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Prozessbeschreibung 

Für eine erfolgreiche Modellbildung ist es hilfreich den zu modellierenden Prozess und seine 

Einflussgrößen zunächst in einem Blockschaltbild zu beschreiben. Ausgehend von dieser gra-

fischen Darstellung der Wirkungszusammenhänge können dann Modellierungsansätze mit un-

terschiedlichem Detailgrad bzw. unterschiedlichen vereinfachenden Annahmen abgeleitet 

werden. Der in der vorliegenden Spritzgießmaschine Arburg Allrounder 470 S realisierte Pro-

zess lässt sich wie in Abbildung 1 dargestellt beschreiben. 

 

Abbildung 1: Blockschaltbild des geregelten 3-phasigen Spritzgießprozesses 

Der Maschinenführer gibt durch Eingabe am Bedienfeld der Maschine und am Kühlaggregat 

Werte für die Prozessparameter s vor, welche die Sollwerttrajektorien {𝒓𝑘}𝑘=1
𝑁  für die maschi-

neninternen Regler parametrieren. Dabei ist k die diskrete Zeit mit 𝑡 = 𝑘𝑇𝐴, 𝑇𝐴: Abtastzeit. Die 

Abbildung 𝒇(𝒔) der Prozessparameter auf die Sollwerttrajektorien ist deterministisch und be-

kannt. Der Spritzgießprozess selbst lässt sich in drei Phasen unterteilen: Eine geschwindg-

keitsgeregelte Einspritzphase, eine druckgeregelte Nachdruckphase und eine Abkühlphase, 

in der das Bauteil bis zur Entformung abkühlt. Die während des Zyklus erfassten Prozessgrö-

ßen {𝒑𝑘}𝑘=1
𝑁 wirken in der hier verwendeten Modellvorstellung auf das im Werkzeug entste-

hende Bauteil und beeinflussen so dessen Eigenschaften 𝑸. Hierbei kann es sich bspw. um 

dessen Masse, Geometrie, mechanische Eigenschaften und Oberflächeneigenschaften han-

deln. Während sich der Fertigungsprozess in drei klar voneinander abgrenzbare Phasen un-

terteilen lässt, ist das für den Prozess der Bauteilentstehung und der Ausbildung der Quali-

tätseigenschaften nicht der Fall. Im Werkzeug finden komplexe Prozesse, wie bspw. zeitlich 

und räumlich verteilte Fließprozesse und Phasenumwandlungen statt, die sich nicht zwangs-

läufig mit derselben Anzahl an Teilmodellen wie der Fertigungsprozess beschreiben lassen 

und unter Umständen nicht einmal mit den hier verwendeten Modellen mit räumlich kon-

zentrierten Parametern beschreibbar sind. 
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Unter der Annahme, dass sich der Prozess durch Modelle mit räumlich konzentrierten Para-

metern beschreiben lässt, können aus der Prozessbeschreibung in Abbildung 1 verschiedene 

Modellierungsansätze abgeleitet werden, die im folgenden Abschnitt vorgestellt werden. 

Modellierungsansätze 

Zunächst sollte feststehen, für welchen Zweck das Modell eingesetzt werden soll. Daraus 

ergibt sich, welche Eingangsgrößen u dem Modell für die Prädiktion der Zielgröße (die Bautei-

leigenschaften 𝑸) zur Verfügung stehen. Typische Anwendungsszenarien sind bspw.: 

• Ein Modell soll als “Soft-Sensor” verwendet werden, um die Bauteileigenschaften 𝑸 im 

Anlagenbetrieb zu prädizieren, ohne dass diese gemessen werden müssen. In einem 

solchen Fall muss das Prädiktionsergebnis erst nach Abschluss des Zyklus vorliegen 

und somit können als Modelleingangsgrößen 𝒖 alle Prozessparameter 𝒔, Prozessgrö-

ßen {𝒑𝑘}𝑘=1
𝑁  und beliebige daraus extrahierte Features verwendet werden. 

• Soll ein Modell nicht nur zur Prädiktion verwendet werden, sondern um den Prozess 

zu steuern, muss das Modell die vom Nutzer manipulierbaren Größen als Modellein-

gangsgröße erhalten, also bspw. die Prozessparameter s. Darüber hinaus können wei-

tere Größen zur Verbesserung des Prädiktionsergebnisses als Modelleingangsgrößen 

verwendet werden. Es muss jedoch sichergestellt werden, dass diese Größen zu dem 

Zeitpunkt zu dem Prädiktionsergebnis vorliegen muss, auch zugänglich sind. Soll ein 

Modell bspw. dazu verwendet werden um vor Beginn eines Zyklus die einzustellenden 

Prozessparameter 𝒔opt zu berechnen, dann darf das Modell nur Eingangsgrößen ver-

wenden, die vor Zyklusbeginn vorliegen oder geschätzt werden können. 

Im Projekt wurden vorrangig die drei in Abbildung 2 dargestellten Modellierungsansätze unter-

sucht. Der einfachste Ansatz a), die statische Abbildung der eingestellten Prozessparameter 

𝒔 auf die Bauteilqualität 𝑸, impliziert einen identischen Anfangszustand der Spritzgießma-

schine zu Zyklusbeginn sowie das Ausbleiben von Störgrößen bspw. durch sich ändernde 

Umgebungsbedindungen, Materialeigenschaften, Maschinenverschleiß. Inwieweit diese An-

nahmen erfüllt sind, entscheidet über die erreichbare Modellgüte mit diesem Ansatz. 

 

a) 

 

b) 

 

c) 

Abbildung 2: Modellierungsansätze 
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Dieser Ansatz kann durch den initialen Maschinenzustand 𝒑0, sofern messbar, erweitert wer-

den, siehe Abbildung 2b). Dieser umfasst bspw. die Werkzeugtemperatur zum Zyklusbeginn, 

die Position der Schnecke zum Zyklusbeginn und den Druck im Hydraulikaggregat zu Zyklus-

beginn. Insbesondere die initiale Werkzeugtemperatur 𝑇wkz,0 hat sich als wichtiger Prädiktor 

herausgestellt. Hierzu sollte erwähnt werden, dass das vorlaufgeregelte Werkzeugtemperier-

gerät ein schnelles Auskühlen des Werkzeuges begünstigte. 

Der umfassendste Ansatz zur Modellierung der Bauteilgüte ist die dynamische Abbildung der 

Prozessgrößentrajektorien {𝒑𝑘}𝑘=1
𝑁  auf die Bauteilqualität 𝑸. Sogar die Auswirkungen von 

Störgrößen, siehe Abbildung 2c), die während eines Zyklus wirken, können hierbei mit abge-

bildet werden - vorausgesetzt die Wirkung der Störgröße ist in den Prozessgrößentrajektorien 

messbar. Für die Berechnung optimaler Prozessparameter 𝒔opt ist dieses Modell im Gegen-

satz zu den anderen beiden Ansätzen jedoch nicht direkt nutzbar, da diese nicht ins Modell 

eingehen. Es ist ein weiteres Modell erforderlich, welches die Prozessparameter zunächst auf 

die Prozessgrößentrajektorien {𝒑𝑘}𝑘=1
𝑁  abbildet. 

Die beiden vorgestellten statischen Modellierungsansätze wurden mittels Neuronaler Netze 

mit einer und zwei verdeckten Schichten sowie Polynomen mit Interaktionstermen umgesetzt. 

Für den dynamischen Ansatz musste ein schaltendes dynamisches Modell entwickelt werden, 

welches in Abbildung 3 dargestellt ist. Für eine detailliertere Modellbeschreibung wird an die-

ser Stelle auf den Konferenzbeitrag 

Rehmer, A. & Klute, M. et al. An internal dynamics approach to predicting batch-end product 

quality in plastic injection molding using Recurrent Neural Networks, IFAC-PapersOnLine 6th 

IEEE Conference on Control Technology and Applications (CCTA), Vol. 53, Elsevier, 2022 

verwiesen. 

 

Abbildung 3: Schaltendes Qualitätsmodell mit interner Dynamik 
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Erreichte Modellgüten 

Die Modellgüten werden im Folgenden basierend auf den Daten, die im Rahmen eines zwei-

stufigen zentral zusammengesetzten Versuchsplans (Central Composite Design – CCD) mit 

Zentralpunkt und mittigen Sternpunkten erhoben wurden, vorgestellt. Die acht variierten Fak-

toren sind in Tabelle 1 dargestellt. 

 

Tabelle 1: Faktoren und Faktorstufen 

Prozessparameter 𝒔 -1 0 1 

Düsentemperatur  250 °C 255 °C 260 °C 

Werkzeugtemperatur 40 °C 45 °C 50 °C 

Einspritzgeschwindigkeit 16 cm³/s 32 cm³/s 48 cm³/s 

Umschaltpunkt 13 cm³ 13,5 cm³ 14 cm³ 

Nachdruckhöhe 500 bar 550 bar 600 bar 

Nachdruckzeit 3 s 4 s 5 s 

Staudruck 25 bar 50 bar 75 bar 

Restkühlzeit 15 s 17,5 s 20 s 

 

Das exemplarisch produzierte Bauteil ist der in Abbildung 4 abgebildete Originalitätsver-

schluss. Die prädizierte Qualitätsgröße ist in diesem Fall der Durchmesser der Verschluss-

kappe. 

 

Abbildung 4: Originalitätsverschluss 

 

Die Ergebnisse der Modellbildung sind qualitativ in Tabelle 2 zusammengefasst. 
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Tabelle 2: Qualitative Zusammenfassung der Modellbildung des Spritzgießprozesses 

Modellier-

ungs-ansatz 

Modellstruktur Implementie-

rungsaufwand 

Optimie-

rungsdauer 

Modell-

güte 

Anmerkungen 

𝒔 → 𝑸 

 

Polynom gering ms o 

• Global optimales Modell in ei-
nem Schritt berechenbar 

• Keine Mehrfachininitalisierung 
erforderlich 

• Polynom 4. Grades i.d.R. aus-
reichend, oszillierende Inter-
polation bei höheren Graden 

Multilayer Per-

ceptron 
gering s - min + 

• Modellgüte variiert kaum 

• Wenige Mehrfachininitalisier-
ung erforderlich 

• Zwei verdeckte Schichten 
i.d.R. etwas besser als seine 
verdeckte Schicht. 

[
𝒔

𝒑0
] → 𝑸 

 

Polynom 

siehe oben siehe oben 

+ 

• siehe oben Multilayer Per-

ceptron 

++ 

{𝒑𝑘}𝑘=1
𝑁 → 𝑸 

Schaltendes 

Modell mit inter-

ner Dynamik 

sehr hoch 

h +++ • Modellgüte variiert stark 

• Mehrfachininitalisierung er-
forderlich 

 

Lessons Learned 

Anhand der vorliegenden Ergebnisse und der während der Versuchsdurchführung gesammel-

ten Erfahrungen lassen sich folgende Schlussfolgerungen ableiten: 

• Statische Modelle sind zur Prädiktion der Bauteilqualität sehr gut geeignet und haben 

ein besseres Kosten-Nutzen Verhältnis als dynamische Modelle. 

• Im Hinblick auf eine Optimierung der einzustellenden Prozessparameter 𝒔 sind stati-

sche Modelle ebenfalls vorzuziehen, da diese sich unmittelbar hierfür verwenden las-

sen. 

Bei der Mehrfachdurchführung von Versuchsreihen traten regelmäßig nicht-reproduzierbare 

Effekte, auch während des gleichen Tages auf. Es existieren also noch weitere, nicht erfasste 

und nicht kontrollierbare Größen, welche die Bauteilqualität beeinflussen. Mögliche Maßnah-

men in diesem Fall sind: 

• Den Prozess von jeglichen Störgrößen abschotten, indem alle Randbedingungen (Ma-

terialeigenschaften, Umgebung, etc.) konstant gehalten werden. 

• Identifizieren und Messen der Störgrößen, um diese in das Modell aufnehmen zu kön-

nen. Da der Eingangsgrößenraum hierdurch sehr hochdimensional würde, sind 
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Methoden zu entwickeln, die auch bei spärlich besetzten Eingangsräumen akzeptable 

Ergebnisse liefern. 

• Nachschätzen des Modells basierend auf den vorliegenden Daten, damit dieses das 

geänderte Eingangs-Ausgangsverhalten lernt. 

Im Projekt wurde sich für die letztere Maßnahme entschieden. Hat eine Maschine aber einen 

stark ausgeprägten „Tagesgang“ ist dies vermutlich keine langfristig befriedigende Lösung, da 

das Modell dann ständig nachgelernt werden muss und auf Basis des Modells errechnete Pro-

zessparameter nicht vertrauenswürdig sind. 
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