Trender

Entwicklungsintegrierte Kalkulation von Produktlebenszykluskosten auf
Basis der ressourcenorientierten Prozesskostenrechnung



Band 99
Dr.-Ing. Cornelia Kafka

Konzeption und Umsetzung eines Leitfadens zum industriellen
Einsatz von Data-Mining

Band 100
Dr.-Ing. Gebhard Selinger

Rechnerunterstiitzung der informellen Kommunikation in verteilten
Unternehmensstrukturen

Band 101
Dr.-Ing. Thomas Windmuller

Verbesserung bestehender Geschaftsprozesse durch eine
mitarbeiterorientierte Informationsversorgung

Band 102
Dr.-Ing. Knud Lembke

Theoretische und experimentelle Untersuchung eines bistabilen
elektrohydraulischen Linearantriebs

Band 103
Dr.-Ing. Ulrich Thies

Methode zur Unterstiitzung der variantengerechten Konstruktion von
industriell eingesetzten Kleingeraten

Band 104

Dr.-Ing. Andreas Schmalzle

Bewertungssystem fiir die Generaliiberholung von Montageanlagen —Ein
Beitrag zur wirtschaftlichen Gestaltung geschlossener Facility- Managment-
Systeme im Anlagenbau

Band 105

Dr.-Ing. Thorsten Frank

Vergleichende Untersuchungen schneller elektromechanischer
Vorschubachsen mit Kugelgewindetrieb

Band 106

Dr.-Ing. Achim Agostini

Reihenfolgeplanung unter Beriicksichtigung von Interaktionen:
Beitrag zur ganzheitlichen Strukturierung und Verarbeitung von
Interaktionen von Bearbeitungsobjekten



Band 107
Dr.-Ing. Thomas Barrho

Flexible, zeitfenstergesteuerte Auftragseinplanung in segmentierten
Fertigungsstrukturen

Band 108
Dr.-Ing. Michael Scharer

Quality Gate-Ansatz mit integriertem Risikomanagement

Band 109
Dr.-Ing. Ulrich Suchy

Entwicklung und Untersuchung eines neuartigen Mischkopfes fiir das Wasser
Abrasivstrahlschneiden

Band 110
Dr.-Ing. Sellal Mussa

Aktive Korrektur von Verlagerungsfehlern in Werkzeugmaschinen

Band 111
Dr.-Ing. Andreas Hithsam

Modellbildung und experimentelle Untersuchung des Walzschalprozesses

Band 112
Dr.-Ing. Axel Plutowsky

Charakterisierung eines optischen Messsystems und den Bedingungen des
Arbeitsraums einer Werkzeugmaschine

Band 113
Dr.-Ing. Robert Landwehr

Konsequent dezentralisierte Steuerung mit Industrial Ethernet und offenen
Applikationsprotokollen

Band 114
Dr.-Ing. Christoph Dill

Turbulenzreaktionsprozesse

Band 115

Dr.-Ing. Michael Baumeister
Fabrikplanung im turbulenten Umfeld
Band 116

Dr.-Ing. Christoph Génnheimer

Konzept zur Verbesserung der Elektromagnetischen Vertraglichkeit (EMV) in
Produktionssystemen durch intelligente Sensor/Aktor-Anbindung



Band 117
Dr.-Ing. Lutz Demuf

Ein Reifemodell fiir die Bewertung und Entwicklung von Dienstleistungs-
organisationen: Das Service Management Maturity Modell (SMMM)
Band 118

Dr.-Ing. J6rg Séhner

Beitrag zur Simulation zerspanungstechnologischer Vorgange mit Hilfe der
Finite-Element-Methode

Band 119
Dr.-Ing. Judith Elsner

Informationsmanagement fiir mehrstufige Mikro-Fertigungsprozesse

Band 120
Dr.-Ing. Lijing Xie

Estimation Of Two-dimension Tool Wear Based On Finite Element Method

Band 121
Dr.-Ing. Ansgar Blessing

Geometrischer Entwurf mikromechatronischer Systeme

Band 122

Dr.-Ing. Rainer Ebner

Steigerung der Effizienz mehrachsiger Frasprozesse durch neue
Planungsmethoden mit hoher Benutzerunterstiitzung

Band 123

Dr.-Ing. Silja Klinkel

Multikriterielle Feinplanung in teilautonomen Produktionsbereichen - Ein
Beitrag zur produkt- und prozessorientierten Planung und Steuerung
Band 124

Dr.-Ing. Wolfgang Neithardt

Methodik zur Simulation und Optimierung von Werkzeugmaschinen in der
Konzept- und Entwurfsphase auf Basis der Mehrkorpersimulation

Band 125

Dr.-Ing. Andreas Mehr

Hartfeinbearbeitung von Verzahnungen mit kristallinen diamantbeschichteten
Werkzeugen beim Fertigungsverfahren WalzstoBen



Band 126
Dr.-Ing. Martin Gutmann

Entwicklung einer methodischen Vorgehensweise zur Diagnose von
hydraulischen Produktionsmaschinen

Band 127
Dr.-Ing. Gisela Lanza

Simulative Anlaufunterstiitzung auf Basis der Qualitatsfahigkeiten von
Produktionsprozessen

Band 128
Dr.-Ing. UIf Dambacher

Kugelgewindetrieb mit hohem Druckwinkel

Band 129
Dr.-Ing. Carsten Buchholz

Systematische Konzeption und Aufbau einer automatisierten
Produktionszelle fiir pulverspritzgegossene Mikrobauteile

Band 130
Dr.-Ing. Heiner Lang

Trocken-Raumen mit hohen Schnittgeschwindigkeiten

Band 131
Dr.-Ing. Daniel Nesges

Prognose operationeller Verfiigbarkeiten von Werkzeugmaschinen unter
Beriicksichtigung von Serviceleistungen

Im Shaker Verlag erschienene Bande:

Band 132
Dr.-Ing. Andreas Bechle

Beitrag zur prozesssicheren Bearbeitung beim Hochleistungs-
fertigungsverfahren Walzschalen

Band 133
Dr.-Ing. Markus Herm

Konfiguration globaler Wertschopfungsnetzwerke auf
Basis von Business Capabilities



Band 134
Dr.-Ing. Hanno Tritschler

Werkzeug- und Zerspanprozessoptimierung beim Hartfrasen
von Mikrostrukturen in Stahl

Band 135
Dr.-Ing. Christian Munzinger

Adaptronische Strebe zur Steifigkeitssteigerung
von Werkzeugmaschinen

Band 136
Dr.-Ing. Andreas Stepping

Fabrikplanung im Umfeld von Wertschopfungsnetzwerken und
ganzheitlichen Produktionssystemen

Band 137
Dr.-Ing. Martin Dyck

Beitrag zur Analyse thermische bedingter Werkstiickdeformationen
in Trockenbearbeitungsprozessen

Band 138
Dr.-Ing. Siegfried Schmalzried

Dreidimensionales optisches Messsystem fiir eine effizientere
geometrische Maschinenbeurteilung

Band 139
Dr.-Ing. Marc Wawerla

Risikomanagement von Garantieleistungen

Band 140

Dr.-Ing. Ivesa Buchholz

Strategien zur Qualitatssicherung mikromechanischer Bauteile
mittels multisensorieller Koordinatenmesstechnik

Band 141

Dr.-Ing. Jan Kotschenreuther

Empirische Erweiterung von Modellen der Makrozerspanung
auf den Bereich der Mikrobearbeitung

Band 142

Dr.-Ing. Andreas Knodel

Adaptronische hydrostatische Drucktascheneinheit



Band 143
Dr.-Ing. Gregor Stengel

Fliegendes Abtrennen raumlich gekriimmter Strangpressprofile mittels
Industrierobotern

Band 144
Dr.-Ing. Udo Weismann

Lebenszyklusorientiertes interorganisationelles Anlagencontrolling
Band 145
Dr.-Ing. Rudiger Pabst

Mathematische Modellierung der Warmestromdichte zur Simulation
des thermischen Bauteilverhaltens bei der Trockenbearbeitung

Band 146
Dr.-Ing. Jan Wieser

Intelligente Instandhaltung zur Verfiigbarkeitssteigerung
von Werkzeugmaschinen

Band 147
Dr.-Ing. Sebastian Haupt

Effiziente und kostenoptimale Herstellung von Mikrostrukturen durch
eine Verfahrenskombination von Bahnerosion und Laserablation

Band 148
Dr.-Ing. Matthias Schlipf

Statistische Prozessregelung von Fertigungs- und Messprozess zur
Erreichung einer variabilitaitsarmen Produktion mikromechanischer Bauteile

Band 149
Dr.-Ing. Jan Philipp Schmidt-Ewig

Methodische Erarbeitung und Umsetzung eines neuartigen
Maschinenkonzeptes zur produktflexiblen Bearbeitung raumlich
gekriimmter Strangpressprofile

Band 150
Dr.-Ing. Thomas Ender

Prognose von Personalbedarfen im Produktionsanlauf
unter Beriicksichtigung dynamischer PlanungsgréB3en



Band 151
Dr.-Ing. Kathrin Peter

Bewertung und Optimierung der Effektivitdt von Lean Methoden
in der Kleinserienproduktion

Band 152
Dr.-Ing. Matthias Schopp

Sensorbasierte Zustandsdiagnose und -prognose von Kugelgewindetrieben

Band 153
Dr.-Ing. Martin Kipfmuller

Aufwandsoptimierte Simulation von Werkzeugmaschinen

Band 154
Dr.-Ing. Carsten Schmidt

Development of a database to consider multi wear mechanisms
within chip forming simulation

Band 155
Dr.-Ing. Stephan Niggeschmidt

Ausfallgerechte Ersatzteilbereitstellung im Maschinen- und Anlagenbau
mittels lastabhdngiger Lebensdauerprognose

Band 156
Dr.-Ing. Jochen Conrad Peters

Bewertung des Einflusses von Formabweichungen in der
Mikro-Koordinatenmesstechnik

Band 157
Dr.-Ing. J6rg Ude

Entscheidungsunterstiitzung fiir die Konfiguration
globaler Wertschépfungsnetzwerke

Band 158
Dr.-Ing. Stefan Weiler

Strategien zur wirtschaftlichen Gestaltung der globalen Beschaffung

Band 159
Dr.-Ing. Jan Ruhl

Monetére Flexibilitdts- und Risikobewertung



Band 160
Dr.-Ing. Daniel Ruch

Positions- und Konturerfassung raumlich gekriimmter Profile auf Basis
bauteilimmanenter Markierungen

Band 161
Dr.-Ing. Manuel Tréndle

Flexible Zufiihrung von Mikrobauteilen mit piezoelektrischen
Schwingférderern

Band 162
Dr.-Ing. Benjamin Viering

Mikroverzahnungsnormal

Band 163
Dr.-Ing. Chris Becke

Prozesskraftrichtungsangepasste Frasstrategien zur schadigungsarmen
Bohrungsbearbeitung an faserverstarkten Kunststoffen

Band 164
Dr.-Ing. Patrick Werner

Dynamische Optimierung und Unsicherheitsbewertung der lastabhangigen
praventiven Instandhaltung von Maschinenkomponenten

Band 165
Dr.-Ing. Martin Weis

Kompensation systematischer Fehler bei Werkzeugmaschinen durch
self-sensing Aktoren

Band 166
Dr.-Ing. Markus Schneider

Kompensation von Konturabweichungen bei gerundeten Strangpressprofilen
durch robotergestiitzte Fiihrungswerkzeuge

Band 167
Dr.-Ing. Ester M. R. Ruprecht

Prozesskette zur Herstellung schichtbasierter Systeme mit integrierten
Kavitaten



Band 168
Dr.-Ing. Alexander Broos

Simulationsgestiitzte Ermittlung der Komponentenbelastung fiir die
Lebensdauerprognose an Werkzeugmaschinen

Band 169
Dr.-Ing. Frederik Zanger

Segmentspanbildung, WerkzeugverschleiB, Randschichtzustand und
Bauteileigenschaften: Numerische Analysen zur Optimierung des
Zerspanungsprozesses am Beispiel von Ti-6Al-4V

Band 170
Dr.-Ing. Benjamin Behmann

Servicefahigkeit

Band 171
Dr.-Ing. Annabel Gabriele Jondral

Simulationsgestiitzte Optimierung und Wirtschaftlichkeitsbewertung
des Lean-Methodeneinsatzes

Band 172
Dr.-Ing. Christoph Ruhs

Automatisierte Prozessabfolge zur qualitatssicheren Herstellung von
Kavitaten mittels Mikrobahnerosion

Band 173
Dr.-Ing. Steven Peters

Markoffsche Entscheidungsprozesse zur Kapazitats- und Investitionsplanung
von Produktionssystemen

Band 174
Dr.-Ing. Christoph Kuhlewein

Untersuchung und Optimierung des Walzschalverfahrens mit Hilfe von
3D-FEM-Simulation — 3D-FEM Kinematik- und Spanbildungssimulation

Band 175
Dr.-Ing. Adam-Mwanga Dieckmann

Auslegung und Fertigungsprozessgestaltung sintergefiigter Verbindungen
fur pMIM-Bauteile



Band 176
Dr.-Ing. Heiko Hennrich

Aufbau eines kombinierten belastungs- und zustandsorientierten Diagnose-
und Prognosesystems fiir Kugelgewindetriebe

Band 177
Dr.-Ing. Stefan Herder

Piezoelektrischer Self-Sensing-Aktor zur Vorspannungsregelung in
adaptronischen Kugelgewindetrieben

Band 178
Dr.-Ing. Alexander Ochs

Ultraschall-Stromungsgreifer fiir die Handhabung textiler Halbzeuge
bei der automatisierten Fertigung von RTM-Bauteilen

Band 179
Dr.-Ing. Jirgen Michna

Numerische und experimentelle Untersuchung zerspanungsbedingter
Gefligeumwandlungen und Modellierung des thermo-mechanischen
Lastkollektivs beim Bohren von 42CrMo4

Band 180
Dr.-Ing. Jorg Elser

Vorrichtungsfreie raumliche Anordnung von Filigepartnern auf Basis
von Bauteilmarkierungen

Band 181
Dr.-Ing. Katharina Klimscha

Einfluss des Fiigespalts auf die erreichbare Verbindungsqualitiat beim Sinterfiigen

Band 182
Dr.-Ing. Patricia Weber

Steigerung der Prozesswiederholbarkeit mittels Analyse akustischer Emissionen
bei der Mikrolaserablation mit UV-Pikosekundenlasern

Band 183
Dr.-Ing. Jochen Schéadel

Automatisiertes Fligen von Tragprofilen mittels Faserwickeln



Band 184
Dr.-Ing. Martin KrauB3e

Aufwandsoptimierte Simulation von Produktionsanlagen durch VergréBerung
der Geltungsbereiche von Teilmodellen

Band 185
Dr.-Ing. Raphael Moser

Strategische Planung globaler Produktionsnetzwerke
Bestimmung von Wandlungsbedarf und Wandlungszeitpunkt mittels
multikriterieller Optimierung

Band 186
Dr.-Ing. Martin Otter

Methode zur Kompensation fertigungsbedingter Gestaltabweichungen fiir die
Montage von Aluminium Space-Frame-Strukturen

Band 187
Dr.-Ing. Urs Leberle

Produktive und flexible Gleitforderung kleiner Bauteile auf phasenflexiblen
Schwingforderern mit piezoelektrischen 2D-Antriebselementen

Band 188
Dr.-Ing. Johannes Book

Modellierung und Bewertung von Qualitatsmanagementstrategien in globalen
Wertschopfungsnetzwerken

Band 189
Dr.-Ing. Florian Ambrosy

Optimierung von Zerspanungsprozessen zur prozesssicheren Fertigung nanokri-
stalliner Randschichten am Beispiel von 42CrMo4

Band 190
Dr.-Ing. Adrian Kélmel

Integrierte Messtechnik fiir Prozessketten unreifer Technologien am Beispiel der
Batterieproduktion fiir Elektrofahrzeuge

Band 191
Dr.-Ing. Henning Wagner

Featurebasierte Technologieplanung zum Preforming von textilen Halbzeugen



Band 192
Dr.-Ing. Johannes Gebhardt

Strukturoptimierung von in FVK eingebetteten metallischen
Lasteinleitungselementen

Band 193
Dr.-Ing. J6rg Bauer

Hochintegriertes hydraulisches Vorschubsystem fiir die Bearbeitung kleiner
Werkstiicke mit hohen Fertigungsanforderungen

Band 194
Dr.-Ing. Nicole Stricker

Robustheit verketteter Produktionssysteme
Robustheitsevaluation und Selektion des Kennzahlensystems der Robustheit

Band 195
Dr.-Ing. Anna Sauer

Konfiguration von Montagelinien unreifer Produkttechnologien am Beispiel der
Batteriemontage fiir Elektrofahrzeuge

Band 196
Dr.-Ing. Florian Sell-Le Blanc

Prozessmodell fiir das Linearwickeln unrunder Zahnspulen
Ein Beitrag zur orthozyklischen Spulenwickeltechnik

Band 197
Dr.-Ing. Frederic Forster

Geregeltes Handhabungssystem zum zuverlassigen und energieeffizienten
Handling textiler Kohlenstofffaserzuschnitte

Band 198
Dr.-Ing. Nikolay Boev

Numerische Beschreibung von Wechselwirkungen zwischen Zerspanprozess und
Maschine am Beispiel Raumen

Band 199
Dr.-Ing. Sebastian Greinacher

Simulationsgestiitzte Mehrzieloptimierung schlanker und ressourceneffizienter
Produktionssysteme



Band 200
Dr.-Ing. Benjamin Hafner

Lebensdauerprognose in Abhéngigkeit der Fertigungsabweichungen
bei Mikroverzahnungen

Band 201
Dr.-Ing. Stefan Klotz

Dynamische Parameteranpassung bei der Bohrungsherstellung in
faserverstarkten Kunststoffen unter zusatzlicher Beriicksichtigung
der Einspannsituation

Band 202
Dr.-Ing. Johannes Stoll

Bewertung konkurrierender Fertigungsfolgen mittels Kostensimulation und
stochastischer Mehrzieloptimierung
Anwendung am Beispiel der Blechpaketfertigung fur automobile Elektromotoren

Band 203
Dr.-Ing. Simon-Frederik Koch

Fiigen von Metall-Faserverbund-Hybridwellen im Schleuderverfahren
ein Beitrag zur fertigungsgerechten intrinsischen Hybridisierung

Band 204
Dr.-Ing. Julius Ficht

Numerische Untersuchung der Eigenspannungsentwicklung fiir sequenzielle
Zerspanungsprozesse

Band 205
Dr.-Ing. Manuel Baumeister

Automatisierte Fertigung von Einzelblattstapeln in der Lithium-lonen-
Zellproduktion

Band 206
Dr.-Ing. Daniel Bertsch

Optimierung der Werkzeug- und Prozessauslegung fiir das Walzschalen von
Innenverzahnungen



Band 207
Dr.-Ing. Kyle James Kippenbrock

Deconvolution of Industrial Measurement and Manufacturing Processes
for Improved Process Capability Assessments

Band 208
Dr.-Ing. Farboud Bejnoud

Experimentelle Prozesskettenbetrachtung fiir Raumbauteile am Beispiel
einer einsatzgeharteten PKW-Schiebemuffe

Band 209
Dr.-Ing. Steffen Dosch

Herstellungsiibergreifende Informationsiibertragung zur effizienten Produktion
von Werkzeugmaschinen am Beispiel von Kugelgewindetrieben

Band 210
Dr.-Ing. Emanuel Moser

Migrationsplanung globaler Produktionsnetzwerke
Bestimmung robuster Migrationspfade und risiko-effizienter Wandlungsbefahiger

Band 211
Dr.-Ing. Jan Hochdérffer

Integrierte Produktallokationsstrategie und Konfigurationssequenz in
globalen Produktionsnetzwerken

Band 212
Dr.-Ing. Tobias Arndt

Bewertung und Steigerung der Prozessqualitat in globalen
Produktionsnetzwerken

Band 213
Dr.-Ing. Manuel Peter

Unwuchtminimale Montage von Permanentmagnetrotoren durch modellbasierte
Online-Optimierung

Band 214

Dr.-Ing. Robin Kopf

Kostenorientierte Planung von Fertigungsfolgen additiver Technologien



Band 215
Dr.-Ing. Harald Meier

Einfluss des Raumens auf den Bauteilzustand in der Prozesskette
Weichbearbeitung — Warmebehandllung - Hartbearbeitung

Band 216
Dr.-Ing. Daniel Brabandt

Qualitatssicherung von textilen Kohlenstofffaser-Preforms mittels
optischer Messtechnik

Band 217
Dr.-Ing. Alexandra Schabunow

Einstellung von Aufnahmeparametern mittels projektionsbasierter Qualitats-
kenngroéBen in der industriellen Rontgen-Computertomographie

Band 218
Dr.-Ing. Jens Birgin

Robuste Auftragsplanung in Produktionsnetzwerken
Mittelfristige Planung der variantenreichen Serienproduktion unter Unsicherheit
der Kundenauftragskonfigurationen

Band 219
Dr.-Ing. Michael Gerstenmeyer

Entwicklung und Analyse eines mechanischen Oberflaichenbehandlungs-
verfahrens unter Verwendung des Zerspanungswerkzeuges

Band 220
Dr.-Ing. Jacques Burtscher

Erh6hung der Bearbeitungsstabilitdt von Werkzeugmaschinen durch
semi-passive masseneinstellbare Dampfungssysteme

Band 221
Dr.-Ing. Dietrich Berger

Qualitatssicherung von textilen Kohlenstofffaser-Preforms mittels prozess-
integrierter Wirbelstromsensor-Arrays



Band 222
Dr.-Ing. Fabian Johannes Ballier

Systematic gripper arrangement for a handling device in lightweight
production processes

Band 223
Dr.-Ing. Marielouise Schéferling, geb. Zai3

Development of a Data Fusion-Based Multi-Sensor System for Hybrid
Sheet Molding Compound

Band 224
Dr.-Ing. Quirin Spiller

Additive Herstellung von Metallbauteilen mit dem ARBURG Kunststoff-
Freiformen

Band 225
Dr.-Ing. Andreas Spohrer

Steigerung der Ressourceneffizienz und Verfiigbarkeit von Kugelgewinde-
trieben durch adaptive Schmierung

Band 226
Dr.-Ing. Johannes Fisel

Veranderungsfahigkeit getakteter FlieBmontagesysteme
Planung der FlieBbandabstimmung am Beispiel der Automobilmontage

Band 227
Dr.-Ing. Patrick Bollig

Numerische Entwicklung von Strategien zur Kompensation thermisch
bedingter Verziige beim Bohren von 42CrMo4

Band 228
Dr.-Ing. Ramona Pfeiffer, geb. Singer

Untersuchung der prozessbestimmenden GroéBen fiir die anforderungsgerechte
Gestaltung von Pouchzellen-Verpackungen

Band 229
Dr.-Ing. Florian Baumann

Additive Fertigung von endlosfaserverstarkten Kunststoffen mit dem
ARBURG Kunststoff-Freiform Verfahren



Band 230
Dr.-Ing. Tom Stahr

Methodik zur Planung und Konfigurationsauswahl skalierbarer Montage-
systeme - Ein Beitrag zur skalierbaren Automatisierung

Band 231
Dr.-Ing. Jan Schwennen

Einbringung und Gestaltung von Lasteinleitungsstrukturen fiir im RTM-
Verfahren hergestellte FVK-Sandwichbauteile

Band 232
Dr.-Ing. Sven Coutandin

Prozessstrategien fiir das automatisierte Preforming von bebinderten textilen
Halbzeugen mit einem segmentierten Werkzeugsystem

Band 233
Dr.-Ing. Christoph Liebrecht

Entscheidungsunterstiitzung fiir den Industrie 4.0-Methodeneinsatz
Strukturierung, Bewertung und Ableitung von Implementierungsreihenfolgen

Band 234
Dr.-Ing. Stefan Treber

Transparenzsteigerung in Produktionsnetzwerken
Verbesserung des Stérungsmanagements durch verstarkten
Informationsaustausch

Band 235
Dr.-Ing. Marius Dackweiler

Modellierung des Fligewickelprozesses zur Herstellung von leichten
Fachwerkstrukturen

Band 236
Dr.-Ing. Fabio Echsler Minguillon

Pradiktiv-reaktives Scheduling zur Steigerung der Robustheit in der
Matrix-Produktion

Band 237
Dr.-Ing. Sebastian Haag

Entwicklung eines Verfahrensablaufes zur Herstellung von Batteriezellsta-
peln mit groBformatigem, rechteckigem Stapelformat und kontinuierlichen
Materialbahnen



Band 238
Dr.-Ing. Raphael Wagner

Strategien zur funktionsorientierten Qualitatsregelung in der
Serienproduktion

Band 239
Dr.-Ing. Christopher Ehrmann

Ausfallfriiherkennung von Ritzel-Zahnstangen- Trieben mittels
Acoustic Emission

Band 240
Dr.-Ing. Janna Hofmann

Prozessmodellierung des Fiinf-Achs-Nadelwickelns zur Implementierung
einer trajektoriebasierten Drahtzugkraftregelung

Band 241
Dr.-Ing. Andreas Kuhnle

Adaptive Order Dispatching based on Reinforcement Learning
Application in a Complex Job Shop in the Semiconductor Industry

Band 242
Dr.-Ing. Andreas Greiber

Fertigung optimierter technischer Oberflachen durch eine
Verfahrenskombination aus Fliehkraft-Tauchgleitschleifen und Laserablation
ProzesseinflUsse und Prozessauslegung

Band 243
Dr.-Ing. Jan Niclas Eschner

Entwicklung einer akustischen Prozessiiberwachung zur
Porenbestimmung im Laserstrahlschmelzen

Band 244
Dr.-Ing. Sven Roth

Schadigungsfreie Anbindung von hybriden FVK/Metall-Bauteilen an
metallische Tragstrukturen durch Widerstandspunktschwei3en

Band 245
Dr.-Ing. Sina Kathrin Peukert

Robustheitssteigerung in Produktionsnetzwerken mithilfe eines integrierten
Stérungsmanagements



Band 246
Dr.-Ing. Alexander Jacob

Hochiterative Technologieplanung
Rekursive Optimierung produkt- und fertigungsbezogener
Freiheitsgrade am Beispiel der hybrid-additiven Fertigung

Band 247
Dr.-Ing. Patrick Moll

Ressourceneffiziente Herstellung von Langfaser-Preforms
im Faserblasverfahren

Band 248
Dr.-Ing. Eric Thore Segebade

Erh6hung der VerschleiBbestandigkeit von Bauteilen aus Ti-6Al-4V mittels
simulationsgestiitzer Zerspanung und mechanischer Mikrotexturierung

Band 249
Dr.-Ing. Shun Yang

Regionalized implementation strategy of smart
automation within assembly systems in China

Band 250
Dr.-Ing. Constantin Carl Hofmann

Vorausschauende und reaktive Mehrzieloptimierung
fiir die Produktionssteuerung einer Matrixproduktion

Band 251
Dr.-Ing. Paul Ruhland

Prozesskette zur Herstellung von hybriden Faser-Metall-Preforms
Modellbildung und Optimierung des Binderauftrags und
der Drapierung fur stabférmige Bauteile

Band 252
Dr.-Ing. Leonard Schild

Erzeugung und Verwendung von Anwendungswissen in der industriellen
Computertomographie

Band 253
Dr.-Ing. Benedikt Klee

Analyse von Phaseninformationen in Videodaten zur Identifikation
von Schwingungen in Werkzeugmaschinen



Band 254
Dr.-Ing. Bruno Vargas

Walzschalen mit kleinen Achskreuzwinkeln
Prozessgrenzen und Umsetzbarkeit

Band 255
Dr.-Ing. Lucas Bretz

Function-oriented in-line quality assurance of hybrid sheet
molding compound

Band 256
Dr.-Ing. Bastian Rothaupt

Dampfung von Bauteilschwingungen durch einstellbare
Werkstiickdirektspannung mit Hydrodehnspanntechnik

Band 257
Dr.-Ing. Daniel Kupzik

Robotic Swing Folding of three-dimensional UD-tape-based
Reinforcement Structures

Band 258
Dr.-Ing. Bastian Verhaelen

(De-)Zentralisierung von Entscheidungen in globalen Produktionsnetzwerken
Strategie- und komplexitatsorientierte Gestaltung der Entscheidungsautono-
mie

Band 259
Dr.-Ing. Hannes Wilhelm Weinmann

Integration des Vereinzelungs- und Stapelbildungsprozesses
in ein flexibel und kontinuierlich arbeitendes Anlagenmodul
fiir die Li-lonen Batteriezellfertigung

Band 260
Dr.-Ing. Florian Stamer

Dynamische Lieferzeit-Preisgestaltung in variantenreicher Produktion
Ein adaptiver Ansatz mithilfe von Reinforcement Learning

Band 261
Dr.-Ing. Patrick Neuenfeldt

Modellbildung des Tauchgleitschleifens zur Abtrag- und
Topografievorhersage an komplexen Geometrien



Band 262
Dr.-Ing. Boris Matuschka

Energieeffizienz in Prozessketten: Analyse und Optimierung von
Energiefliissen bei der Herstellung eines PKW-Getriebebauteils aus 16MnCr5

Band 263
Dr.-Ing. Tobias Schlagenhauf

Bildbasierte Quantifizierung und Prognose des VerschleiBes an
Kugelgewindetriebspindeln

Ein Beitrag zur Zustandstberwachung von Kugelgewindetrieben mittels
Methoden des maschinellen Lernens

Band 264
Dr.-Ing. Benedict Stampfer

Entwicklung eines multimodalen Prozessmodells zur
Oberflachenkonditionierung beim AuBenldngsdrehen von 42CrMo4

Band 265
Dr.-Ing. Carmen Maria Krahe

Kl-gestiitzte produktionsgerechte Produktentwicklung
Automatisierte Wissensextraktion aus vorhandenen Produktgenerationen
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