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Zusammenfassung

In vielen Unternehmen werden von Menschen durch
Ansehen von Produkten Produktionsfehler identifiziert.
Die iibersehenen Produktionsfehler fiihren zunehmend
héufiger zu teuren Kundenreklamationen. Fiir die Produk-
tion von FuBlbéllen wird in dieser Arbeit diese manuelle
Qualitétssicherung analysiert. Als Alternative werden die
FuBbille durch einen Roboter fotografiert und durch ma-
schinelles Lernen werden Produktionsfehler auf diesen di-
gitalen Fotos identifiziert. Dieser Priifprozess wird in SAP
Leonardo implementiert und damit wird der bereits in ei-
nem SAP System implementierte Produktionsprozess
(bzw. Unternechmensprozess) erweitert, wodurch ein
durchgéngig digitalisierter Gesamtprozess implementiert
wird. Dadurch werden signifikant bessere Priifergebnisse
erreicht und die Durchlaufzeit des Priifprozesses wird sub-
stantiell reduziert.

Einleitung

In nahezu allen Unternehmensbereichen schreiten Di-
gitalisierungsprozesse unaufhdrlich voran. Hoher Kosten-
druck, die Erhaltung der globalen Wettbewerbsfahigkeit
und die strategische Unternehmensentwicklung zwingen
die Unternehmen zur effizienten Generierung, Einsatz und
Verteilung von Informationen (Brettel et al., 2014). In die-
sem Zusammenhang hat auch der Begriff ,,Machine Lear-
ning“ zunechmend an Bedeutung gewonnen. Mit Machine
Learning bestrebt man danach, einem Computer deklarati-
ves Wissen, motorische und kognitive Féhigkeiten und
neue Fakten durch Beobachtung und Experimentieren bei-
zubringen (Michalski et al., 1983).

Die SAP AG (kurz SAP) konzentriert sich seit Jahren
darauf, die digitale Transformation ihrer Kunden zu unter-
stiitzen. Um die Hauptaufgabe der Betreuung von Kunden,
Lieferanten, Mitarbeitern und Giitern digitalisiert wahr-
nehmen zu konnen, setzt SAP auf S/4AHANA, der aktuellen
Generation ihrer ERP-Anwendung und SAP Leonardo, ei-
nem Portfoliobegriff fiir die Biindelung von Innovations-
technologien als ,,Digital Innovation System®.

Ebenso arbeitet SAP daran diesen Aspekt der digitalen
Transformation in Unternechmensbereichen wie der Pro-
duktion umzusetzen, da dieser Unternechmensbereich viel
Potenzial birgt. Der Einsatz von Roboterarmen ist dabei
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keine neue Errungenschaft mehr. Allerdings bietet er in
Kombination mit einer angebrachten Kamera, welche von
den Produkten Bilder via Sensoren an die Cloud iibermit-
telt, neues Potenzial fiir Automatisierung.

Gegenstand dieser Arbeit ist eine auf realen Daten ba-
sierende Fallstudie zur Qualitdtssicherung bei der Herstel-
lung von FuBbillen, deren Verallgemeinerung zunéchst
vorgestellt wird. Fiir unseren Anwendungsfall wird der
Prozess zur Qualitétssicherung erldutert. Dem schlief3t sich
die Beschreibung und Analyse des Ist-Zustands an. An-
schlieBend wird ein Konzept zur automatische Qualitits-
kontrolle mit einer Kamera, SAP Leonardo und maschinel-
lem Lernen vorgeschlagen. Seine Umsetzung und die dabei
erzielte Verbesserungen zeigen den Erfolg des Vorgehens.
SchlieBlich fassen wir das Vorgehen zusammen und geben
einen Ausblick, gerade auch im Hinblick auf andere Unter-
nehmen.

Problemstellung

Viele Schritte laufen in Produktionsstétten noch immer
héndisch ab, wobei eine hohe Anzahl an Mitarbeitern be-
ndtigt wird, um teilweise noch triviale Arbeiten selbst zu
erledigen. Dieser Arbeitsablauf hat zunehmend negativen
Einfluss auf die Mitarbeiter. Oftmals wird {iber Demotiva-
tion, Monotonie und korperliche Beschwerden geklagt.
Diese Arbeitseinstellung hat auch letztendlich Einfluss auf
die Produktqualitit. Die zu erledigenden Priifschritte im
Qualitétssicherungsprozess sind zwar in den Arbeitsanwei-
sungen fest geregelt, jedoch fiihrt eine subjektive Bewer-
tung durch die unterschiedlichen Priif-Mitarbeiter zu unter-
schiedlichen Bewertungsergebnissen.

Aufgrund dieser unterschiedlichen Ergebnisse nimmt

die Reklamationsrate ebenfalls von Jahr zu Jahr zu und die
Kunden klagen iiber eine uneinheitliche Qualitit. Die
dadurch entstehenden Reklamationskosten tragen zu einem
signifikant sinkenden Unternehmenserfolg bei.
Um nun diesem negativen Trend ein Ende zu setzen, wird
eine Fallstudie aufgesetzt, welche einzelne strategische
Ansitze des Qualitétssicherungsprozesses in Betracht zieht
und auf Profitabilitdt prift. Durch den Einsatz von Ma-
chine Learning Algorithmen soll mithilfe von SAP Le-
onardo auf eine Alternative umgeschwenkt werden, welche
verbesserte Ergebnisse verspricht.

Qualitéitskontrolle bei der Herstellung von FuBlbillen

In dieser Fallstudie wird mit dem Verkauf von 12 Mio.
FuBlbillen eines bestimmten Typs gerechnet. Jeder dieser
FuBlbille wird am Ende des Herstellungsprozesses einer
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Qualitatskontrolle unterzogen. Die Kontrolle sieht vor, die
Qualitit des Balls hinsichtlich Naht, Form, Aufdruck sowie
Farbe auf einer Skala von 1 - 10 zu bewerten. Diese Priif-
kriterien sind auf S. 6 in Abb. 2 dargestellt.

Fertiggestellte Fubélle kommen zusammen mit einem
leeren Qualitdtspriifschein (QPS) aus der Produktion auf
ein FlieBband in die Qualitétssicherungsabteilung. Dort
wird nach jedem Kontrollschritt, der von einem der fiinf
Mitarbeiter (M1 bis M5) ausgefiihrt wird, der Schein mit
Kennzahlen von 1 (ungeniigend) bis 10 (ausgezeichnet) fiir
die entsprechende Priifung beschriftet. Die Priifungen wer-
den wie folgt durchlaufen:

Falls eine Wertung von unter sechs Punkten festgestellt
wurde, wird der fragliche Ball vom FlieBband genommen
und ihn in eine nahe gelegene Box (Container flir Aus-
schuss) gelegt. Dieser Ball wird spéter recycelt. Der QPS
wird auf dem Band gelassen, damit am Ende des Bandes
der Fehler in eine Statistik eintragen werden kann. Nach
den vier Priifungen folgt ein weiterer Arbeitsplatz, der die
iibrig gebliebenen Priifscheine auswertet (M5 — Auswer-
tung). Die Wertungen auf den Scheinen entscheiden dar-
iiber, ob der Ball erste oder zweite Wahl ist. Fiir einen Ball
mit Qualitédt ,,erste Wahl“ darf kein Kriterium mit einer
Wertung unter 8 sein. Ein Ball zweiter Wahl darf keine
Wertung unter 6 zugeteilt bekommen haben, muss aber
mindestens einmal mit iiber 8§ Punkten bewertet worden
sein. Bille der zweiten Wahl werden auf ein an diesem
Kontrollpunkt beginnendes zweites FlieSband gelegt.

Die Biélle kommen nun in die Verpackung. Der Aus-
schuss wurde schon zuvor wihrend der Qualitétspriifungen
in die Boxen gelegt.

In der Qualitdtssicherung treten zwei Fehlerklassen auf.
Zum einen konnen fehlerfreie Bélle aus Versehen in den
Ausschuss gelangen, was in der Statistik als false positive
Rate bezeichnet wird. Zum anderen konnen fehlerhafte
Bille an die Kunden verkauft werden, obwohl deren Qua-
litdt nicht einwandfrei ist. Dies kommt der false negative
Rate gleich. Die Tabelle 1 veranschaulicht diese Fehlerty-
pen:

Ist: Fehlerhaft | Ist: Fehler-
frei

Behauptung: Fehler- | True Positive | False Posi-
haft tive

Behauptung: fehler- False Nega- True Nega-
frei tive tive

Tab. 1 Konfusionsmatrix Qualitdtssicherung

In der Fallstudie liegen die Kosten fiir einen false posi-
tive Treffer bei 50 Euro. Dies spiegelt die Personal- und
Materialkosten pro Ball wider. Die Kosten fiir einen false
negative Treffer werden durch die Formel

1
70€'y+109€'W

niherungsweise beschrieben, wobei x die prozentuale
Miss-Rate (false negative Rate, z.B. 2%) widerspiegelt und
y die Anzahl der false negative Bille ist. Y kann also aus x
gebildet werden, indem y = x + 12 Mio. Bille berechnet
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wird. Diese Formel beriicksichtigt folgende Besonderhei-
ten: Werden x <= 2% aller Bille aufgrund der Fehler von
den Kunden zuriickgeschickt, so sind nur geringe Kosten
in Hohe von 70 Euro pro Ball zu tragen. Werden aber mehr
als 2% der Kunden unzufrieden, fiihrt ein Schneeballeffekt
dazu, dass ein Imageschaden langfristige Umsatzeinbuf3en
fordert, welche die Kosten fiir die zu ersetzenden Bille
deutlich tibersteigen. Diese Variable beginnt fiir x = 0,02
zu steigen und fiihrt schnell zu extremen Verlustbetragen.
Die zugehorige Kostenfunktion ist in der folgenden Abbil-
dung 1 aufgezeichnet.

FOO=1/ (1+ (e"(-30x+6.5)))

10.5

+8.4

Abb. 1 Graph zur Beschreibung der false negative Kosten

Manuelle Qualititskontrolle - Ablauf, Dauer und Kos-
ten

Die Bearbeitungszeiten der einzelnen Arbeitsschritte
der manuellen Qualitdtskontrolle sind folgender Tabelle zu
entnehmen:

Priifung Dauer Anmerkung
Nahtpriifung 11 sec

Formpriifung 10 sec Mit Hilfsobjekten
Aufdruckspriifung 5 sec

Farbqualitdtspriifung | 5 sec

Bewertung 5 sec

FlieBbandbewegung 9 sec

GESAMT 45 sec

Tab. 2 Dauer manuelle Qualitdtssicherung

Es werden 12 Mio. Bille (24 Mio. Stiick - 0,5) produ-
ziert. Dies bedeutet, dass insgesamt 150.000 Stunden an
den Billen kontrolliert wird ((12 Mio. Stiick - 45sec/Ball)
/ 3 600). Es kann in einem Jahr an ungeféahr 250 Tagen ge-
arbeitet werden, wobei in 3 Schichten gearbeitet wird. Ein
Mitarbeiter arbeitet 7 Stunden am Tag in der Qualitétskon-
trolle. Dies bedeutet, dass ein Mitarbeiter knapp 2 100
Stunden im Jahr arbeiten kann. Fiir die Qualitétskontrolle
am FlieBband werden also knapp 72 Mitarbeiter in Vollzeit
angestellt (150 000 Std / 2 100 Std).
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Da die Bewertung des QPS fiinf Sekunden dauert, kann
theoretisch ein Ball alle fiinf Sekunden aus der Qualititssi-
cherung kommen. Dies erfordert, dass jeweils zwei Mitar-
beiter fiir die linger andauernden Priifungen Naht und
Form bereitstehen miissten, damit diese Taktung besténdig
bleibt. Insgesamt werden 12 Mio. Bélle bewertet.

Die Kosten fiir einen sehr geringen Imageschaden lie-
gen bei kalkulierten 3,2 Mio. Euro. Insgesamt kdnnen also
Mehrkosten in H6he von 48,2 Mio. Euro erwartet werden.

Um die Funktion der false negative Formel unter Be-
weis zu stellen, sei folgender Hinweis angebracht. Wenn
Jeder zehnte Ball beim Endkunden offensichtliche Méngel
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Abb. 2 Manuelle Qualitdtssicherung

Somit benétigt die Qualitdtssicherung 12 Mio. - 5 Se-
kunden = 60 Mio. Sekunden Zeit. Dies lasst sich auf 16 667
bendtigte Stunden, an denen ein Band laufen muss, um-
rechnen. Ein Band steht dabei jéhrlich 5 250 Stunden (21
Std. - 250 Tage) zur Verfiigung. Es wird nun allerdings mit
einer Maschinenlaufzeit von 5 000 Stunden pro Jahr ge-
rechnet. Dieser Wert ergibt sich aus der brancheniiblichen
Durchschnittslaufzeit dieses speziellen Bandes und be-
riicksichtigt Ausfille, Wartung und sonstige Stillstinde.
Dies wiederum bedeutet, dass mindestens vier parallele Li-
nien in der Qualitétssicherung (5 000 Stunden - 4 > 16 666
Stunden) laufen miissen, um den Aufwand von 12 Mio. zu
kontrollierenden Béllen in einem Geschiftsjahr stemmen
zu konnen. Der ungefidhre Kostenaufwand pro Stunde fiir
die Instandhaltung der Qualitatskontrolle wird auf 8 Euro
geschitzt. Dabei sind beispielsweise die Lohnkosten, die
Kosten fiir Arbeitsbekleidung, die Rdumlichkeiten und die
Versicherungen enthalten. Daraus entstehen Gesamtkosten
in Hoéhe von 1,2 Mio. Euro (8€/Std - 150 000 Std). Man
kann davon ausgehen, dass ein Mitarbeiter in ca. 25 Prii-
fungen einen ordentlichen Ball versehentlich entfernt. Die
vereinfachte false positive Rate liegt also bei 4%. Weiter-
hin geht ein Ball mit nur einem Qualititsmangel zu 3% un-
erkannt in den Versand. Hat dieser Ball jedoch Méngel be-
ziiglich mehrerer Priifkriterien, sinkt die Wahrscheinlich-
keit, dass kein Fehler erkannt wird und der Ball somit in
den Handel gelangt. Dies fiihrt zu einer vereinfachten false
negative Rate von 2,5%. Diese Raten haben Auswirkungen
auf das Kostenmodell. Wenn 4% aller fehlerfreien Bélle
aussortiert werden, entstehen Mehrkosten in Hohe von 50
.Euro - 4%:-12 Mio. Bille = 24 Mio. Euro. Wenn 2,5% der
ausgelieferten Bélle zuriickgehen, so miissen zusétzliche
Kosten von
70€-y+109€-m

= 24,2 Mio €

y
getragen werden. Hierbei berechnen sich die Riicksendun-
gen und der Ersatz auf insgesamt 21 Mio. Euro.
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aufweist und es somit zu einem Schneeballeffekt an Riick-
sendungen und einem mittleren Imageschaden kommt, so
errechnen sich Mehrkosten in Héhe von 29,3 Mio. Euro.

Automatische Qualititskontrolle mit SAP Leonardo
und maschinellem Lernen — Konzept

Prozess

Statt einer manuellen Fehlerpriifung wird nun ein Ro-
boterarm verwendet, an welchem eine Kamera angebracht
ist. Diese Vorrichtung schief3t pro Ball mehrere Bilder und
schickt diese als Bindrdaten via der Image Classification

API an SAP Leonardo, welches dann die Bilder mittels

Machine Learning analysiert. Die Bilder sowie die Ma-

chine Learning Analysen werden mittels einer SAP Le-

onardo Applikation fiir Endbenutzer sichtbar. Dabei wer-
den alle Kriterien gepriift, indem jedes Bild klassifiziert
wird und am Ende eine Entscheidung {iber die Qualitit des

Balls getroffen wird. Die Applikation bildet folgende

Funktionalititen im Dashboard ab. Dahinter stehen in

Klammern die verwendeten Technologien, die durch den

SAP Leonardo Engagement Prozess angeboten wurden:

* Analysedaten aus der Variabilititsmodellierung zur Klas-

sifizierung der Waben (Analytics, Big Data, ML).

* Zahlen zur Genauigkeit der Klassifikation (Analytics).

* Anzahl der verarbeiteten Bille in einer Stunde sowie
weitere Performance-Daten (Analytics, [oT).

* Benachrichtigungsoptionen bei Ausfall des Roboter-
Arms oder anderer abhidngiger Komponenten sowie
Ausfallquoten (Analytics, IoT).

» Kosteneinsparungen (Analytics).

* Energieverbrauch (IoT).

* Schnittstelle zur Verbreitung des Trainingsmodells auf
den Roboterarm (IoT, ML).
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Abb. 3 Qualitdtssicherung mit Roboterarm & SAP Leonardo

Der Prozess lduft im Detail — wie in Abb. 3 zu sehen ist
— wie folgt ab: Die Produktionsabteilung legt die Bélle auf
ein Forderband in unmittelbarer Ndhe zur Qualititssiche-
rung. Das Band stoppt an dem Punkt (linker Ball), an dem
der Roboterarm befestigt ist. Der Roboterarm schief3t in
sehr kurzer Zeit mit einer integrierten Kamera hochauflo-
sende Bilder des Balles. Der Ball wird mit dem FlieSband
weitergetragen. Dank eines Time-Tracking Systems, das
im Hintergrund 14uft, kann jede Bilderreihe genau einem
Ball zugeordnet werden. Das FlieBband muss also nicht
stoppen, bis die Analyse ein Ergebnis hervorbringt. Bis
zum Ende des FlieBbands hat das Softwaresystem Zeit, die
Bilder zu analysieren, um eine Entscheidung zu treffen, ob
der Ball in Ordnung ist oder in den Ausschuss gelangt. Der
Roboterarm muss also die Bilder via WLAN an einen gut
performanten Server schicken, auf dem die Bilder via Ma-
chine Learning und Bildverarbeitungsalgorithmen analy-
siert werden konnen. Das Machine Learning Modell ist in
der Lage, die Naht, die Form, den Aufdruck sowie die
Farbqualitdt synchron zu priifen. Auf die genaue Funkti-
onsweise der Machine Learning Algorithmen wird spéter
im Rahmen der Fallstudie eingegangen. Es werden die
gleichen Ratings verwendet, wie vor der Einfiihrung von
SAP Leonardo. Wenn die Machine Learning Unit durch-
laufen ist, wird dank des Time-Tracking Systems der Ball
eindeutig in ,,in Ordnung® und ,,Ausschuss® klassifiziert.
Diese Information kann dann am Ende des FlieBbands ge-
nutzt werden, um den Ball an den zutreffenden Prozess zu
schicken. Zudem hat das IT-Team eine kleinere Idee in die
Tat umgesetzt. Zur weiteren Akzeptanzschaffung der Neu-
erung wurde ein Monitor in der Néhe des Roboterarms auf-
gestellt, der die Klassifizierung mittels roter und griiner
Ampeln symbolisch visualisiert.
Konzept vom maschinellem Lernen

Am Beispiel der Oberflachenpriifung wird nun die
Funktionsweise des ML Algorithmus beschrieben. Bei der
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Oberflachenpriifung scannt die Kamera jede einzelne der
32 Waben ein und iibermittelt das Bild via der Image Clas-
sification API an das SAP Leonardo System.

Diese Daten werden in ein Gitternetz aus 418 (22 - 19)
Pixel {ibertragen, wobei jeder Pixel einen Farbwert zwi-
schen 0 (schwarz) und 1 (weil3) hat. Somit lasst sich der
Aufdruck jeder Wabe zahlenmédBig genau erfassen. Diese
418 Farbwerte werden nun an die Tabelle 1 der in SAP Le-
onardo integrierten Datenbank iibertragen. Nach der Auf-
bereitung werden die Daten mit den im Koordinatensystem
hinterlegten Daten abgeglichen. Jede dieser 32 Waben soll
nun im Optimalfall eine korrekte Zuordnung erhalten. Falls
nun aber die Wabe mit Verunreinigungen bzw. mit Ober-
flachenfehlern behaftet ist, wird es zu keiner Ubereinstim-
mung kommen. Das System wird alarmiert und der Ball
wird als qualitativ minderwertig aussortiert.

Mittels dem kNN-Modell und der von (Keyers, 2007)
beschriebenen Variabilitdtsmodellierung wird nun dieses
Bild analysiert und zum Schluss festgestellt, ob sich alles
an korrekter Position befindet und keine groferen Druck-
fehler vorhanden sind.

Cloud

SAP
LEONARDO

Data ML-Unit
Processing
» a
» » Tabelle 2

DB
Tabelle

Image Classification AP

ge Classification AP—!

Abb. 4 IT Architektur SAP Leonardo
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Die von SAP Leoanardo zur Verfiigung gestellte IT Ar-
chitektur setzt sich dabei folgendermaflen zusammen —
diese sind in Abbildung 4 visualisiert.

Zu Beginn werden die Rohdaten an Tabelle 1 einer Da-
tenbank (DB) tibermittelt. In dieser werden alle von der
Kamera iibermittelten Daten zusammen mit einem eindeu-
tigen Key gespeichert. Dies wird benétigt, um einen Zu-
griff auf alle Original-Daten zu ermdglichen.

Von Tabelle 1 aus werden alle Daten automatisch an
die Data-Pre-Processing Unit weitergeleitet. Hier werden
alle Roh-Datensidtze mit weiteren Daten wie z.B. Ti-
mestamps versehen und zusétzlich noch fiir die ML-Unit
vorselektiert und normiert. Die Normierung ist wichtig, um
mogliche Ausreifler-Werte zu eliminieren, wodurch das
Ergebnis nicht zu verfélscht wird. Auflerdem werden nicht
benoétigte Datensétze geldscht, um die Gesamtperformance
des Systems zu steigern.

Die fertig aufbereiteten Daten werden nun an die ML-
Unit als Input fiir das ML Modell iibermittelt. Die genaue
Funktionsweise dieses Modells wird im darauffolgenden
Abschnitt ndher spezifiziert.

Das Ergebnis der ML-Unit wird abschlieBend in einer
weiteren Tabelle der Datenbank gespeichert. In Tabelle 2
lassen sich alle Ergebnisse zur Klassifizierung aus dem
vorhergehenden Schritt auslesen, evaluieren und visuali-
sieren. Letztendlich wird das Ergebnis der Waben-Klassi-
fizierung in Real-Time zuriick an die Terminals des Quali-
tatspriifungs-Bandes iibermittelt.

SAP Leonardo stellt dabei sicher, dass alle Daten des
Kamera-Arms korrekt empfangen werden, zwischen den
einzelnen Units gestreamt und letztlich in Real-Time ana-
lysiert und an die Qualitdtssicherung riickgemeldet wer-
den. SAP stellt somit eine kontinuierliche Weiterverarbei-
tung bzw. Weiterleitung der Daten zu jedem Zeitpunkt si-
cher.

In den folgenden Abschnitten wird nun erklért, wie die
Klassifizierung in der ML-Unit ablauft.

Vertiefung:  die  Ndchste-Nachbar-Regel  (kNN)
Die néchstgelegene Nachbarn-Regel (kNN) ist eine der al-
testen und einfachsten Methoden zur Musterklassifizie-
rung. Dennoch fiihrt sie hdufig zu wettbewerbsfahigen Er-
gebnissen und in bestimmten Bereichen hat sie in Kombi-
nation mit Vorwissen den Stand der Technik erheblich ver-
bessert. Die kNN-Regel klassifiziert jedes nicht gekenn-
zeichnete Beispiel anhand der Mehrheitsbewertung unter
seinen k-ndchsten Nachbarn im Trainingssatz. Seine Leis-
tung hingt daher entscheidend von der Entfernungsmetrik
ab, die zur Identifizierung der ndchsten Nachbarn verwen-
det wird. In Ermangelung von Vorwissen verwenden die
meisten kNN-Klassifizierer einfache euklidische Distan-
zen, um die Undhnlichkeiten zwischen den als Vektorein-
gaben dargestellten Beispielen zu messen (Weinberger &
Saul, 2009). Zusammen mit des in Kapitel ,,Variabilitits-
modellierung® beschriebenen Verfahren soll die kNN kon-
kret in Bezug auf die Fallstudie beschrieben werden.
Vertiefung: Variabilititsmodellierung

Es ist eine grofe Herausforderung, einem Computer
das Verstehen von Bildern beizubringen. Durch Einbezie-
hen typischer Veranderungen in Bildern ist man jedoch im-
stande, die Erkennung bzw. die Zuordnung von Bildern zu
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verbessern. Hierzu wird ein Verfahren beschrieben, wel-
ches die Variabilitit in der Klassifikation von Bildern un-
tersucht.

Ziel der Klassifikation soll sein, aus vorhandenen Da-
ten eine moglichst optimale Entscheidung abzuleiten.
Diese Entscheidungen werden in einer Zuordnung zu einer
Klasse k € {1,...,K} beschrieben. Optimalitdt wird er-
reicht, wenn die Fehlerrate bzw. die falschen Klassenzu-
ordnungen minimiert werden. Zuriickgegriffen wird dabei
auf Trainings- und unabhédngigen Testdaten. Weiterhin
wird das Wissen eingesetzt, dass bestimmte Variationen in
den Bildern deren Klassenzugehorigkeit nicht veréndert.
Zur Behandlung der Variabilitit wird dabei auf invariante
Distanzfunktionen — die Néchste-Nachbar-Regel (kNN) —
gesetzt (Keyers, 2007).

In Bezug auf die Fallstudie der Waben kann die Varia-
bilitdt mit der in Kapitel ,,Grundlagen* beschriebenen Qua-
lititsbewertungen verglichen werden. Bis Dato wurden all
jene Waben mit Wertung > 8 als erste Wahl eingestuft. Da
dadurch jede Wabe einen gewissen Qualitdts-Spielraum
hat, innerhalb dessen die Qualitét als erste Wahl eingestuft
werden kann, muss dies im Rahmen des Machine Learning
Algorithmus kNN beriicksichtigt werden.

auBerhalb d.
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Abb. 5 Visualisierung der Variabilitdt

Automatische Qualititskontrolle mit SAP Leonardo
und maschinellem Lernen — Umsetzung

Ziel von SAP Leonardo ist es, dass jede von der Ka-
mera aufgezeichnete Wabe vom ML-Algorithmus auf Ba-
sis des zuvor erlduterten Verfahrens zu klassifizieren. In
diesem Anwendungsfall werden die Entscheidungen in die
Klassen k € {1,...,32, Fehler} vorgenommen. Jede ein-
zelne Wabe fungiert dabei als eigene Klasse. Diese 33
Klassen stehen dabei schon im Vorfeld fest, auf Basis de-
ren das Modell nun mit Trainingsdaten gelernt wird.
Hierzu werden die Daten von insgesamt 100 000 Waben
mit sehr guter Qualitdt herangezogen. Diese Durchschnitts-
werte, basierend auf dem jeweiligen Farbwert und dem
schwarz-weil}-Verhiltnis, werden nun zur besseren Visua-
lisierung etwas vereinfacht in einem Koordinatensystem
dargestellt.

Die grundlegende Voraussetzung hierbei ist, dass jede
Wabe unterschiedliche Farb- und Schwarz-Weil3-Werte
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hat. Somit kann jeder Wabe im Koordinatensystem ein ei-
gener Bereich zugeordnet werden, ohne sich mit anderen
zu iiberschneiden.

Die schwarzen Punkte repriasentieren hierbei die einzel-
nen Waben (1,...,32), welche die Trainingsdaten repriasen-
tieren. Der gestrichelte Kreis um die Punkte stellt die Va-
riabilitdt dar, welche sich aus dem erlaubten maximalen
Qualitéts-Spielraum, im Rahmen des kNN ermittelt, ergibt.

Die roten Punkte sind nun neue bzw. unbekannte Test-
daten, also eine neu abfotografierte Wabe, welche es jetzt
zu klassifizieren gilt. Diese Test-Wabe wird nun entspre-
chend ihrer Farbwerte und des schwarz-wei3-Verhéltnisses
an der entsprechenden Stelle im Koordinatensystem plat-
ziert. Mittels der euklidischen Distanz wird nun der néchste
Nachbar (k=1) ermittelt. Am Beispiel von Wabe 3 (rot) aus
Abb. 5 wire dies ebenfalls Wabe 3 (schwarz). Da der rote
Punkt von Wabe 3 innerhalb der gestrichelten Linie liegt
und die Distanz zu seinem Nachbarn sehr gering ist, wére
eine entsprechende Klassifizierung erfolgreich. Ein Bei-
spiel eines solchen Falls wiren die 32 Waben eines Ful3-
balls, deren Qualitdt der Waben 24-mal mit 9 und 8-mal
mit 10 bewertet wurde. Somit hétte der rote Punkt nur eine
sehr kurze Distanz zu seinem schwarzen Trainingspunkt
und wiirde als qualitativ hochwertig eingestuft werden.

Am Beispiel von Wabe 1 (aus Abb. 5), wiirde man er-

Test-Wabe 24 — Gute Qualitat

I

Binérisierung der abfotografierten Wabe

die restlichen 27 mit 9 bewertet worden wéren. Dadurch
wire die Qualitit einiger Waben ungentigend und der zu-
gehorige Fullball miisste dementsprechend aussortiert wer-
den.

ADb. 6 zeigt etwas vereinfacht den genauen Klassifizie-

rungs-Prozess von Wabe Nr. 24 von der Original-Fotogra-
fie bis zu seiner endgiiltigen digitalen Transformation in
einen Feature-Vektor. Weiterhin soll sie dabei den Unter-
schied zwischen einer Wabe mit guter Qualitdt (oben) und
einer Wabe mit schlechter Qualitét (unten) veranschauli-
chen.

Ein Feature-Vektor ist dabei ein eindimensionales Ar-

ray bestehend aus mehreren Nullen und Einsen und stellt
eine maschinenlesbare Verschliisselung der Positions- und
Farbdaten jeder einzelnen Wabe dar. Dieser Vektor bildet
dabei den Test-Parameter ab. Auf der rechten Seite der Ab-
bildung ist der ebenfalls ein Feature-Vektor zu sehen, wel-
cher die qualitativ sehr guten Trainings-Waben beinhaltet.
Mittels des kNN-Algorithmus wird nun der Feature-Vektor
der Test-Wabe mit dem Feature-Vektor der Trainings-Wa-
ben verglichen. Zum einen wird als Ergebnis ausgegeben,
ob die zu testende Wabe

a) der Trainings-Wabe am néchsten ist und
b) nahe genug an der Trainings-Wabe liegt.
Sind beide Punkte erfiillt — wie bei der oberen Wabe

Trainings-Wabe 24
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Test-Wabe 24 — Schlechte Qualitat

Bindrisierung der abfotografierten Wabe
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kennen, dass auch hier Wabe 1 (schwarz) tendenziell der
néchste Nachbar wire. Da nun allerdings der rote Punkt
eine viel zu groBe Entfernung zu seinem schwarzen Pen-
dant aufweist, wird es zu keiner erfolgreichen Klassifizie-
rung kommen. Dies konnte beispielsweise der Fall sein,
wenn 5 der 32 Waben mit einem Qualitits-Wert < 7 und

Anwendungen und Konzepte der Wirtschaftsinformatik

aus Abb. 6 — so kommt es zu einer korrekten Klassifizie-
rung und besteht somit den Qualititstest.

Sind jedoch Beschiadigungen auf der Wabe vorhanden,
so ist einer der beiden Punkte nicht erfiillt und es kommt
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dadurch — wie die untere Wabe in Abb. 6 - zu keiner er-
folgreichen Klassifizierung. Die Wabe besteht den Quali-
tatstest nicht.

Dies weist darauf hin, dass das eben angewandte Ver-
fahren das Erlernen relevanter Feature-Vektoren fiir die
Durchfiihrung einer genaueren Vorhersage, wie bereits von
(Essid, Laga & Samir, 2018) beschrieben, evaluiert.

(Keyers, 2007) hat bereits eruiert, dass Klassifizierun-
gen von Bildern imstande sind, eine nur sehr geringe Feh-
lerrate aufweisen zu konnen. So konnten von ihm Fehler-
raten von nur 0,52% statuiert werden.

Die folgenden Zahlen zeigen auf, wieviel Zeit die Qua-
litatskontrolle eines Balls (32 Waben) nach der Einfithrung
von SAP Leonardo in Anspruch nimmt und welche Schritte
der Qualitatspriifung einen zeitlichen Einfluss darauf ha-
ben.

Priifung Dauer
Bewegung Roboterarm 9 sec
Klassifizierung d. Bilder /
FlieSbandbewegung 6 sec
GESAMT 15 sec

Tab. 3 Dauer Qualitdtssicherung mit SAP Leonardo

Die Klassifizierung der Waben geschieht direkt nach
der Aufnahme der Bilder wéihrend sich der Roboterarm
noch bewegt. Bis der Ball also durch die FlieBbandbewe-
gung bei dem Bildschirm, welcher die Klassifizierungser-
gebnisse anzeigt, angelangt ist, steht schon fest, in welche
Kategorie er eingeordnet werden kann. Da die Klassifizie-
rung parallel abléuft, ist die Dauer dieser nicht relevant fiir
die Zeit, die pro Ball bendtigt wird. Beziiglich der zusitz-
lichen Kosten, die durch die Einfithrung von SAP Le-
onardo anfallen, wird mit folgenden Kosten kalkuliert:

Wie bereits bei der Qualitatskontrolle vor der Einfiih-
rung von SAP Leonardo wird auch hier mit einer produ-
zierten Stlickzahl von 12 Mio. Béllen gerechnet. Die Qua-
litdtskontrolle dieser dauert nun nur noch (12 Mio. Stiick -
15sek/Ball) /3600 = 50 000 Stunden. Da der Prozess der
Priifung der einzelnen Qualitdtsmerkmale nun nicht mehr
hintereinander ablduft, sondern alle Kriterien auf einmal
gepriift werden, werden mehrere solcher Roboterarme be-
notigt. Man geht davon aus, dass jede dieser Anlagen ein
ganzes Jahr tiber durchlaufen kann, also 8.760 Std pro Jahr
in Betrieb ist. Es werden somit 50 000Std / 8 760 Std = 5,7
- also insgesamt sechs Roboterarme - benétigt. Die Auslas-
tung der Arme betrdgt nun weniger als 100. Wahrend die-
ser Stunden ist jeweils ein Mitarbeiter fiir zwei Anlagen zur
Kontrolle der Prozesse anwesend. Somit sind fiir diesen
Prozess zu jeder Zeit drei Mitarbeiter anwesend. Um faire
Arbeits- und Urlaubszeiten zu gewéhrleisten, werden hier-
fiir 12 Mitarbeiter eingestellt. Fiir die Instandhaltung aller
Anlagen werden zwei Mitarbeiter, einer fiir die Software,
der andere fiir die Hardware, mit 288 Stunden pro Jahr be-
auftragt. Vor jeder Saison miissen zwei Mitarbeiter das Da-
tenmodell entwickeln und trainieren. Hierfiir werden 160
Stunden angesetzt. Insgesamt werden also circa 16 Mitar-
beiter benoétigt, welche jedoch alle nicht voll beschaftigt
werden. Pro Jahr muss somit fiir die Qualitatskotrolle die-
ses Balles fiir 8.760Std - 3 + 48 Std + 160 Std = 26 488
Stunden aufgekommen werden. Ein Mitarbeiter verdient
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nun deutlich mehr, da er entsprechend fortgebildet wurde
und hohere Tétigkeiten ausfithren muss. Es ist mit einem
Kostenaufwand von 15 Euro pro Stunde auf Unterneh-
mensseite zu rechnen. Im ersten Jahr nach der Einfiihrung
von SAP Leonardo fielen 200.000 Euro an zusétzlichen
Kosten an.

Die jahrlichen Kosten ohne Personalaufwand betragen
2.000 Euro + 500 Euro + 3.500 Euro = 6.000 Euro. Somit
betrugen die Gesamtkosten im ersten Jahr 200.000 Euro +
6.000 Euro + 26.488 Std - 15 Euro/Std = 603.320 Euro.
Nachdem die einmaligen Kostenpunkte wegfallen, betrédgt
der jahrliche Aufwand fiir die Qualititskontrolle im zwei-
ten Jahr nun 403.320 Euro. Die Personalkosten pro Jahr be-
laufen sich hierbei auf 397.320 Euro. Um die Kosten besser
mit denen des vorherigen Prozesses der Qualitidtskontrolle
zu vergleichen, ist anzumerken, dass sédmtliche zusitzli-
chen Kosten, wie beispiclsweise Betriebskosten, bereits im
Stundenlohn integriert sind. Es kann daher davon abgese-
hen werden, nur die Personalkosten miteinander zu verglei-
chen. Vielmehr sollten fiir einen fairen Kostenvergleich die
Gesamtkosten des SAP Leonardo Systems, also 403 320
Euro jéhrlich nach der Einfiihrung, in Betracht gezogen
werden.

Fiir die false positive Rate wird nun die von (Keyers,
2007) ermittelte Fehlerrate von 0,52% herangezogen. In
der manuellen Qualitdtskontrolle lag die false negative
Rate bei 2,5% und die false positive Rate bei 4%. Die false
negative Rate liegt unter SAP Leonrado nur noch bei
0,05%, da es unwahrscheinlicher ist, dass ein defekter Ball
die Qualitdtskontrolle besteht, insbesondere wenn mehr als
ein Qualitdtskriterium nicht erfiillt ist. Der Algorithmus ar-
beitet somit wesentlich genauer als das menschliche Auge.
Es ist zu beriicksichtigen, dass diese Fehlerraten stark da-
von abhédngen, wie gut das Variabilititsmodell trainiert
wird. Es wird groBler Wert darauf gelegt, dass dieser Pro-
zess besonders griindlich durchgefiihrt wird, um die Feh-
lerraten moglichst gering zu halten.

Die Auswirkungen dieser Raten auf das Kostenmodell
lassen sich wie folgt beschreiben: 0,52% aller fehlerfreien
Bille werden trotz ausgezeichneter Qualitdt aussortiert.
Der Schaden, der hierbei entsteht, belduft sich nur noch auf
50 Euro - 0,52% - 12Mio. Bélle = 3 120 000 Euro. Es wer-
den immer noch 0,05% der ausgelieferten Bélle zuriickge-
sendet. Hieraus entstehen zuséitzliche Kosten von

70 - 0.0005 + 12 Mio. + 10° Euro - L

= 1,94 Mio. Euro,

da zusitzlich zu den Kosten eines false positive Fehlers un-
ter anderem Riicksendekosten und Imageschéden getragen
werden miissen. Insgesamt ergeben sich daraus Mehrkos-
ten von circa 5,06 Mio. Euro.

Automatische Qualititskontrolle mit SAP Leonardo
und maschinellem Lernen — Erzielte Verbesserungen

Zum Vergleich der manuellen mit der automatischen
Qualitédtskontrolle werden die Dauer der Qualitdtskontrolle
eines Balles, Anzahl der benétigten Mitarbeiter, Dauer der
Mitarbeiterarbeit, jéhrliche Prozesskosten, Kosten aus
false positive Fehlern und Kosten aus false negative Feh-
lern gegeniibergestellt.
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Alle Kennzahlen werden durch die automatische Qua-
litdtskontrolle verbessert; die einzelnen Werte befinden
sich in Tabelle 4. So konnte die Dauer der Qualitdtskon-
trolle eines FuBballs durch SAP Leonardo um circa 62.5%
gesenkt werden. Die Anzahl der benétigten Mitarbeiter fiir
den Prozess der Qualitdtskontrolle konnte ebenfalls deut-
lich gesenkt werden, konkret ausgehend von der bereits
eingefithrten Methode um circa 78%. Daraus resultierend
sank auch die Dauer der benétigten Mitarbeiterarbeit um
83%. Die jdhrlichen Prozesskosten konnten um 66% ver-
ringert werden. Bei den Kosten fiir alle false positive Feh-
ler liegt eine betrédchtliche Einsparung von 87% vor, wel-
che auf die Erfahrungen der Entwickler des Variabilitéts-
Modells zuriickzufiihren ist. Schlielich liegt bei den Kos-
ten flir alle false negative Fehler eine Verringerung um
92% vor. Das gro3te Verbesserungspotenzial liegt bei den
Fehlerkosten — in beiden Féllen tiber 85%. Diesen Einspa-
rungen stehen erhdhte Einfithrungskosten von 603320
Euro im ersten Jahr gegeniiber. Deswegen lohnt sich eine
Einfilhrung von SAP Leonardo. Ein weiterer Vorteil be-
steht darin, dass die Architektur rund um SAP Leonardo
und des Roboterarms fiir andere bzw. dhnliche Anwen-
dungsfille verwendet werden kann.

Mit SAP
Manuell | Le-
onardo
Dauer Quali-
tatssiche- 45 15
rung pro
Ball in Sek
Anzrflhl Mit- 7 16
arbeiter
Dauer in
Stunden 150 000 26 488
Jahrliche
Prozesskos- 1.2 Mio 403 320
ten
Kosten false | o) \rio | 3,12 Mio
positive
Kosten false | 54 5 Mio | 1.94 Mio
negative

Tab. 4 Gegeniiberstellung Kennzahlen

Zusammenfassung

Diese auf realen Daten basierende Fallstudie zur Qua-
litatssicherung demonstriert eine vollautomatische Quali-
tatskontrolle mit SAP Leonard. Aufgrund den in der Lite-
ratur nachgewiesenen Ergebnissen durch maschinelles
Lernen diirften sich substantiell geringere Fehlerraten rea-
lisieren lassen. Die dann erreichbaren Prozessbeschleuni-

200 . . .
gungen um —= % und Kostenreduktionen auf einen kleinen

Bruchteil sind so gewaltig, dass in naher Zukunft mit tat-
sdchlichen Projekten gerechnet werden kann. Da Bilder-
kennung beim Kommissionieren von Montagebauteilen
sehr wirkungsvoll sein diirfte, mégen viele Anwendungen
in Industrie 4.0 sich durch diese Fallstudie inspirieren las-
sen.
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