Die Dissertation entwickelt einen neuartigen, lernenden Ansatz zur Vorhersage
von Prozesskréften in der NC-Frasbearbeitung und adressiert damit zentrale
Herausforderungen einer modernen Einzelteilfertigung. Angesichts hoher Bauteilvarianz,
wechselnder Randbedingungen und steigender Qualitatsanforderungen stoBen
klassische Prozesskraftmodelle zunehmend an Grenzen: Sie sind haufig zu komplex in der
Parametrierung, nur eingeschrankt Ubertragbar oder bilden wesentliche Zusammenhange
nicht hinreichend ab.

Die Arbeit verfolgt daher das Ziel, ein prozess- und bauteilibergreifend einsetzbares,
datenbasiertes Prozesskraftmodell zu entwickeln, das die Vorteile Kinstlicher Neuronaler
Netze mit dem etablierten Wissen klassischer Modellierungsansatze verbindet. Hierzu
wird die stetig wachsende Datenbasis der CAx-Prozesskette systematisch erschlossen.
Informationen aus CAD, CAM, NC und CAQ werden kontextualisiert, strukturiert und
entlang der Werkzeugperspektive veredelt, sodass ein durchgédngiges, konsistentes Abbild
des Fertigungsgeschehens entsteht.

Darauf aufbauend entsteht ein lernendes, hybrides Gesamtmodell, das komplexe
Zusammenhange zwischen ProzessgroBen und resultierenden Prozesskraften prazise
erfasst. Dieses Modell wird in einen am WZL entwickelten Frassimulations-Demonstrator
integriert, um den praktischen Nutzen im industriellen Umfeld zu validieren. Zwei
Anwendungsfélle stehen dabei im Fokus: die virtuelle, a-priori Absicherung der
Bauteilqualitat in der CAM-Planung sowie eine ortsbezogene Live-Prozessiberwachung
durch den Vergleich simulierter und real gemessener Prozesskréafte.

Die Validierungsergebnisse zeigen deutlich, dass der lernende Ansatz konventionelle
Modelle hinsichtlich Genauigkeit, Robustheit und Ubertragbarkeit Ubertrifft. Die
Dissertation leistet damit einen Beitrag zur Weiterentwicklung digitaler Fertigungssysteme
und eréffnet neue Potenziale fur eine effizientere, flexiblere und zuverldssigere Zerspanung
komplexer Bauteile.
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Kurzzusammenfassung

Die vorliegende Dissertationsschrift widmet sich der Entwicklung eines innovativen, lernenden
Ansatzes zur Ermittlung von Prozesskraften in der NC-Frasbearbeitung. Die Motivation fur diese
Forschung ergibt sich aus dem Bedarf einer validen Bewertungsgré3e wie die Prozesskraft zur
qualitativen Beurteilung von NC-Frasprozessen in Verbindung mit den Herausforderungen, die
die moderne Einzelteilfertigung mit sich bringt, insbesondere aufgrund der hohen Bauteilvarianz
und der sich kontinuierlich &ndernden Randbedingungen. In diesem Kontext sto3en traditionelle
Prozesskraftmodellierungen an ihre Grenzen, da sie entweder eine zu komplexe und zeitaufwandige
Parametrierung erfordern oder nicht alle relevanten Zusammenhé&nge abbilden, wodurch sie nicht die
erforderliche Generalisierbarkeit fir eine breite Anwendung aufweisen.

Das Ziel dieser Dissertation besteht darin, ein lernendes Prozesskraftmodell fiir die NC-Fréas-
bearbeitung zu entwickeln, das die Vorziige datengetriebener Verfahren mit den Erkenntnissen
aus bewahrten Prozesskraftmodellen kombiniert. Der vorgeschlagene Ansatz zielt darauf ab, die kon-
tinuierlich wachsende Datenbasis in der Fertigung zu nutzen, um sowohl die Vorhersagegenauigkeit
als auch die Ubertragbarkeit der Modelle nachhaltig zu verbessern. Die Methodik umfasst dabei meh-
rere Schritte: Zunéchst erfolgt die Informationsentwicklung entlang der CAx-Prozesskette, gefolgt von
der Datenveredelung aus der Werkzeugperspektive sowie der darauf basierenden Entwicklung des
lernenden Modellierungsansatzes. Im ersten Schritt werden Daten aus verschiedenen Quellen der
digitalen CAx-Prozesskette, wie CAD, CAM, NC und CAQ, erfasst, kontextualisiert und entsprechend
aufbereitet. Die Datenveredelung aus der Werkzeugperspektive hat zum Ziel, samtliche Daten mit
ihrem spezifischen Erfassungskontext in Beziehung zum zentralen Betrachtungsobjekt, dem Werk-
zeug, zu setzen. Diese Herangehensweise ermdglicht eine kontextbezogene Fertigungsdatenanalyse
sowie einen umfassenden prozess- und bauteillibergreifenden Daten- und Informationsvergleich. Fir
den lernenden Modellierungsansatz kommen Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) zum Einsatz, die
die komplexen Zusammenhénge zwischen den ProzessgréBen und Prozesskraften korrekt abbilden
kénnen. Das entwickelte, lernende Gesamtmodell wird im Anschluss in einen am WZL entwickelten
Frassimulations-Demonstrator integriert, um die Anwendbarkeit in realen Szenarien zu validieren. Die
Validierung des entwickelten Ansatzes erfolgt in verschiedenen, industriellen Anwendungsszenarien:
Zum einen Uber den Einsatz der lernenden Methodik in der virtuellen a-priori Ermittlung der Bauteil-
qualitét innerhalb der CAM-Planung, wodurch etwaige Prozessfehler und Qualitatsprobleme frihzeitig
identifiziert werden kdnnen. Zum anderen Uber den Einsatz der lernenden Methodik im Rahmen einer
ortsbezogenen Live-NC-Prozesssicherung, bei der die Prozesskrafte auf Basis des virtuellen Material-
abtrags Uberwacht und mit den real gemessenen GréBen verglichen werden, um Abweichungen vom
Sollzustand zu erkennen und geeignete GegenmafBnahmen einzuleiten.

Die Ergebnisse der Validierung belegen, dass der lernende Gesamtansatz in der Lage ist, valide
Vorhersagen zu treffen, die die Genauigkeit und Ubertragbarkeit konventioneller Modelle signifikant
Ubertreffen. Der entwickelte lernende Ansatz zur Prozesskraftmodellierung eréffnet neue Méglichkei-
ten fur eine effizientere und flexiblere Fertigung mechanischer Bauteile und birgt damit ein erhebliches
Potenzial zur Steigerung der Wettbewerbsfahigkeit von Unternehmen.






Brief Summary

This dissertation is dedicated to the development of an innovative, learning-based approach for
determining process forces in NC milling. The motivation for this research arises from the need for
a reliable evaluation metric, such as process force, to qualitatively assess NC milling processes,
combined with the challenges posed by modern single-part manufacturing, particularly due to high
component variability and continuously changing boundary conditions. In this context, traditional
process force modeling approaches reach their limits as they either require overly complex and
time-intensive parameterization or fail to capture all relevant interdependencies, thereby lacking the
necessary generalizability for broad application.

The objective of this dissertation is to develop a learning-based process force model for NC milling that
combines the advantages of data-driven methods with insights from established process force models.
The proposed approach aims to leverage the continuously growing data base in manufacturing to
sustainably enhance both the predictive accuracy and transferability of the models. The methodology
encompasses several steps: Initially, information is developed along the CAx process chain, followed
by data refinement from the tool perspective and the subsequent development of the learning-based
modeling approach. In the first step, data from various sources in the digital CAx process chain, such
as CAD, CAM, NC, and CAQ, is collected, contextualized, and appropriately processed. The data
refinement from the tool perspective aims to relate all data to its specific acquisition context with the
central focus on the tool. This approach enables context-based analysis of manufacturing data as well
as a comprehensive cross-process and cross-component comparison of data and information. For
the learning-based modeling approach, artificial neural networks (ANN) are employed, as they are
capable of accurately capturing the complex relationships between process parameters and process
forces. The developed, integrated learning-based model is then implemented into a milling simulation
demonstrator developed at WZL to validate its applicability in real-world scenarios. The validation of
the developed approach is carried out across various industrial application scenarios: First, through
the application of the learning-based methodology for virtual a priori assessment of component quality
within CAM planning, enabling the early identification of potential process errors and quality issues.
Second, through its use in location-based live NC process monitoring, where process forces are
monitored based on virtual material removal and compared with real measured values to detect
deviations from the target state and initiate appropriate countermeasures.

The validation results demonstrate that the integrated learning-based approach is capable of providing
reliable predictions that significantly surpass the accuracy and transferability of conventional models.
The developed learning-based approach to process force modeling opens up new possibilities for
more efficient and flexible manufacturing of mechanical components, thereby offering substantial
potential for enhancing the competitiveness of companies.
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— WKS

Luks mm Werkzeugléange

me — Schnittkraftbedingter Anstiegswert beim KIENZLE-Kraftmodell

MeN — Schnittnormalkraftbedingter Anstiegswert beim KIENZLE-Kraftmodell

Min,std — Beliebiger z-standardisierter Merkmalsvektor
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vy mm/min  Vorschubgeschwindigkeit Y-Achse (MKS, WKS)
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1 Einleitung

Introduction

Die Relevanz detaillierter Prozesssimulationen als fundamentale Basis fir die effiziente, prézise
und sichere Planung, Auslegung und Uberwachung von numerisch gesteuerten Zerspanprozessen,
insbesondere in der Einzelteil- und Kleinserienproduktion mit hoher Variantenvielfalt, ist unbestritten.
Besonders die steigende Nachfrage nach individualisierten Produkten erfordert neue, innovative
Ansétze in der flexiblen und smarten Prozessauslegung, -optimierung und -Uberwachung, wo klassi-
sche Planungs- und Modellierungsansétze fur diese Zwecke oft unzureichend sind [KLOC18]. Die
Erweiterung bestehender Simulationsansatze durch die zunehmende Digitalisierung und die damit
verbundene Datenverfligbarkeit kann die Barriere fiir eine flexible und kosteneffiziente Simulation von
Zerspanprozessen Uberwinden, indem der vermehrte Einsatz datengetriebener Modelle langfristig
eine breite Anwendbarkeit zur Prozessplanung und -steuerung erreicht.

Far eine schnelle und prézise Auslegung von Frasprozessen ist das Wissen Uber die zu erwartenden
Prozesskrafte von groBer Bedeutung, die innerhalb von Zerspanprozessen einen wesentlichen Ein-
fluss auf Bauteilqualitat, Werkzeugstandzeit und Prozesssicherheit haben [KLOC18]. Konventionelle
Modellierungsverfahren, darunter analytische oder empirische Modellansatze, stoBen dabei an ihre
Grenzen [SCHW19b]. Analytische Modelle, die auf physikalischen Gesetzen basieren, erfordern
meist eine aufwandige Parametrierung und sind daher unter variablen Prozessbedingungen nur
schwer einsetzbar [ROLL93; SRIV06; BREUO7; PERV14]. Empirische Modelle, etwa die Anséatze
von KIENZLE und ALTINTAS, sind zwar einfacher zu handhaben, weisen jedoch eine eingeschrénkte
Generalisierbarkeit auf und lassen sich nicht ohne Weiteres auf neue Werkstoffe oder Bearbei-
tungssituationen Ubertragen [KIEN57; ALTI00; DENK11; KLOC18; SCHW19b]. Zudem profitieren
diese Modelltypen nicht von der stetig wachsenden Datenbasis in der Industrie, die durch die zu-
nehmende Digitalisierung und Sensorintegration nach WIESCH, BRECHER ET AL. bereitgestellt wird
[BREC21].

Aus diesen Grilinden besteht relevanter Forschungsbedarf fiir neue, innovative Ansatze, die die Kom-
plexitit von Zerspanprozessen préazise und ohne aufwandige manuelle Parametrierung datenbasiert
modellieren kénnen, indem sie eine hohe Generalisierungsfahigkeit aufweisen. Dadurch kénnen
auch unter variierenden Prozessbedingungen in der on-demand-Fertigung von Kleinserien und
Einzelteilen effiziente und zuverlassige Ergebnisse innerhalb der Planung, Simulation und Steuerung
von Fertigungsprozessen geliefert werden. Zur Umsetzung dieser Anséatze ist eine systematische und
datenbasierte Erfassung, Bewertung und Verwaltung jeder Fertigungssituation erforderlich, mit dem
Ziel, Giber die wachsende Fertigungsdatenbasis die Genauigkeit und Ubertragbarkeit der betrachteten
Modellierungsanséatze zu erhéhen und somit in ein lernendes Produktionssystem zu Uberfuhren.
Um diesen Anforderungen gerecht zu werden, fokussiert sich die Dissertation auf ein kontinuierlich
lernendes Modellierungssystem zur Prozesskraftvorhersage fiir die NC-Frésbearbeitung, welches die
Vorteile datengetriebener Methoden mit Wissen aus etablierten Modellierungsansatzen vereint. Der
Modellierungsansatz basiert auf einem mehrstufigen Vorgehen:
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Im ersten Schritt erfolgt die fir die Umsetzung des Ansatzes erforderliche Informationsentwick-
lung entlang der digitalen CAx-Prozesskette, die Daten aus verschiedenen Quellen wie CAD,
CAM, NC und CAQ systematisch sammelt, kontextualisiert und aufbereitet. Diese Daten liefern
in einer digital vernetzten Produktionsumgebung wichtige, kontextualisierte Eingangs- und Meta-
Informationen flr die spatere Modellierung, indem sie die virtuelle Prozessinteraktion zwischen
Werkstlick, Werkzeug, Prozess und Maschine durch die umfassende Betrachtung der Prozesskette
ermdglichen.

Im zweiten Schritt wird die ermittelte Datenbasis auf die Werkzeugperspektive bezogen und in
informationsrelevante EingangsgréBen fiir das lernende Modell transformiert. Die Transformation
auf die Werkzeugperspektive ermdglicht die werkzeugbezogene und somit ortsfeste Interpretation
und Identifikation von mdglichen Korrelationen zwischen den ProzessgréBen und den resultierenden
Prozesskraften. Ein besonderer Fokus liegt dabei auf der Ermittlung der EingriffsgréBen wie der
Schnitttiefe a,,, der Eingriffsbreite a. sowie des Umschlingungswinkels ¢, die iber eine Erweiterung
der am Werkzeugmaschinenlabor WZL der RWTH Aachen entwickelten Materialabtragsimulation als
das hier verwendete Prozesssimulationssystem berechnet werden kénnen.

Der Schwerpunkt dieser Dissertation liegt im dritten Schritt auf der Entwicklung des kontinuierlich
lernenden Prozesskraftmodells, das datengetriebene Methoden mit bestehendem Fertigungswissen
kombiniert und so einen hybriden Gesamtmodellansatz bildet. Zunachst werden die heterogenen
Prozessdaten durch Clustering-Algorithmen in spezifische Gruppen unterteilt, die charakteristische
Prozesssituationen, z. B. Schrupp-, Schlicht- oder Bohroperationen, reprasentieren. Diese sogenann-
ten Cluster werden im Anschluss sequenziell und kontinuierlich einem Probabilistischen Neuronalen
Netzwerk prasentiert, wodurch kontinuierliches Lernen ermdglicht wird, um sich an bisher unbekannte
Prozesssituationen anzupassen, ohne bereits erlerntes Wissen zu verlieren. Zur Umsetzung eines
gesicherten Lernprozesses der Kiinstlichen Neuronalen Struktur ist die Integration des bestehenden
Fertigungswissens erforderlich, die auf zwei Ebenen erfolgt: Zum einen wird das empirische Kraft-
modell nach ALTINTAS als Basiswissen genutzt und an jedes Cluster angepasst, wobei spezifische
Modellkoeffizienten in einer Wissensdatenbank systematisch gespeichert werden. Zum anderen
dient das ALTINTAS-Kraftmodell als Sicherheitsinstanz in der Prozesskraftvorhersage, indem es
bei signifikanten Abweichungen zwischen prognostizierter und gemessener Prozesskraft zusatzlich
das trainierte PNN-Modell aktiviert, um die fehlerhafte Vorhersage des ALTINTAS-Kraftmodells zu
korrigieren. Durch das kontinuierliche Verarbeiten dieser Abweichungen erlernt das PNN-Modell
langfristig neue Zusammenhange und gleicht so die geringe Modelllibertragbarkeit herkdmmlicher
Ansétze aus.

Die Validierung des lernenden Modellierungsansatzes erfolgt durch die anschlieBende Integration in
einen Frassimulation-Demonstrator, der von WIESCH, BRECHER ET AL. entwickelt wurde [BREC21].
Der Demonstrator erméglicht praxisnahe Tests zur Anwendbarkeit und Leistungsféhigkeit des Modells,
sowohl in der a-priori Prozesssimulation zur NC-Prozessplanung, zur Qualitatsvorhersage in der CAM-
Simulation sowie in der Live-NC-Prozesssicherung in der Einzelteilfertigung.

Die vorliegende Dissertation entstand im Rahmen des Forschungsprojekts ”Internet of Production”
(Foérderkennzeichen 390621612), das von der Deutschen Forschungsgemeinschaft (DFG) im Kontext
der Exzellenzstrategie des Bundes und der Lander geférdert wird. Ziel des Projekts ist es, innovative
Konzepte und Technologien zu entwickeln, die die Produktionsprozesse der Zukunft nachhaltig trans-
formieren und den Wirtschaftsstandort Deutschland zukunftssicher gestalten. Diese Arbeit tragt dazu
bei, indem sie die Herausforderungen und Lésungsansatze im Bereich der effizienten Prozessplanung,
-Uberwachung und -steuerung fiir moderne Fertigungssysteme untersucht.



Introduction

The relevance of detailed process simulations as a fundamental basis for the efficient, precise and
safe planning, design, and monitoring of numerically controlled machining processes, particularly
in single-part and small-batch production with high variant diversity, is undisputed. The increasing
demand for customized products requires new and innovative approaches to flexible and intelligent
process design, optimization, and monitoring, as traditional planning and modeling approaches are
often inadequate for these purposes [KLOC18]. The expansion of existing simulation approaches
through increasing digitalization and the associated availability of data can overcome the barriers to
flexible and cost-effective simulation of machining processes by leveraging data-driven models to
achieve broad applicability in process planning and control in the long term.

For the rapid and precise design of milling processes, knowledge of the expected process forces
is of great importance, as they have a significant influence on component quality, tool life, and
process reliability [KLOC18]. Conventional modeling approaches, including analytical or empirical
models, have limitations in this regard [SCHW19b]. Analytical models, which are based on physical
laws, require complex parameterization and are therefore difficult to apply under variable process
conditions [ROLL93; SRIV06; BREU0O7; PERV14]. Empirical models, such as the approaches of
KIENZLE and ALTINTAS, are easier to handle, but exhibit limited generalizability and cannot be easily
transferred to new materials or machining scenarios [KIEN57; ALTI00; DENK11; KLOC18; SCHW19b].
Furthermore, these types of models do not benefit from the continuously growing database in industry,
which is increasingly provided through digitalization and sensor integration according to WIESCH,
BRECHER ET AL. [BREC21].

For these reasons, there is a significant need for research on new, innovative approaches capable
of accurately modeling the complexity of machining processes using data-driven methods without
requiring extensive manual parameterization while ensuring high generalizability. This would enable
efficient and reliable results in the planning, simulation and control of manufacturing processes, even
under varying process conditions in the on-demand production of small batches and individual parts.
The implementation of such approaches requires systematic and data-driven acquisition, evaluation,
and management of each manufacturing scenario, with the goal of improving the accuracy and
transferability of the considered modeling approaches through the growing manufacturing database,
ultimately transitioning into a learning production system. To meet these requirements, this disserta-
tion focuses on a continuously learning modeling system for process force prediction in NC milling
operations, combining the advantages of data-driven methods with knowledge from established mod-
eling approaches. The modeling approach follows a multistage procedure:

In the first step, the required information development is carried out along the digital CAx process
chain, systematically collecting, contextualizing, and processing data from various sources such
as CAD, CAM, NC, and CAQ. In a digitally networked production environment, these data provide
essential, contextualized input and meta-information for later modeling by enabling a comprehensive
consideration of the process chain and the virtual interaction between workpiece, tool, process, and
machine.
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In the second step, the acquired database is transformed from a tool perspective into information-
relevant input variables for the learning model. The transformation into the tool perspective enables
tool-related, and thus location-fixed interpretation and identification of potential correlations between
process variables and the resulting process forces. A particular focus is placed on determining
engagement parameters such as cut depth a,, cut width a., and wrapping angle ¢, which can be
computed using an extension of material removal simulation developed at the Laboratory for Machine
Tools and Production Engineering (WZL) of RWTH Aachen, which serves as the process simulation
system used in this work.

The focus of this dissertation lies in the third step, the development of the continuously learning
process force model that combines data-driven methods with existing manufacturing knowledge
to form a hybrid overall modeling approach. Initially, heterogeneous process data are clustered
into specific groups that represent characteristic process scenarios, such as roughing, finishing, or
drilling operations. These clusters are then sequentially and continuously presented to a Probabilistic
Neural Network, enabling continuous learning to adapt to previously unknown process scenarios
without losing already acquired knowledge. To ensure a secure learning process within the artificial
neural structure, the integration of existing manufacturing knowledge is required at two levels: Firstly,
the empirical force model by ALTINTAS is used as foundational knowledge and adapted to each
cluster, with specific model coefficients systematically stored in a knowledge database. Secondly,
the ALTINTAS force model acts as a safety instance in process force prediction by activating the
trained PNN model in the event of significant deviations between the predicted and measured process
forces to correct erroneous predictions of the ALTINTAS model. Through continuous processing of
these deviations, the PNN model learns new correlations over time, compensating for the limited
transferability of conventional approaches.

The validation of the learning modeling approach is carried out by integrating it into a milling simulation
demonstrator developed by WIESCH, BRECHER ET AL. [BREC21]. The demonstrator enables practical
testing of the model’s applicability and performance in three areas: a priori process simulation for NC
process planning and quality prediction in CAM simulation, as well as live NC process assurance in
individual part manufacturing.

This dissertation was developed as part of the research project "Internet of Production” (funding
code 390621612), funded by the German Research Foundation (DFG) within the framework of the
Excellence Strategy of the Federal and State Governments. The project’s goal is to develop innovative
concepts and technologies that sustainably transform the production processes of the future and
secure Germany'’s position as an economic leader. This work contributes by examining the challenges
and solution approaches in the field of efficient process planning, monitoring, and control for modern
manufacturing systems.
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State of research and technology

Daten- und wissensbasierte Methoden gewinnen in der modernen, industriellen Fertigung zuneh-
mend an Bedeutung [DOGA21]. Sie optimieren die Prozessplanung und -steuerung, unter anderem
in der Zerspanung, durch prazisere Vorhersagen und Analysen. So besitzen sie maBgeblich das
Potenzial zur Effizienzsteigerung und Qualitatssicherung bei der flexiblen Herstellung komplexer
Bauteile und starken dadurch die Wettbewerbsfahigkeit des Standorts Deutschland. Daher liegt
dem aktuellen Stand von Forschung und Technik das Ziel zugrunde, ein einheitliches Verstandnis
fir den Einsatz daten- und wissensbasierter Methoden in der flexiblen Planung und -steuerung
von Frasprozessen zu schaffen. Effiziente, computergestitzte Prozesssimulationssysteme zur fle-
xiblen Planung von Zerspanprozessen werden durch die sich stédndig &ndernde Nachfrage nach
Produktindividualitat und -vielfalt essenziell wichtig. Die grundlegenden bisherigen Anséatze zur
computergestitzten, schnellen Prozessauslegung werden in Zukunft nicht in der Lage sein, die
Komplexitat in Produkt und Prozess durch die steigenden Anforderungen zu beherrschen. Gleiches
gilt fur die Steuerung und Uberwachung von Prozessen, weshalb ein Paradigmenwechsel erforderlich
ist, um Planungs- und Assistenzsysteme weiterzuentwickeln. Als potenzieller Enabler gilt die durch
die Digitalisierung ermdglichte kontinuierliche Verfligbarkeit von Daten innerhalb der vernetzten
Produktion.

Um die Eingangsthese in Bezug auf die adressierten Planungs- und Assistenzsysteme zu stiitzen,
werden in Kapitel 2.1 und 2.2 zunachst die genutzten Informationen und angewendeten Methoden in
der automatisierten (Um-)Planung von Frasprozessen vor dem Hintergrund der werkstattorientierten
Fertigung mit hoher Bauteilvarianz skizziert und bewertet. Daran ankniipfend wird ein Versténdnis da-
flr geschaffen, warum aktuelle, computergestitzte Prozessplanungssysteme in der Vorhersage des
zu erwartenden Prozessverhaltens an ihre Grenzen kommen. Neben der hohen Planungskomplexitét
erschweren StérgréBen aus der realen Fertigung die Vorhersage des Prozessverhaltens. Somit tritt
die Komplexitat nicht nur in der Prozessplanung, sondern auch bei der Live-Prozessliberwachung bis
hin zur automatisierten Live-Prozesssteuerung auf und flihrt ebenfalls zu Grenzen in der Anwendung
entsprechender Assistenzsysteme. Die Ursachen dafir liegen in der mangelnden Fahigkeit bisheriger
Systeme, systematisch die richtigen EinflussgréBen auf das aktuelle Fertigungsergebnis zu identifi-
zieren und daraus eine entsprechende Reaktionsstrategie abzuleiten, Kapitel 2.3. Als wesentliche
Einfluss- und RegelgréBe in Frasanwendungen besitzt die Prozesskraft eine zentrale Bedeutung
zur Bewertung der Qualitat, der Produktivitatspotenziale sowie der erwarteten Restlebensdauer
von Werkzeugen. Anknlpfend hieran werden daher aktuelle Lésungsansatze zur Ermittlung von
Prozesskraften in der Prozessplanung und -steuerung klassifiziert und bewertet, Kapitel 2.4.1 bis
2.4.3. In einem Zwischenfazit wird abschlieBend der Forschungsbedarf der Dissertation abgeleitet,
Kapitel 2.5.
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2.1 Planung und Auslegung CNC-gesteuerter Frasprozesse
Planning and design of CNC-controlled milling processes

Die Begriffe Planung und Auslegung im Kontext von CNC-gesteuerten Frasprozessen umfassen Aktivi-
taten, die unter gegebenen Randbedingungen das vorgegebene Ziel, etwa die geometrisch definierte
Gestalt eines Objektes wie das Werksttick, erreichen. Konkret Uberflihrt die sog. Arbeitsvorbereitung
und Prozessauslegung nach Abbildung 2.1 die in der Konstruktion spezifizierten Bauteilinformationen,
welche Geometrie-, Werkstoff- und Toleranzinformationen umfassen, in einen sog. Arbeitsplan. Dieser
stellt eine Abfolge von notwendigen Prozessschritten dar, wozu wiederum im Kern einzelne CAM-
bzw. NC-Programme fiir notwendige Teilprozessschritte gehéren kénnen, die als Planungsergebnis
das eigentliche Fertigen ermdglichen [EVER02].

Entwicklung / ; -
> Konstruktion Arbeitsvorbereitung / Prozessauslegung
Abfolgeplanung der Planung der Erstellung des NC-
szl Teilprozessschritte Operationen Programms

Bauteil- Arbeitsplan Operationsliste NC-Programm
spezifikationen : :
Drehen MX302 Schruppen Messerk. 01 50 30 | -10 | 500

« Toleranzen

Frasen HG508 Schlichten Schaftfras. 01 70 | 30 | -10 | 500

Y P .. .. .
V]
) H Maschine / 7 @D\ Werkzeuge / NC-
Material Geometrie u-@ Technologie 4 % Spannmittel Fiihrung

Abbildung 2.1: Typische Schritte in der Auslegung von Frasprozessen nach [EVER02]

Typical steps in the engineering of milling processes according to [EVER0Z2]

Nach Abbildung 2.1 besteht die Aufgabe der Arbeitsvorbereitung im Anschluss an die Konstruktion
im ersten Schritt darin, basierend auf wirtschaftlich-technologischen Kriterien ein geeignetes Rohteil-
format auszuwahlen. Daraufhin wird die Abfolge von notwendigen Teilprozessschritten, z. B. Drehen
oder Frasen, festgelegt, also die Reihenfolge der schrittweisen Umformung des Rohteils in den
gewiinschten Endzustand durch Veranderung der Gestalt [EVER02, S. 27]. In Abh&ngigkeit von den
geforderten BauteilabmafBen, dem Werkstoff und den Toleranzen werden geeignete Fertigungstech-
nologien und Maschinen je nach Verfligbarkeit und technischen Kennzahlen ausgewahlt. Bezogen
auf einen CNC-gesteuerten Teilprozessschritt fihrt im zweiten Schritt die CAM-Programmierung die
Operationsplanung durch. Dabei wird die Reihenfolge der Fertigung der einzelnen Geometrieele-
mente des Bauteils festgelegt. Bei NC-Frasprozessen kann die Operationsfolge etwa das Schruppen
und Schlichten von Flachen und/oder Taschen sowie Bohr- und/oder Senkbearbeitungen umfassen.
Zusétzlich werden Spannvorrichtungen geplant sowie geeignete Werkzeuge ausgewéhit [EVERO02, S.
51]. Im dritten Schritt legt die CAM-Programmierung die Technologieparameter der einzelnen Opera-
tionen fest. Dazu gehdren neben der Schnittaufteilung und Bearbeitungsstrategie insbesondere die
Bestimmung von Werkzeug-Transferbewegungen sowie Schnitt- und Technologiewerten. Die Schnitt-
und Technologiewerte umfassen Angaben zur Schnittgeschwindigkeit v., dem Vorschub pro Schneide
f-, der Schnitttiefe a,, der Eingriffsbreite a. und einer Kiihlschmierstoff-Strategie. Das generierte
CAM-Programm wird dann {ber den Postprozessor in das maschinenspezifische NC-Programm
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Uberfihrt, welches tber den NC-Interpreter der NC-Steuerung die spezifischen Achsbewegungen
der Maschine steuert [BREC19b, S. 424].

Die meisten Auslegungs- und Planungsprozesse von CNC-gesteuerten Frasprozessen sind iterativ
[LOHS14]. Um die Produktivitat der Planung zu erhéhen, muss der spatere Zerspanprozess realitats-
nah abgebildet werden, weshalb eine hohe Zuverléssigkeit der Planungsergebnisse erforderlich ist.
Deswegen wurden in den vergangenen Jahrzehnten zahlreiche computergestiitzte Systeme entwi-
ckelt [HUMP17]. Die VerknUpfung dieser Systeme fiihrt zur sog. digitalen CAD-CAM-NC-Prozesskette,
die die sequenziellen und teilweise parallelisierten, rechnergestiitzten Planungsschritte im gesamten
Produktentstehungsprozess reprasentiert, Abbildung 2.2.

Erzeugung e Funktions-
> Rohteil Digitale CAx-Prozesskette Montage priifung

« Produktidee * Auslegung * Arbeits- « Fertigung * Qualitats-

Rohstoff
Produkt

« Design Produkt und planung und der Teile prifung
« Konstruktion Funktionen -vorbereitung

Abbildung 2.2: Die digitale CAx-Prozesskette im Produktentstehungsprozess
The digital CAx process chain in the product development process

Die digitale CAD-CAM-NC-Prozesskette erstreckt sich von der initialen Produktkonzeption bis zur Be-
reitstellung funktionsfahiger Komponenten. Dieser Ablauf wird auch als CAx-Prozesskette bezeichnet
[SCHU15, S. 17-24], die jeweils eine Kategorie von rechnergestitzten Konstruktions-, Planungs- und
Entwicklungssystemen beschreibt [VAJN18, S. 1]. Zu den zentralen Teilsystemen zahlen Computer
Aided Design (CAD), Computer Aided Engineering (CAE), Computer Aided Manufacturing (CAM),
Computerized Numerical Control (CNC/NC), Computer Aided Quality (CAQ).

Mit Blick auf die CAM-Programmierung und die damit verbundenen CAM-Systeme ist im Markt aktuell
ein groBer Fokus auf den Themen Automation, Cloud-Computing und Kinstliche Intelligenz (KI) zu
beobachten [SIEM13; UP2P24; HEXA24; IMPO23]. So ist es Ziel moderner CAM-Systeme, eine
regelbasierte Automatisierung von individuellen, sich wiederholenden Fertigungsschritten fiir die
schnelle Planung und Auslegung von CNC-gesteuerten Frasprozessen zu ermdglichen. Grundlage
einer funktionierenden CAM-Automatisierung ist das tiefgehende Verstandnis von Fertigungstech-
nologien und -mitteln sowie deren Grenzen, basierend auf der Erfahrung der Programmierer sowie
der Verfligbarkeit von Daten entlang der digitalen Prozesskette. Da die Vielzahl an physikalischen
Wechselwirkungen und deren Beherrschbarkeit Zerspanprozesse seit Jahrzehnten zu einem intensi-
ven Forschungsgebiet gemacht haben, muss dieses Verstéandnis ermittelt und formalisiert werden.
Mit zunehmender Rechenleistung kénnen insbesondere empirisch gewonnene Erkenntnisse in Ver-
haltensmodelle, wie definierte CAM-Operationszyklen, Gberfiihrt werden. Dies bildet die Grundlage
fur die virtuelle, modellbasierte und autonome Entwicklung und Auslegung von Produkten [EIGN14],
Produktionsmitteln [ALTI05] und Fertigungsprozessen [ALTI14].
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2.2 Ansiétze zur effizienten Planung von Frasprozessen

Approaches for efficient planning of milling processes

Die Automatisierung der CAx-Prozesskette gewinnt in fertigenden Unternehmen zunehmend an Be-
deutung, da Effizienzsteigerungen durch geringere Programmieraufwénde angestrebt werden. Sie in-
tegriert digitale Zwillinge der am Prozess beteiligten Komponenten, Kiinstliche Intelligenz wie Maschi-
nelles Lernen (ML) sowie regelbasierte Algorithmen, um komplexe Programmieraufgaben zu vereinfa-
chen, menschliche Fehler zu reduzieren und eine hohe Planungsqualitat sicherzustellen. Bereits die
Vergangenheit zeigt das Potenzial von klassischen Automatisierungsansatzen zur Reduzierung der
CAM-Planungsaufwande, Kapitel 2.2.1. Auf dieser Basis verfolgen moderne CAM-Planungsansétze
das Ziel, die Grenzen klassischer Ansatze durch den Einsatz von Kl zu Gberwinden, indem komplexe
CAM-Planungsprozesse automatisch analysiert und formalisiert werden, wodurch sich der Aufwand
im Aufbau eines digitalen Regelwerks reduziert, Kapitel 2.2.2.

2.2.1 Klassische CAM-Planungsansétze
Classic CAM planning approaches

Zur Realisierung der Automation von CAM-Systemen wurden in der Vergangenheit verschiedene
Ansatze verfolgt. Durch den Einsatz sog. Makros kénnen komplexe Bearbeitungsabldufe mittels
benutzerdefinierten Bearbeitungsoperationen im CAM-System beschrieben und gespeichert werden.
Makros ermdglichen dem CAM-Anwender, wiederholbare Prozesse zu definieren und bei Bedarf
direkt im Ganzen wiederzuverwenden, ohne jedes Mal den gesamten Programmcode neu schreiben
zu mussen. Eine automatische Erkennung einer moéglichen Wiederverwendbarkeit der Makros findet
jedoch nicht statt [SIEM13]. Die Mdglichkeit der automatischen Wiederverwendung von Makros
flhrte zur sog. Feature-Technologie, die auf den Grundgedanken von OPITZ zurlickgeht [OPIT70].
Hierbei werden vorher definierte, geometrische Merkmale eines digitalen CAD-Modells automatisch
identifiziert, klassifiziert und in ein sog. CAM-Bearbeitungsmerkmal tberfliihrt, solange letzteres
parametriert ist [VDIO3b, S. 94]. Automatisierte Verfahren zur Feature-Erkennung (engl.: Automa-
ted Feature Recognition; AFR) ermdglichen gegenwartig die Interpretation und Nutzung diverser
neutraler Geometriedatenformate ohne vorherige Merkmalsbeschreibung: Eine Ubersicht zeigen
[SUBR95; BABI08; GARC11]. Auf der Grundlage der interpretierbaren CAD-Modelldaten kdnnen
angemessene CAM-Bearbeitungsmerkmale einschlieBlich vordefinierter Werkzeuge und Schnittwerte
selektiert werden, wodurch automatisch standardisierte CAM-Bearbeitungsoperationen generiert
werden kénnen. Manuelle CAM-Programmiervorgehensweisen mit hoher Vielfalt werden so reduziert.
Heute sind diese Lésungen l&ngst Bestandteil in gédngigen CAM-Systemen wie Autodesk Fusion 360
mit FeatureCAM sowie Siemens NX CAM mit Feature-Based Machining (FBM) und zeigen, dass der
Einsatz von feature-basierter Programmierung die Effizienz der Prozessplanung signifikant steigern
kann [SIEM13; AUTO24].

Die mittels Feature-Technologie interpretierten CAM-Bearbeitungsmerkmale kénnen dariiber hinaus
als Grundlage fir die Verwendung von Wissensdatenbanken und regelbasierten Systemen zur
weiteren Automation genutzt werden. Diese Systeme speichern bewahrte Verfahren und Regeln der
CAM-Programmierer, die automatisch auf neue Projekte durch Wiedererkennung angewendet werden
kdnnen. Durch die Erkennung von Standard- und benutzerdefinierten CAM-Bearbeitungsmerkmalen
wird die automatische Erzeugung von Werkzeugwegen ermdéglicht, indem sie fiir jedes dieser Merkma-
le den besten oder bevorzugten Bearbeitungsprozess auf Grundlage vordefinierter Regeln festlegen.
Dadurch wird die Notwendigkeit der manuellen Eingabe weiter verringert. Siemens NX CAM bietet
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dazu den Machining Knowledge Editor (MKE) an, bei dem die CAM-Programmierung das vorhandene
Fertigungswissen in Form von Entscheidungsregeln datenbanktechnisch hinterlegen kann [SIEM13].
Das Anlegen und Verwalten eines unternehmensspezifischen Regelwerks ist komplex und erfordert
ein tiefgehendes Wissen der CAM-Programmierer. Angesichts dessen befasst sich die aktuelle For-
schung mit einem einfachen Anlegen und Verwalten bewéahrter unternehmensspezifischer Verfahren
durch die Integration in ein ganzheitliches Product Lifecycle Management-System (PLM-System) mit
einer deutlich hoheren Datenverfigbarkeit [CORA19].

Gemeinsame Grundlage der bisher skizzierten, automatisierten CAM-Planungsansatze ist das er-
forderliche, detaillierte Versténdnis Uber die zur Verfligung stehenden Fertigungstechnologien und
-mittel wie Maschine, Werkzeug und Spannmittel sowie deren technologischen Grenzen. Nach heuti-
gem Stand wird dieses Verstandnis vorwiegend Uber die Erfahrung der CAM-Programmierung zur
Verfligung gestellt und im besten Fall in ein digitalisiertes, abrufbares Regelwerk tberfihrt, wodurch
eine zunehmende Automatisierung erreicht wird: Zum einen wird ein tiefgehendes Verstandnis Uber
die innerhalb der digitalen Prozesskette zur Verfligung stehenden Daten und Informationen erreicht, z.
B. Uber die automatische Weitergabe von Technologiedaten fiir die Bahnplanung bei der Verwendung
bestimmter Werkzeuge. Zum anderen wird das erforderliche Versténdnis Uber die Verfugbarkeit von
empirischen Verhaltensmodellen im CAM-Auslegungsprozess erreicht, z. B. Gber die automatische
Bahnplanung von individuell angelegten Operationen wie dem Taschenfrasen. WELLMANN zeigt eine
detaillierte Ubersicht iber die zu beachtenden technologischen Grenzen der eingesetzten Fertigungs-
hilfsmittel innerhalb der CAM-Programmierung [WELL19, S. 10-12].

2.2.2 Moderne CAM-Planungsansitze
Modern CAM planning approaches

Aufbauend auf Kapitel 2.2.1 konzentrieren sich aktuelle Markt- und Forschungstrends auf die Er-
weiterung der virtualisierten Fertigung durch digitale Produktzwillinge, der damit kombinierten
Integration von KI- und ML-Technologien, den Einsatz cloud-basierter und generativer Design-
Technologien sowie Virtual Reality (VR)- und Augmented Reality (AR)-Technologien [MADA23;
MTW?23]. Diese Technologien sollen die Wissensbasis erheblich erweitern und die Effizienz des
CAM-Automatisierungsprozesses steigern. Vor allem die Nutzung komplexer Fertigungsmodelle wird
dank dieser Technologien ohne aufwandige Parametrierung mdéglich. Denn wissenschaftliche Studien
gehen davon aus, dass zukunftige Kl-Technologien in der Lage sein werden, das Verhalten von CAM-
Programmierern zu beobachten, zu analysieren und das implizite Wissen der Anwender zu speichern,
wodurch traditionelle regelbasierte Systeme zunehmend ersetzt werden.

CAM-Integration von Kl-Technologien | Hersteller wie HEXAGON, CLOUDNC oder UP2PARTS
verfolgen Uber den Einsatz von Kl-Technologien das Ziel, den CAM-Prozess weiter zu automatisieren,
von einfachen Entscheidungshilfen hin zu umfassenden Fertigungsstrategien inklusive der zugehdri-
gen Werkzeuge und Spannvorrichtungen. Grundlage der Weiterentwicklungen bilden dabei die in
Kapitel 2.2.1 dargelegten klassischen Anséatze wie die Feature-Technologie.

HEXAGON bietet mit EspritCAM eine CAM-Software, die durch Kl-basierte CAM-Automatisierung
und umfassendes Maschinenwissen Zykluszeiten optimiert. Eine zentrale KlI-Technologie ist die
Funktionalitat "Synchronisation”, die Mehrkanalmaschinen effizient nutzt, indem die Algorithmen
automatisch die verschiedenen Kanale wéhrend der Erstellung von Bearbeitungszyklen ohne einen
eigenen Regelwerkaufbau abgleichen. Bei Anderungen in der Aufspannung aktualisiert EspritCAM
das Programm selbststandig, um Kollisionen zu vermeiden. Als weitere Kl-Technologie ermdglicht
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die Funktionalitdt "Maschinentausch” kurzfristig die Nutzung anderer Maschinen, indem das Ma-
schinensetup und das Bearbeitungsprogramm automatisch angepasst werden, wodurch Kollisionen
und Stérungen vermieden werden. Dies flihrt zu einer automatischen, effizienten und sicheren
Positionierung zwischen spanenden und nicht spanenden Vorgangen, Werkzeugwechseln und der
Teilehandhabung. Die einzelnen Bearbeitungsoperationen werden hierbei vom CAM-Programmierer
weiterhin selbst erstellt [HEXA20].

CLOUDNC sowie UP2PARTS verfolgen einen feingranularen Ansatz bei der Nutzung von Kl-Techno-
logien fur automatisierte Operationsfolgen. CLOUDNC bietet die cloudbasierte Softwarelésung CAM
Assist, die Operationsfolgen in CAM-Paketen als Kl-basiertes Plug-in automatisiert, ohne unter-
nehmensspezifische Regelwerke wie Makros aufzubauen. CAM Assist nutzt Kl-Technologie, um
in wenigen Sekunden effiziente Bearbeitungsstrategien, aktuell fiir 3-Achs-Frasteile, zu generie-
ren. Mithilfe fortschrittlicher Optimierungs- und sog. Kl-Inferenztechniken ermittelt die Software
automatisch geeignete Fertigungsoperationen, Werkzeuge und Technologiedaten aus einer Werk-
zeugverwaltungsbibliothek: Nach dem Hochladen eines 3D-Modells eines 3-Achs-Bauteils generiert
CAM Assist innerhalb der CAM-Software des Anwenders den erforderlichen NC-Programmcode.
Dabei ermittelt die Software optimale Werkzeuge inklusive Schnittdaten sowie den passenden Ein-
satz von Fertigungsoperationen [IMPO23]. UP2PARTS verfolgt einen ahnlichen Ansatz und plant,
das Verhalten von CAM-Anwendern zu beobachten und zu analysieren, wenn von der Software
generierte Vorschlage angepasst werden. Die Kl-Technologie soll so langfristig automatisch immer
bessere CAM-Strategien vorschlagen, indem sie durch Interaktion mit Anwendern intelligenter wird
[UP2P24; ODEH23]. Bisher ist die Frage nicht beantwortet, wie vorhandenes, unternehmenseigenes
Fertigungs-Know-how in diese Lésungen direkt integriert und genutzt werden kann, wodurch die
Akzeptanz sinkt.

Die von CLOUDNC und uP2PARTS verwendete Kl-Inferenztechnik befahigt ein maschinell trainier-
tes Modell dahingehend, aus neuen Daten valide Schlussfolgerungen zu ziehen, Abbildung 2.3.
CLOUDNC nutzt diese Technik, um die beste Bahnstrategie und Operationsfolge direkt zu ermitteln:
Im ersten Schritt, links dargestellt, wird das 3D-Modell des Bauteils analysiert und nutzt dabei die
Feature-Technologie zur Identifizierung bekannter zusammenhéngender Muster, z. B. Bohrungen in
einer Rechtecktasche. Sobald dieses Muster in einer neuen Umgebung, rechts dargestellt, erkannt
wird, kann eine entsprechende Operationsfolge abgeleitet werden. Dieser Prozess wiederholt sich,
bis das gesamte Bauteil mit einer geeigneten Operationsfolge versehen ist.

KUKREJA ET AL. haben dariber hinaus verschiedene ML-Technologien zur automatischen Optimie-
rung der Werkzeugbahnstrategie und Operationsfolge fiir Freiformflachen untersucht [KUKR22]. Ein
groBes Potenzial liegt in der Verwendung von Convolutional Neural Networks (CNN), die Muster in
Bilddaten durch eine 2D-Faltung analysieren. Dabei werden 3D-CAD-Daten inklusive der geometri-
schen Features in 2D-Bilder, sog. Surface Maps, umgewandelt und vom CNN-Modell verarbeitet. Das
Modell bewertet anhand des Musters in der Surface Map verschiedene konventionelle Bahngenerie-
rungsalgorithmen hinsichtlich ihrer Eignung und Oberflachengite und wéhlt automatisch die beste
Bahnstrategie [KUKR22]. Die Bahnstrategie inklusive der Parameter dient anschlieBend als Input fir
die eigentliche Bahnberechnung. Weitere Untersuchungen zur Ermittlung einer geeigneten Bahn-
strategie werden von [BALI02; ZAVA19] gezeigt. ML-Techniken zum Einsatz in der Bahnberechnung
innerhalb von CAM-Systemen sind wenig erforscht, BALIC zeigt eine Mdglichkeit zur Generierung
von NC-Programmen [BALI04]. Der Fokus liegt meist auf der Automatisierung und Reduktion des
iterativen Prozesses bei der Wahl der richtigen Bahnstrategie inklusive der zugehérigen Parameter
und deren manueller Bewertung und méglicher Anpassung.
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Training von Mustern in 3D-Modellen Inferenz tiber Muster fiir neue 3D-Modelle

Geometrische Elemente Neue
(z. B. Zapfen) Bahnstrategien

Operationen /
Bahnstrategie

Werkstiick 1 Wiedergefundenes ' Werkstlck 2

Muster

Abbildung 2.3: Kl-Inferenztechnik beim CAM-Automationsprozess
Al inference technology in the CAM automation process

CAM-Integration von generativen Kl-Technologien | Generative Kl-Technologien, wie die ge-
nerative Design-Technologie, erzeugen auf Basis von Vorgaben optimierte Design-Entwirfe [MC-
CL21]. Im Gegensatz zur Topologieoptimierung, die bestehende Designs anpasst, entwickelt die
generative Design-Technologie vollsténdig neue 3D-Modelle und beriicksichtigt funktionale sowie
nicht-technische Anforderungen, darunter auch den Herstellprozess [BIGR22]. In Bezug auf die CAM-
Planung kann die Technologie keine effiziente Prozessauslegung inklusive Bahnplanung Gibernehmen,
beriicksichtigt jedoch fertigungstechnische Randbedingungen, die vom Anwender vorab definiert
werden missen. Dadurch kann die Technologie die Analyse auf herstellbare Formen mit bestimmten
Verfahren, z. B. additive Fertigung oder 5-Achs-Frasen, lenken. JUNK ET AL. und BUONAMICI ET
AL. haben die Herstellbarkeit fir die additive Fertigung sowie das 3-Achs- und 5-Achs-Frasen bei
verschiedenen CAD-CAM-Systemen untersucht [JUNK21; BUON20]. Generative Design-Systeme be-
riicksichtigen bei der additiven Fertigung zwar die Herstellbarkeit, detaillierte Einstellfunktionen fehlen
jedoch, da komplexe Fertigungsverhaltensmodelle bisher nicht integriert sind. So wird unter anderem
die Anisotropie bei anisotropen Werkstoffen nicht in den Entwurfsprozess einbezogen [JUNK21].
Beim 3-Achs- und 5-Achs-Frésen beeinflusst die Einstellung der Fertigungsrandbedingungen durch
den Anwender das Design-Ergebnis und fiihrt zu einer Verkiirzung der Fertigungszeit im Vergleich zu
einer reinen Topologieoptimierung [BUON20]. Die Randbedingungen berlcksichtigen bisher nur glo-
bale Merkmale der Fertigungsprozesse und zeigen Einschrankungen bei lokalen Details. So erzeugt
die generative Design-Technologie gelegentlich nicht herstellbare Strukturen oder Fehler, die die
Oberflachenqualitét beeintrachtigen, was Nacharbeit erfordert [BUONZ20].

Bezogen auf die eigentliche Bahnplanung werden generative Kl-Technologien wie ChatGPT auf Basis
eines Large Language Models (LLM) zur Erstellung von NC-Programmen untersucht. ChatGPT kann
jedoch nur Standard-NC-Code aus textuellen Beschreibungen der Kontur generieren und beriicksich-
tigt bisher keine maschinen- und prozessspezifischen Eigenschaften, die in der Einzelteilfertigung
wichtig sind. Neue multimodale Versionen, die auch Zeichnungen verarbeiten kdnnen, bieten mehr
Potenzial und werden weiter zur automatischen NC-Programmerstellung erforscht [JACO24]. JA-
coBS sieht besonders Potenzial darin, generative Kl-Technologien mit unternehmensspezifischen
Fertigungsdaten zu trainieren, um firmeneigene Kl-Modelle zu erstellen.

CAM-Integration von VR- und AR-Technologien | Die Integration von VR- und AR-Technologien
in CAD-CAM-Systeme transformiert Design- und Fertigungsprozesse. VR/AR ermdglicht Designern
die immersive Visualisierung und Interaktion mit 3D-Modellen, verbessert das Versténdnis und die
Bewertung des Designs und hilft bei der Prozessplanung und Montage sowie der Bereitstellung von
Echtzeitinformationen [MTW23].
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In Bezug auf die CAM-Programmierung untersucht das Fraunhofer IPT in Aachen im Projekt CAMSty-
lus eine Kl-gestiitzte VR-Losung fir die intuitive Bedienung von CAM-Systemen. Ziel ist es, durch
Gestensteuerung mittels Gesten-Tracking-Software Werkzeugbahnen effizient zu erstellen. Die Kl soll
so0 befahigt werden, aus den Bewegungsdaten die passenden Werkzeugbahnen abzuleiten [FRAU22].
In der VR-Umgebung kénnen dem Anwender zu einem spéteren Zeitpunkt relevante Informationen wie
Toleranzdaten, Werkzeugdaten und Fertigungs-Livedaten angezeigt werden.

CAM-Integration komplexer Fertigungs-Verhaltensmodelle | Die bisherigen Integrationstech-
nologien im CAM konzentrieren sich auf die Automation zur Reduzierung des Programmieraufwands
durch die Integration von vorhandenem Fertigungs-Know-how, z. B. durch die regelbasierte Makro-
Technologie. Eine wichtige Rolle spielt dariiber hinaus auch die CAM-Prozessplanung und -simulation,
die maschinen- und prozessspezifische Eigenschaften zur Sicherstellung der Prozessqualitat be-
rlicksichtigt. Die daflr erforderliche Abbildung verschiedener Verhaltens-Charakteristika erfordert
entweder viel Erfahrung der CAM-Anwender oder die Integration verschiedener Verhaltensmodel-
le aus dem Forschungsfeld "Zerspanung” [WELL19, S. 12]. Es existieren zahlreiche Modelle fir
spezifisches Maschinenverhalten, die ein einzigartiges Profil aufweisen, darunter Simulationen fiir
poseabhangige, dynamische Nachgiebigkeiten, Zerspankréafte und Verlagerungen zwischen Werk-
zeug und Werkstiick [BREC15]. Viele dieser Modelle sind bereits in CAM-Simulationsumgebungen
integriert, wie z. B. die Software Vericut, die Zerspankrafte nach vorheriger Modellparametrierung
simulieren kann [CGTE24]. Weitere Modelle zur CAM-Integration betreffen die Simulation der Oberfla-
chenqualitat, der Geometrie, des thermischen Verhaltens sowie des WerkzeugverschleiBes [SOOR23;
ALTI14; FRAU19]. Besonders wichtig im CAM-Simulationsprozess ist dabei die Kenntnis der aktu-
ell wirkenden Prozesskraft als Kern der stattfindenden Wechselwirkung zwischen Werkzeug und
Werkstiick: KIENZLE sowie ALTINTAS entwickelten zwei empirische Anséatze zur Modellierung der
Prozesskraft bei Frasprozessen [KIEN57; ALTI12]. Es gibt viele weitere analytische, numerische,
empirische und datenbasierte Ansatze, die sich in Generalisierbarkeit, Parametrierungsaufwand
und Detaillierungsgrad unterscheiden. Gerade die Verfiigbarkeit von Realdaten aus der Fertigung
ermdglicht heute neue Modellierungsansatze, die im Vergleich zu den bestehenden Ansatzen aus
Kapitel 2.4 im Detail validiert werden missen.

Die Automation von CAM-Systemen durch Feature-Erkennung, modellbasierte Systeme und fort-
schrittliche Kl-Technologien schreitet voran [MADA23]. Auch die Entwicklung neuer CAM-Systeme
konzentriert sich weiterhin auf Themen wie einen geringen Planungsaufwand, optimierte Strategien
und einen automatischen Wissensaufbau [FRAU20]. Grundlage dazu ist die Verfligbarkeit von Wissen,
das durch umfangreiche Modelle zur Verfligung gestellt werden muss und durch konventionelle Model-
lansatze nicht zu beherrschen ist [BREC15]. Zur Bewaltigung der Komplexitét zeigen Kl-Technologien
das Potenzial fiir eine valide Planung von NC-Fertigungsprozessen, die im Rahmen dieser Disser-
tation im Umfeld sich sténdig &ndernder Randbedingungen in der Einzelfertigung bewertet werden
mussen. Die Bewertung dieses Kl-Einsatzes muss vor dem Hintergrund der Integration von bereits
bestehendem Wissen erfolgen, da ein "Neu-Erlernen” von Zusammenh&ngen zur automatischen
NC-Prozessplanung die Akzeptanz in der Anwendung senkt.

2.3 Ansaétze zur intelligenten Steuerung von Frasprozessen
Approaches for intelligent control of milling processes

Eine gute CAM-Planung allein reicht nicht aus. Neben der Planung von CNC-Frasprozessen ist auch
deren Uberwachung und Steuerung auf Basis messbarer Signale, wie im Folgenden beispielhaft
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anhand der Prozesskraft, entscheidend fur stérungsfreie Prozesse. Denn Stéreinfliisse aus der realen
Fertigungsumgebung wie Rohmaterialschwankungen, Werkzeugverschlei3 oder AufmaBschwankun-
gen, Kapitel 2.3.1, missen Uber intelligente Prozessiiberwachungs- und -reaktionsstrategien, Kapitel
2.3.2, zur Sicherung des Fertigungsprozesses erkannt und abgefangen werden [KLOC18]. Beide
Strategien umfassen in der Folge den Begriff der Prozesssteuerung.

2.3.1 Storeinfliisse in CNC-gesteuerten Frasprozessen
Interference in CNC-controlled milling processes

Auch eine optimierte Arbeitsplanung mittels moderner CAM-Simulationen der bevorstehenden Frés-
bearbeitungen kann mogliche Stérungen wahrend des Prozesses nicht vollstandig verhindern. Die
haufigsten Ursachen fur kritische Prozesssituationen, die zu Prozessstérungen und ungeplanten Still-
stéanden flhren, sind menschliches Fehlverhalten (z. B. falsches Einspannen des Werkstiicks, Fehler
im NC-Programm, fehlerhafte Nullpunkteinstellungen und Kollision) sowie stochastische Einfllsse (z.
B. heterogene Materialeigenschaften, abweichende GussaufmaBe und Werkzeugbruch) [KAEVO05;
BREC19b; KLOC18]. Diese Stérungen fiihren zu Prozessanomalien, die wiederum Uber die Sensorsi-
gnale der ausgewahlten MessgréBen messbar und somit verhinderbar sind.

2.3.2 Einteilung und Aufbau von Systemen zur Prozesssteuerung
Classification and structure of process control systems

Systeme zur Erfassung, Uberwachung und Gegensteuerung der in Kapitel 2.3.1 aufgefiihrten Storein-
flisse kénnen nach KLOCKE in die zwei Klassen der "intermittierenden” und "prozessbegleitenden”
Systeme eingeteilt werden. Eine Prozessunterbrechung zur Prozessiiberwachung findet bei inter-
mittierenden Systemen statt, wodurch StérgréBen auBBerhalb des Messzyklus unentdeckt bleiben
kénnen und Reaktionen friihestens nach Einsetzen des Zyklus méglich sind. Prozessbegleitende
Systeme hingegen tUberwachen den Prozess inklusive der StérgréBen kontinuierlich wahrend der Be-
arbeitung und kénnen daher direkt eingreifen, sind aber zumeist weniger zuverléssig, da abseits der
Bearbeitung zumeist auf indirekte Messsysteme zurlickgegriffen wird [KAEV05; KLOC18]. Prozess-
begleitende Uberwachungssysteme sind in hoher Anzahl bei CNC-gesteuerten Fertigungsprozessen
vertreten, weshalb diese Systeme im Folgenden naher betrachtet werden.

KAEVER zeigt in Abbildung 2.4 einen detaillierten Uberblick (iber den strukturellen Aufbau eines
Uberwachungs- und Steuerungssystems [KAEVO05].

Technischer Signal- Vorver- Merkmals- Diagnose / Erelitia

Prozess erfassung arbeitung extraktion Entscheidung

* Werkzeug- * Sensoren Digitale « Mittelwert * Zustands- Meldung
maschine * Verstarker Filterung  Varianz klassi- Vorschub-

* Prozess « Filter Korrelation « Trendverlauf || fizierung reduktion
£ Abtastung * Fehler- Not-Stop

) Spektrums- lokalisierung Werkzeug-
berechnung wechsel

Schritt 1 Schritt 2

Abbildung 2.4: Struktureller Aufbau von Systemen zur Prozesssteuerung nach [KAEV05]
Structural design of systems for process control according to [KAEV05]
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Der typische Aufbau von Prozesssteuerungssystemen enthalt in der Regel zwei Hauptfunktionen:
Signalerfassung und -verarbeitung (Schritt 1), Uberwachungsstrategie und Reaktion (Schritt 2). Aus
den aufgezeichneten Signalen werden zuerst héherwertige Informationen bzw. Kennwerte generiert,
wodurch der Prozesszustand diagnostiziert werden kann. Auf Basis der Diagnose kdnnen reaktive
MaBnahmen eingeleitet und fiir die Zukunft gespeichert werden, wodurch Wissen aufgebaut wird
[PFEI10; KLOC97; KLOC04; REUBO1].

Schritt 1 - Signalerfassung und Signalverarbeitung | Zur Messung der in Kapitel 2.3.1 auf-
gefuihrten Storeinflisse sind Sensoren erforderlich, die in der Lage sind, die zu Uberwachende
MessgréBe in Form eines Signals direkt oder indirekt mittels eines bestimmten Messprinzips zu
erfassen [KLOC18]. Mit Fokus auf die Prozesskraftmessung bei Frasprozessen zur prozessbeglei-
tenden Signalliberwachung gibt es eine Vielzahl von indirekten Messprinzipien (z. B. mechanisch,
elektrisch usw.) [KLOC18, S. 457-475]. Als Messprinzipien zur Prozesskraftmessung werden vor al-
lem Dehnungsmessstreifen (DMS) sowie piezoelekirische Sensoren, vereinzelt auch induktive sowie
kapazitive Wegmessumformer eingesetzt. Dabei ist neben den jeweiligen Vor- und Nachteilen des
jeweiligen Messprinzips bezogen auf den zu messenden Frequenzbereich, der Zuganglichkeit oder
einer ggf. erforderlichen Maschinenstrukturschwachung vordergriindig die Positionierung der Mess-
einheit im Betrachtungsobjekt Maschine, Werkzeug und Werkstlick relevant.

Die verschiedenen Messprinzipien zur Prozesskraftmessung sind in externen Messeinheiten wie der
Kraftmessplattform (KMP), Dynamometern sowie den spindelintegrierten, kraftbedingten Verlage-
rungsmessringen [BREC19a] integriert und werden entweder im Krafthaupt- oder Nebenfluss fur
eine ergebnisreiche Messung positioniert. Neben externer Zusatzsensorik zeigen BRECHER ET AL.
und RuDOLF die Mdglichkeit, Prozesskrafte Gber steuerungsinterne Signale wie die momentenbil-
denden Achsantriebsstrome zu erfassen [RUDO14; FUJI19; XI21; BREC15, S. 93-94]. Unabhangig
der maschineninternen oder externen Signalerfassung wird eine messtechnisch erfasste Dehnung
bzw. Verlagerung, die mit der wirkenden Prozesskraft indirekt korreliert, Gber eine Messstrecke in
ein elektrisches Signal Gberfiihrt [KLOC18, S. 476]. Bei der indirekten Messmethode sind bereits
Modelle notwendig, die den relevanten, kraftbedingten Anteil der gemessenen Dehnung ermitteln
[KLOC18].

Der priméare Zweck der Signalverarbeitung besteht darin, Signalanteile, die nicht mit den zu tber-
wachenden MessgréBen, wie hier der Zerspankraft, korrelieren, aus dem Rohsignal zu entfernen.
Diese nicht relevanten Signalanteile kobnnen entweder Informationen sein, die zwar dem Prozess
zugeordnet, aber fiir die aktuelle Uberwachung irrelevant sind, oder zusatzliche Storsignale, die
extern in die Messkette eingekoppelt werden [KLOC18]. Beispiele fiir solche Stérungen umfassen
nicht relevante Maschinenschwingungen oder externe elektromagnetische Felder. Im Kern muss
das Signal von unerwiinschten Signalanteilen befreit werden. Dazu werden Filter wie z. B. Hoch-,
Tief- oder Bandpassfilter eingesetzt. Lassen sich durch die aufgefiihrten FiltermaBnahmen nicht alle
StorgréBen eliminieren, missen diese separat ermittelt und vom Gesamtsignal, welches sich aus
verschiedenen physikalischen Einflissen zusammensetzt, subtrahiert werden. Beispielsweise zeigen
BRECHER ET AL. anhand der spindelintegrierten Prozesskraftmessung tber wirbelstrombasierte
Verlagerungssensoren die Notwendigkeit der Ermittlung von thermischen und drehzahlbedingten Ver-
lagerungen, die von den prozesskraftbedingten Verlagerungen getrennt werden miissen [BREC19a].
Zusammenfassend durchlauft in der klassischen Signalverarbeitung das erfasste Signal die typische
Messkette in Anlehnung an [DIN95], sodass am Ende der Kette ein sauberes Ergebnis mit dem
notwendigen Informationsgehalt zur Weiterverarbeitung zur Verfligung steht.
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Schritt 2 - Uberwachungsstrategie und Reaktion | Nach Schritt 1 miissen die Informationen in
zu iberwachende Merkmale Giberfiihrt und iiber eine geeignete Strategie auf Anderungen tiberwacht
werden, sodass eine entsprechende Reaktion im Fertigungsprozess erfolgen kann. Strategie und
Reaktion haben das Ziel, die Maschine mit definierten MaBnahmen in einen sicheren Zustand zur
Beseitigung der Stérung zu iiberfiihren [KAEV05]. Die anwendungsspezifischen Uberwachungs-
strategien mit Fokus auf prozessbegleitende Systeme lassen nach Abbildung 2.5 auf Basis von
[KAEV05; RUDO14; ADAM16b; KLOC18; WELL19] einteilen. Zu unterscheiden ist innerhalb der
Analysedomane die zeit- und ortsbasierte Merkmalsanalyse. In beiden Doméanen kénnen Uber die
Signalverarbeitung die bisher vorverarbeiteten Signale in geeignete Merkmale Uberflihrt werden,
die entweder im Zeit- oder mittels Fast Fourier Transformation (FFT) nach [WEBEO07; MEYE14] im
Frequenzbereich vorliegen. Die Uberwachungsstrategien teilen sich wiederum in signalbasierte sowie
modell- und wissensbasierte Anséatze auf, woraus sich insgesamt drei Bereiche ergeben. Die Wahl
der Uberwachungsstrategie ist in Abhangigkeit von der jeweiligen Uberwachungsaufgabe zu treffen.
Denn &hnlich erscheinende Signal-Anomalien deuten nicht zwangslaufig auf die identische StorgréBRe
hin: Beispielsweise kann ein Anstieg der Prozesskraft mehrere Griinde haben, z. B. zunehmender
Werkzeugverschlei3 oder erhdhtes Gussaufmaf. Eine rein zeitbasierte Prozesskraftiiberwachung
wird die Rickflihrung auf die richtige StérgréBe nicht erkennen. Daher sind valide Prozessmodelle
erforderlich, die komplexe Frasprozesse durch die Wahl der richtigen Uberwachungsstrategie korrekt
bewerten [KLOC18].
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Abbildung 2.5: Anwendungsspezifische Uberwachungsstrategien
Application-specific monitoring strategies

Zeitbasierte, signalgestiitzte Uberwachung und Steuerung | Diese Strategie (iberwacht si-
gnalgestitzt ein Merkmal, z. B. den tiefpassgefilterten Hauptspindelstrom aus den maschineninternen
NC-Signaldaten, auf nicht zuldssige Veranderungen entlang der Zeitvariablen ¢. Nach Abbildung
2.5 wird eine unzuldssige Verdnderung im Hauptspindelstrom dabei entweder beim Uber- oder
Unterschreiten von festen Grenzen, von Toleranzbandern sowie von mitlaufenden Schwellen bzw.
Hullkurven erkannt [KLOC18, S. 479]. Letzterer Ansatz muss Uber einen spezifischen Anlernprozess
parametriert werden, weshalb sich diese Art der Uberwachung ausschlieBlich fiir Serienprozesse
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eignet. Denn fur das zu Uberwachende Merkmal wird zu einem bestimmten Zeitpunkt ein Wert
innerhalb der eingestellten Schwellwerte erwartet, was unter neuen Prozessbedingungen wie in
der Einzelfertigung nicht gelingen kann. Mégliche Reaktionen beim Erkennen von unzulédssigen
Merkmalsveranderungen sind eine sofortige Prozessunterbrechung, ein Alarm oder auch eine Vor-
schubanpassung [RUDO14; WELL19, S. 24]. Typische Prozessliberwachungssysteme dieser Art,
teils inklusive regelungstechnischer Reaktionen, sind Tool/Scope von CERATIZIT [CERA24] sowie
Genior Modular [MARP24b] und CTM [MARP24a] von ARTIS MARPOSS.

Zeitbasierte, modell- und wissensbasierte Uberwachung und Steuerung | Diese Strategie
nutzt im Gegensatz zu den einfachen Grenzwerten oder Hiillkurven Verhaltensmodelle zur Uberwa-
chung. Diese Modelle bilden tiefgreifendere Ursache-Wirkungs-Zusammenhénge in der Kontaktzone
zwischen Werkzeug und Werkstiick ab, wodurch wahre Prozessstdrungsursachen besser identifiziert
und valide Entscheidungsgrundlagen geschaffen werden. NC-Zerspanprozesse wie das Frasen
sind grundsétzlich zeitvariant, wodurch sich die Wechselwirkungen zwischen Werkzeug und Werk-
stlick kontinuierlich veréndern. Beispielsweise flhren sich &ndernde Eingriffsbedingungen zu einer
Veranderung der Prozesskrafte. Demzufolge konzentrieren sich modellbasierte, genauer gesagt
modellpradiktive Ansatze auf eine Vorhersage des zu Uberwachenden Merkmals bei sich &ndernden
Bedingungen. Die Vorhersage wird im Anschluss mit dem zugehérigen Messwert abgeglichen, um
bei Bedarf eine modellbasierte, préventive Reaktion auszulésen: Beispielsweise integriert SCHMIDT
die Vorhersage der zu erwartenden Prozesskréfte in die konventionelle, zeitbasierte Uberwachung,
um die NC-Prozessiliberwachung in der Einzelteilfertigung zu gewahrleisten [SCHM11]. BINIAM
erméglicht darauf aufbauend eine prozessbegleitende Uberwachung ohne Anlernphase durch die
Berechnung der Eingriffsbedingungen wéhrend des Prozesses [YOHA13]. ADAMS erweitert die
Uberwachungsstrategie zu einer modellpradiktiven Regelung (engl.: Model Predictive Controller;
MPC), die ein parametriertes Schnittkraftmodell nach KIENZLE auf Basis der im Vorfeld simulier-
ten Eingriffsbedingungen nutzt, wodurch das zukinftige Verhalten der Regelstrecke bekannt ist
[ADAM16b; ADAM16a). STEMMLER sowie SCHWENZER erweitern diesen Ansatz zu einem doppelt
geschichteten MPC, Abbildung 2.5 unten links, wodurch eine Uberlagerte Regelung der Aktivkraft
Uber die Anpassung der Vorschubgeschwindigkeit sowohl im Zeitbereich als auch positionsabhangig
maoglich ist [STEM17; SCHW22]. Die Eingriffsbedingungen werden vorab durch eine Eingriffsimulati-
on bestimmt und als Look-up-Tabelle gespeichert. Diese wird online mit der aktuellen Position des
Werkzeugs synchronisiert und im Parametrierungsglied und Referenzgenerator zur Ermittlung der
Soll-Vorschubgeschwindigkeit verwendet.

Ortsbasierte, modell- und wissensbasierte Uberwachung und Steuerung | Diese Strategie
basiert auf der Merkmalsiiberwachung entlang des Ortes des Auftretens im Fertigungsprozess.
Aufgrund der erforderlichen Komplexitét basieren diese Systeme auf Modellwissen. Die Grenzen zur
zeit- und modellbasierten Uberwachung sind dabei flieBend: Beispielsweise bildet der Ansatz von
BINIAM bereits lokale Eingriffsbedingungen in Kombination mit den aktuellen Prozessparametern
beim Frasen modellbasiert ab, um die Uberwachungsgrenzen fiir die zu iberwachenden steuerungs-
internen Signale anlernfrei zu parametrieren [YOHA13]. Aufgrund der lokalen Eingriffsbedingungen
arbeitet der Ansatz ortsbasiert, auch wenn die Uberwachung im Zeitbereich stattfindet. Die Analyse
und Optimierung geometrisch komplexer Prozesse mit langen Takizeiten ist aufgrund der indirek-
ten rdumlichen Zuordnung der Zeitreihen zu Bauteilen aufwendig. Daher fokussieren ortsbasierte
Uberwachungslésungen die Transformationen von Zeitreihendaten aus verschiedenen Doméanen
entlang der CAx-Prozesskette in den kartesischen 3D-Raum. WIESCH, BRECHER ET AL. sowie
WELLMANN stellen einen Ansatz vor, der den Werkzeugpfad aus verschiedenen Datenquellen im
Raum darstellt [WELL19; BREC21]. Dazu gehdrt zum einen der programmierte NC-Programmpfad,
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der CAM-Pfad sowie der Pfad, der sich aus den steuerungsinternen NC-Positionsdaten ergibt. Die
NC-Positionsdaten sind unterteilt in die Sollwerte aus dem NC-Interpolator sowie die Ist-Werte (iber
die integrierten Positionsmesssysteme. Auf Basis der Ist-NC-Positionsdaten wird eine dexelbasierte
Abtragsimulation des Bauteils generiert, die an die Dexelschnittpunktkoordinaten die fiir den Schnitt
verantwortlichen Informationen anhéngt, z. B. den NC-Satz, das verwendete Werkzeug oder die
kraftbedingte Werkzeugverlagerung, und anwenderspezifisch einfarbt. Als nachgelagerte Reaktion
kann im 3D-Raum jede Dateninstanz, z. B. das Abtragsmodell, per Klick vom Anwender ausgewahlt
und sogar Uber mehrere gleiche Prozesse verglichen werden. Liegt ein Fehler, z. B. eine Rattermarke,
immer im gleichen Bauteilbereich vor, ist dieser vermutlich systematisch und kann leichter auf die
Ursache zurlickgefiihrt werden, z. B. auf den zugehérigen NC-Satz. Der NC-Satz lasst sich im An-
schluss gezielt anpassen. VITR zeigt darauf aufbauend einen Ansatz zur bidirektionalen Verbindung
zwischen dem CAM-System sowie der CNC-Steuerung [VITR12], wodurch eine gezielte Riickflihrung
der erkannten Fehler und Stérungen in die CAM-Programmierung méglich ist. LOHSE erweitert den
Ansatz um die NC-Vorschubachsdynamik und Prozess-Maschine-Interaktion. Mithilfe von Exper-
tenregeln und Fuzzy-Logik werden Risikobewertungen den NC-Séatzen zugeordnet, wodurch diese
bei Bedarf angepasst werden missen [LOHS14]. Systemische Ansétze liefern der MTScope der
MTANALYTICS [FEY24], Analyze von SIEMENS [SIEM24], die Digtial Twin Plattform von GEMINEERS
[GEMI24].

Zusammenfassend bendtigen alle Uberwachungs- und Steuerungsansatze in der erfolgreichen
Anwendung eine korrekte Bewertung des Prozesses, um die richtigen Reaktionen abzuleiten. Kon-
ventionelle, zeitbasierte Methoden scheitern oft in komplexen Fertigungsumgebungen aufgrund des
fehlenden Modellwissens zur Ruickfiihrung auf die richtige Ursache. Auch modellbasierte Ansétze, ob
zeit- oder ortsbasiert, bendtigen primar in der Einzelteilfertigung breit anwendbare Verhaltensmodelle.
Somit sind fur die Ubergreifende, industrielle Anwendung dieser Systeme, wie in der CAM-Planung,
Kapitel 2.2, generalisierbare Verhaltensmodelle erforderlich. Da sowohl die CAM-Simulation als auch
die Prozesssteuerung diese Forderung teilen, werden die verschiedenen Modellierungsansétze fur
Prozesskrafte beim Fréasen im Folgenden untersucht.

2.4 Zerspankraftmodelle in der Planung und Steuerung von
Frasprozessen

Cutting force models in the planning and control of milling processes

Zur Gegenlberstellung der verschiedenen Anséatze zur Zerspankraftmodellierung beim Frésen wird
im ersten Schritt die Zerspankraft definiert. Die innerhalb der Dissertationsschrift zu entwickelnde
Methodik bezieht sich dabei auf das sog. Stirnfrdsen sowie auf die Mischform des Umfang-Stirn-
Frasens, weshalb sich die folgende Definition sowie die darauf aufbauenden Modellansétze auf diese
Verfahren beziehen.

Definition der Zerspankraft beim Stirnfrasen | Nach KLOCKE ist das Frasen ein Fertigungs-
verfahren mit geometrisch bestimmter Schneide, bei dem Material in Form von Spanen durch die
Relativbewegung zwischen einem sich bewegenden Schneidkeil und einem stehenden Rohteil ab-
getrennt wird [KLOC18]. Die dabei entstehenden Kréfte verantworten nicht nur den Materialabtrag,
sondern verursachen auch unerwiinschte Effekte wie Werkzeugabdréangung und -verschlei3. Daher
ist die Kenntnis Uber die Ursache-Wirkungs-Zusammenhénge der beim Prozess wirkenden Kréfte ein
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zentrales Element in der Analyse und Bewertung von Frasprozessen und deshalb seit Jahrzehnten
Gegenstand der Forschung.

Die Modellierung der Zerspankréfte beim Frasen ist komplexer als beim Drehen, da ein Fraswerkzeug
meist mehrere Schneiden besitzt und die Eingriffsverhaltnisse wahrend der Fraserumdrehung variie-
ren. Die Schneiden sind einem unterbrochenen Schnitt ausgesetzt, wobei die Schneide nur in einem
bestimmten Winkelbereich (von ¢, bis ¢q.s) in der Stellung ¢; im Eingriff ist und sonst mechanisch
unbelastet bleibt [DUBB14; ALTI12]. In Bezug auf die angreifenden Krafte an der Werkzeugschneide,
die ahnlich dem Drehprozess als Schneidkeil betrachtet werden kann, leitet MERCHANT die Kréafte-
zerlegung flr den freien Orthogonalschnitt ab [MERC45a; MERC45b]. Dabei wird die Zerspankraft
F.ep in ihre Komponenten - Schnittkraft F., Vorschubkraft /'y sowie Passivkraft I}, - zerlegt, die
sich wiederum aus den Span- und Freiflachenkraftanteilen bei der Schneidkeilbetrachtung nach
KLOCKE zusammensetzen [KLOC18]. Physikalische Einfllisse auf diese Anteile ergeben sich aus
der Spanflachenreibung, aus den Kraften an der Freiflache aufgrund der elastischen Verformung der
Werkstiickoberflache sowie aus dem Werkzeugverschlei [KLAUB5]. Ubertragt man die Aufteilung
der Zerspankraft F.., nach MERCHANT auf den Stirnfrasprozess, lassen sich die Kréafte fir eine
Schneide j im Eingriff an beliebigen Punkten P, ; zerlegen, Abbildung 2.6.
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Abbildung 2.6: Charakteristische GréBen und Zerspankraftanteile beim Stirnfrasen nach [KLOC18]
Characteristic variables and cutting force components in face milling to [KLOC18]

Die Richtungen der Vorschubgeschwindigkeit vy und der Schnittgeschwindigkeit v. spannen die
Arbeitsebene "Draufsicht” auf. Der Winkel zwischen diesen Vektoren wird als Vorschubrichtungswinkel
71,; bezeichnet. Da der Schnittgeschwindigkeitsvektor . ; tangential an der Schneide anliegt und der
Vorschubgeschwindigkeitsvektor v ; konstant bleibt, verandert sich 7 ; kontinuierlich wahrend des
Schneideneingriffs. Die Tangentialkraft I} ; zeigt ebenfalls in Richtung der Schnittgeschwindigkeit
v, unter anderem als Folge der Spanflachenreibung. Da v. in der Regel um einige Potenzen
gréBer als vy ist, ist die resultierende Schnitt- und somit Tangentialkraft F; in der Regel ebenfalls
groBer als die resultierende Vorschub- und somit Radialkraft )., wodurch sie prozessbestimmend
ist. Die Radialkraft F;. ; entsteht hingegen durch die Vorschubgeschwindigkeit vy, zeigt normal zur
Schnittrichtung und bildet so die Vorschubkraft. Aus den Anteilen Uber alle Schneiden J ergibt sich
als Gesamtkraft in der Ebene die Aktivkraft £, Gleichung 2.1.
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Fy=N"F,;+F, (2.1)

J
P—

J

Senkrecht zu der Arbeitsebene wirkt die Passivkraft F, ;. Die Summe aus resultierender Aktiv- und
Passivkraft wird nach Gleichung 2.2 als resultierende Zerspankraft F.., bezeichnet.

L

J
Fop=Fo+ Y Fy, (2.2)
j=1

Die Kraftkomponenten F; ;, F;. ; und F}, ; kénnen durch die abgebildeten kinematischen Zusammen-
hange schneidenpositionsabhangig in die Hauptkoordinatenachsen X, Y und Z transformiert werden,
Gleichungen 2.3.

J
Fy=Y (~Fp;-cosp; — Fpj-sing)) (2.3)

Die Modellierung von Zerspankraften beim Frasen ist aufgrund ihrer groBen Anwendungsvielfalt
in Simulation und Steuerung von sicheren Frasprozessen ein intensives Forschungsgebiet mit
vielfaltigen Ansétzen. Neben in der Regel aufwéndigen analytischen und numerischen Ansatzen
werden haufig empirische Ansétze auf Kosten der Generalisierbarkeit und Detailtiefe verwendet.
Gegenstand der heutigen Forschung sind daher insbesondere datenbasierte Anséatze, die das
beschriebene Dilemma aus Parametrierungsaufwand und Generalisierbarkeit durch die Verfligbarkeit
von Fertigungsdaten |6sen sollen, woraus sich in den Folgekapiteln ein notwendiger Vergleich der
Methoden ableitet.

2.4.1 Analytische und numerische Zerspankraftmodelle
Analytical and numerical cutting force models

Analytische Zerspankraftmodelle basieren auf der Plastomechanik. In der Plastomechanik wird
mithilfe von werkstofflichen GrundgréBen und der allgemeinen Beschreibung des Stoffverhaltens
von der Umformung auf die Prozesskrafte geschlossen. Friihe Vertreter dieser Modellart sind die
Scherebenen-Modelle von ERNST [ERNS41] und die Theorie von Hucks [HUCK54]. Ein weiteres
Modell auf Grundlage eines "Slip-Line-Fields”, das die Spannungsverteilung und den Materialfluss in
plastisch verformten Werkstoffen beschreibt, wird von FANG vorgestellt [FANGO02]. Als Beispiel basiert
das Scherebenen-Modell von ERNST auf der Annahme, dass ein orthogonaler Schnitt vorliegt. Der
orthogonale Schnitt ist durch eine ideale rein zweidimensionale Spanbildung, bei der die Schneide
durch die Zerspanung eine ebene Flache erzeugt, definiert. In der Realitét tritt dieser Vorgang nahezu
ausschlieBlich beim Hobeln oder Raumen auf sowie naherungsweise beim AuBenlédngsdrehen, wenn
nahezu kein Eingriff der Nebenschneide erfolgt. Die Modelle auf Basis der Plastomechanik eignen
sich flr das Frasen aufgrund der vereinfachten Modellvorstellung nicht zur Abbildung komplexer
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Prozessvorgédnge. Der Hauptvorteil dieser Modelle gegenliber den empirischen Modellen liegt darin,
dass diese die EingangsgroéBen eines Prozesses direkt in Beziehung setzen kénnen und damit
Handlungsstrategien abgeleitet werden kénnen, mit denen der Prozess verbessert werden kann.
Dies gilt insbesondere fiir die Zusammenhéange bei der Beriicksichtigung der Materialeigenschaften
wie Festigkeit und Warmeverhalten, welche so in Verbindung mit den Prozessparametern gesetzt
werden kénnen [DENK11; BREC11].

Numerische Zerspankraftmodelle auf Basis finiter Elemente (FE) hingegen erlauben eine weitgehend
exakte Berechnung der Zerspankrafte [KLOC18, S. 408-440]. Die numerische Modellierung des
Zerspanprozesses ermoglicht die simultane Berlicksichtigung plasto-mechanischer und der wechsel-
wirkenden, thermischen Vorgange sowie die Abbildung komplexer, geometrischer Werkzeuge. Dabei
kann die FEM wahlweise auch mit analytischen und empirischen Modellen zur schnellen Prozessab-
bildung gekoppelt werden. Letztere sind jedoch auf einen begrenzten Prozessraum kalibriert und
weniger geeignet fir komplexe Prozesse, Kapitel 2.4.2. Der Prozess der numerischen Modellierung
erfolgt nach KLOCKE in flinf Schritten: Zuerst werden die am Prozess beteiligten Komponenten wie
Werkstlick und Werkzeug in finite Elemente unterteilt. Im Anschluss findet die Auswahl einer geeigne-
ten Interpolationsfunktion fiir den gewéahlten Elementtyp statt, um den inneren Zustand anzunahern.
Danach werden die Elementgleichungen in den Elementmatrizen bestimmt, die die Zusammenhan-
ge zwischen den Unbekannten (z. B. Geschwindigkeit, Temperatur, Verschiebung, kraftbedingte
Spannungen) beschreiben und durch Ansatze wie das Prinzip der virtuellen Arbeit geldst werden
sollen. Die Formulierungen fir jedes Element werden im nachsten Schritt Uber die Aggregation der
Elementmatrizen zu einer globalen Gesamtmatrix tberfuhrt, die zudem die Randbedingungen, z. B.
auBere Kréfte, beriicksichtigt. Die daraus entstehenden Systemgleichungen werden im letzten Schritt
mit geeigneten Verfahren geldst [ROLL93; HUEBO1; ZIEN13; REDD19].

Das Aufstellen der Elementgleichungen ist aufwéandig. Dazu sind Werkstoffmodelle fir homoge-
ne nach [ROLL93] und inhomogene Mikrostrukturen nach [SRIV06] sowie Schadigungsmodel-
le fur die Materialtrennung nach [BREUO7] notwendig. Zur Reduzierung des Aufwandes wird in
der Regel die Komplexitét reduziert, z. B. durch eine zweidimensionale Betrachtung des Zerspan-
prozesses wie beim freien, orthogonalen Schritt. Aktuelle Forschungsarbeiten zeigen zudem die
Kopplung der FEM mit dem CFD-Ansatz (engl.: Computational Fluid Dynamic) zur Berlicksichti-
gung von Kihimedien mit ihrem Einfluss auf die Temperaturverteilung an der Werkzeugoberflache
[PERV14].

Zur Durchfiihrung numerischer Modellierungsansétze ist gerade beim Frasen ein hoher manueller Auf-
wand fr die Modellerstellung und -parametrierung notwendig [KLOC18, S. 436-439]. Des Weiteren
ist fr die anschlieBende Berechnung und Lésungsfindung des aufgestellten Gleichungssystems ein
sehr hoher Rechenaufwand nétig, sodass eine prozessparallele Simulation aktuell selbst auf Hoch-
leistungsrechnern nicht méglich ist. Dies kann sich allerdings mit der Entwicklung der Rechenleistung
in Zukunft &ndern [DENK11; ARRA13; BREC15].

2.4.2 Empirische Zerspankraftmodelle
Empirical cutting force models

Aufbauend auf den hergeleiteten Kraftzusammenhangen aus der Schneidkeilbetrachtung nach KLo-
CKE sowie Abbildung 2.6, rechts, sind die EinflussgréBen auf die Zerspankraftanteile empirisch
untersucht worden. Die jeweiligen Anteile sowie die GréBe und Richtung der Zerspankraft F., sind
von den aktuell wirkenden Schnittbedingungen und Schneidkeilgeometrien abhangig [KLOC18, S.
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69]: Die Zerspankraftanteile weisen vorwiegend eine Abhangigkeit von den charakteristischen Zer-
spanungsgréBen beim Stirnfrésen nach Abbildung 2.6, links, in Form des Vorschubs f., der Schnitt-
geschwindigkeit v, dem Einstellwinkel I, sowie der Schnitttiefe a,, auf.

Vorreiter der empirischen Untersuchung von kraftbedingten Zusammenhéngen beim Frasen sind
vordergriindig die Arbeiten von KIENZLE und ALTINTAS mit den nichtlinearen Modellansétzen, die
eine breite Anwendung aufweisen [KIEN57; ALTI00; SCHW19c]. Der Grund ist nach DENKENA
die schnelle Anwendbarkeit auch bei nicht stationaren, hochkomplexen Spanbildungsprozessen
wie beim Frasen fir schnell rechnende, reaktive und pradiktive Uberwachungssysteme [DENK11].
Die schnelle Anwendbarkeit geht allerdings auf Kosten der Modelllibertragbarkeit [KLOC18]. Da
die spatere Methodik innerhalb der Dissertation den Vergleich zum Kraftmodell nach ALTINTAS als
schnell rechnendes Verhaltensmodell fiir die CAM-Simulation und Prozesssteuerung fiihrt, wird
dieses im Detail betrachtet. Das Modell nach ALTINTAS wird dem Modell nach KIENZLE bevorzugt, da
zwischen den zu modellierenden Kraften F; sowie den EingriffsgréBen, konkret der Spanungsdicke
h, kein exponentieller Zusammenhang besteht und seine mathematische Struktur auf integrierbaren
Funktionen beruht, die fiir die angestrebte, statische Prozesskraftermittiung im Rahmen der Arbeit
erforderlich sind.

Zerspankraftmodell nach ALTINTAS | ALTINTAS entwickelte 1996 ein vereinfachtes Kraftmodell
zur Anwendung fir das Umfangs-Stirn-Frasen. Unter vielen Voraussetzungen und Annahmen, die
den Gilltigkeitsbereich des Modells einschranken, lassen sich fir die drei Kraftkomponenten F; ;, F;. ;
und F, ; nichtlineare Funktionen mit formell beschreibbaren Schnittkonstanten K., Kj. (i = t,r, p)
finden [DENK11; KLOC18]. Die Einzelkrafte bilden sich aus dem Schnittkraftanteil (Index ¢) und
dem Reib- bzw. Pflugkraftanteil (Index ¢). Der Schnittkraftanteil wird entsprechend der Theorie in
der primaren und sekundaren Scherzone an der Spanflache erzeugt und ist proportional abhangig
vom Produkt der Spanungsdicke i und der Eingriffsbreite b der Hauptschneide. Der Reibkraftanteil
hat seinen Ursprung in der sekundéren Scherzone an der Freiflache und ist daher unabhéngig von
der Spanungsdicke h, sondern proportional zur Schneidkantenlange dS, [ALTI12]. Ubertragt man
diese Betrachtungen am orthogonalen Schnitt auf das Umfangs-Stirn-Frasen mit einem gedrallten
Fraswerkzeug mit Helixwinkel A, ., resultiert ein schrager Schnitt, bei dem die Schneide lber
einen Winkelbereich im Eingriff ist und die Spanungsdicke somit nicht mehr konstant tber der
Schneidenbreite b ist. Deswegen wird ein diskretes Werkzeugmodell entworfen, welches den Fraser
in dinne Scheiben k& mit der Scheibendicke dbs mit orthogonalen Schneiden zerlegt, Abbildung
2.7.

Helixwinkel A,,x,

Abbildung 2.7: Approximation der Schneidenhelix in Anlehnung an [BREC19b]
Approximation of the cutting helix following [BREC19b]
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Uber die Berechnung der schneidpositionsbedingten Schnittkrafte der Einzelscheiben kénnen die
Kraftanteile auf das Fraswerkzeug mit Helixwinkel tiber das vektorielle Aufsummieren approximiert
werden [ALTI12]: Fir ein infinitesimales, einzelnes Schneidenelement j in der Scheibe & gilt auf Basis
der vorherigen Beschreibung der folgende Zusammenhang, Gleichung 2.4.

dF; ;i i(0jk) = Kie - h(@jr) - dbs + Ky - dSy,

dF jk(pjk) = Kre - h(@jx) - dbs + Kye - dSy (2.4)
deﬁjﬁk(cpj_k) = Kpc . h(@j.k) - dbs + Kpc . dSk

h(p;i) wird dabei lber den geometrischen Zusammenhang aus Abbildung 2.6 hergeleitet. ¢ ist da-
bei der Stellungswinkel der vorher definierten Referenzschneide am Boden des Frasers, ), ; der Stel-
lungswinkel der Schneide j am oberen Ende des Eingriffs, Gleichung 2.5.

hpjk) = f2-sinpjr - g(wik)

tan Ay,
Pik =0+ Pni =~ /g’” (k- db) o5

1 Pein,j,k < Pjk < Paus,jk

9(ejx) =
0 sonst

Daneben ist dSj, die infinitesimale Schneidenlange in der betrachteten Schicht, die sich Gber den
Helixwinkel A, . und die Schichtdicke dbs berechnen lasst, Gleichung 2.6.

dSy = —— (2.6)

Um die Gesamtkraft zu erhalten, werden die einzelnen Kraftkomponenten pro Schneide und Scheiben-
element dF; ; (¢ k) vektoriell addiert. Die Kraftanteile aus dem Vorschubkoordinatensystem kénnen
zudem Uber eine entsprechende kinematische Transformation in die kartesischen Koordinaten z, y
und z transformiert werden. Aufgrund der Modellidealisierung vereinen die Modellkonstanten K., K.,
Ky, Kre, Kpe und K, eine Vielzahl méglicher Einflussfaktoren beim Frésprozess, die nicht explizit
beriicksichtigt werden, wie z. B. die Werkstuick-Schneidstoff-Kombination, den VerschleiBzustand
von Werkzeugschneiden, die Materialaufweichung durch den Warme- und Energieeintrag, charakte-
ristische Trennmechanismen bei kleinen Spanungsbreiten /i sowie die Geometrie des Schneidkeils.
Das bedeutet auf der anderen Seite in der Folge eine geringe Generalisierbarkeit und Anwendbarkeit
auf neu zu programmierende Bauteile und Prozesse, selbst bei gleicher Werkstoff-Schneidstoff-
Kombination [KLOC18]. Neben den beiden klassischen empirischen Prozesskraftmodellen gibt es in
der reinen Wechselwirkung zwischen Werkzeug und Werkstlick weitere Modelle, die auf &hnlichen
Prinzipien der Vereinfachung basieren.

Adaption von empirischen Zerspankraftmodellen | Zur modell- oder auch wissensbasierten
Uberwachung von Fréasprozessen ist die Parametrierung bzw. Adaption der empirischen Kraftmodell-
gleichung nach ALTINTAS, Gleichung 2.4, oder auch nach KIENZLE aufgrund des eingeschrénkten
Geltungsbereiches zur Anwendung in definierten Arbeitspunkten erforderlich [RUDO14; ALTI12, S.
24]. Daher mussen die Modellkonstanten K., Kie, Krc, Kre, Kpe Und K bestimmt werden. Da sich
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die Modellkonstanten aufgrund der fehlenden Beobachtbarkeit nicht aus dem betrachteten System
ableiten lassen, kann eine Adaption durch den Einsatz von Schétzern erfolgen. Diese Verfahren
erfordern keine Beobachtbarkeit des Systems, weil sie keine Eindeutigkeit der Losung des inversen
Problems verlangen und anhand der messbaren GréBen die nicht messbaren GréBen schatzen.
Zwei wesentliche Methoden, die Parameterschatzung sowie die Zustandsschatzung, haben sich
zur Modelladaption bei Kraftmodellen durchgesetzt, die alle auf um einen Arbeitspunkt linearisierte
Systeme angewendet werden kdnnen [RUDO14, S. 25].

Parameterschitzung | Die Schatzung der Modellparameter erfolgt Uber die rekursive Bestim-
mung der festen Modellkonstanten, die das Systemverhalten beschreiben. Dazu wird fir einen
definierten Arbeitspunkt u. a. das Verfahren der kleinsten Fehlerquadrate aus dem modellierten
Kraftausgangswert sowie dem gemessenen Istwert der Prozesskraft angewendet. Auf Basis des Zu-
sammenhangs zwischen den Modelleingangs- und -ausgangsdaten kénnen so die Modellkonstanten
flr den Arbeitspunkt bestimmt werden. STEMMLER zeigt in [STEM20, S. 160] die Adaption der KIENZ-
LE-Modellkonstanten k. 1.1, ken,1.1, me und m.n nach vorheriger Signalsynchronisierung zwischen
Kraftmessung und -vorhersage. STEMMLER verwendet das Verfahren der kleinsten Fehlerquadrate
nach Gleichung 2.7 fiir eine definierte Prozesssituation. Die Berechnung des Optimierungsproblems
erfolgt auf Basis des Verfahrens Bound-Optimierung durch quadratische Approximation (BOBYQA)
wie in [SCHW19a].

Vklerllcl,imanm Hﬁsim(kiy ’ni) - F_“mess”2 (2.7)
Im Vergleich dazu zeigen ALTINTAS ET AL. einen ersten Ansatz, die Kraftmodellparameter in einem
industriellen Setup unter sich andernden Prozessbedingungen auf Basis statischer Prozesskrafte
Uber das Losen eines linearen Gleichungssystems (LGS) eines linearisierten ALTINTAS-Kraftmodells
zu ermitteln, was bereits erste Potenziale in der Uberfilhrung in die industrielle Anwendung zeigt
[LIU22]. Untersucht wurde vor allem die Generalisierbarkeit des Kraftmodells unter variierenden
Prozesseingriffsbedingungen beim Taschenfrasen mit dem Ziel, bei ausreichender Ubertragbarkeit
und Beherrschung der Prozesssituationen eine Aussage uber den Werkzeugverschlei3 zu ermitteln.
Dabei zeigt sich, dass die Modellkonstante K. fur ein definiertes Werkzeug mit vier Schneiden bei
gleichbleibenden Prozessparametern wie Drehzahl N, Vorschub f. und Schnitttiefe a,, eine gute
Korrelation mit dem VerschleiBzustand des Werkzeugs zeigt. Eine weitere Erhdhung der Komplexitat
mit Blick auf die Prozessvariationen hat nicht stattgefunden, zudem eignet sich das Vorgehen nicht fir
einen echtzeitfahigen Einsatz innerhalb der modellpradiktiven Regelung. Die Korrelationsanalyse der
weiteren Modellkonstanten wie K. lasst zudem die Vermutung aufkommen, dass der vorgestellte
Ansatz ebenfalls bei weiterer Komplexitatserhdhung an die Grenzen kommt. Neben den beiden vorge-
stellten Verfahren sind weitere die Maximum-Likelihood-Schétzung sowie die Bayes’sche Schatzung
[STEM20]. Die Parameterschatzung kann in der modell- und wissensbasierten Uberwachung nach
Abbildung 2.5 innerhalb des definierten Arbeitspunktes auch zur Detektion von Parameterédnderun-
gen als Merkmal zur Diagnose flr z. B. zunehmenden Werkzeugverschlei3 eingesetzt werden. So
bekommt sie bereits eine zustandsschatzende Charakteristik.

Zustandsschatzung | Die Methode der Zustandsschatzung ermittelt gegeniliber der klassischen
Parameterschatzung die aktuellen, zeitabhangigen Zustande des Systems auf Basis von Zustands-
raumdarstellungen. Die Zustandsschéatzung berechnet prozessparallel einen modellierten Ausgangs-
wert des hinterlegten Kraftmodells und vergleicht diesen mit den aktuellen, realen Kraftmessdaten.
Differenzen, die ungleich null sind, sind als auftretende Abweichungen klassifiziert und werden als
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Merkmale zur Diagnose verwendet. Im Vergleich zur rekursiven Parameterschatzung, welche Ande-
rungen in der Prozessdynamik erkennen soll und daher haufig globale Schatzalgorithmen einsetzt,
wird die Zustandsschatzung meist in der aktuellen Zustandsiiberwachung mit Fokus auf lokale,
laufzeitparallel arbeitende Schéatzverfahren angewendet, mit dem Ziel des schnellen Konvergierens
bei hinreichender Genauigkeit. Das Vorgehen eignet sich daher fiir die modellpradiktive Regelung
mittels eines Prozesskraftmodells, welches aufgrund der sich &ndernden Randbedingungen, z. B.
zunehmender Werkzeugverschleil3, standig auf die aktuelle Situation adaptiert werden muss. Als
Verfahren werden u. a. Kalman Filter, erweiterte Kalman Filter oder allgemein Partikelfilter einge-
setzt. SCHWENZER ET AL. untersuchen auf Basis von synthetischen Kraftmessdaten die Eignung
verschiedener Optimierungs- und Schatzverfahren, darunter den Ensemble Kalman Filter (EnKF)
zur laufzeitparallelen, schnellen Identifikation der KIENZLE-Modellkonstanten fiir eine spatere mo-
dellpradiktive Regelung [SCHW19c]. Die Autoren zeigen, dass der EnKF als lokales, kontinuierlich
arbeitendes Zustandsschétzverfahren in der Lage ist, die erforderliche Genauigkeit bei gleichzeitig
hoher Konvergenzgeschwindigkeit im Gegensatz zu anderen Adaptionsverfahren zu erreichen. Ba-
sis ist die Ensemble- bzw. Zustandsmatrix KW*”, die mit einer Reihe von M Zustandsvektoren
kﬁ”t*”,...,kmf’*l] fir den Zeitpunkt ¢ basierend auf dem vorherigen Zeitpunkt ¢-1 initialisiert wird. Der
Zustandsvektor basiert dabei auf den KIENZLE-ModellgréBen [F;, F., k., keny, mie, men]. SCHWEN-
ZER ET AL. zeigen nach der Eignungsuntersuchung des EnKF auf Basis synthetischer Daten in
[SCHW22] die Uberfiihrung der Anwendung auf die modellpradiktive Regelung der Aktivkraft durch
Anpassung des Vorschubs unter variierenden Prozesseingriffsbedingungen, hier a.. Der Einsatz
des EnKF in der modellpradiktiven Regelung bestatigt die vorherigen Untersuchungsergebnisse
in Bezug auf die Genauigkeit sowie Konvergenzgeschwindigkeit der KIENZLE-Modellkonstanten.
Die Untersuchung der Ubertragbarkeit auf neue Prozesssituationen ist nicht erforderlich, da eine
kontinuierliche Adaption im Fokus ist.

Die eingeflihrten Ansétze zur Modelladaption von Prozesskraftmodellen basieren vorwiegend auf
wissenschaftlichen Untersuchungen unter idealisierten Bedingungen, wie der Analyse synthetischer
Prozesskraftdaten mit variierenden Signal-Rausch-Verhaltnissen [SCHW19c]. Diese Ansétze sind
daher nur begrenzt fir industrielle Anwendungen validiert, da die im Prozesskraftmodell abgebildeten
Zusammenhénge reduziert und spezifisch fur definierte Arbeitspunkte ermittelt werden missen.
Verandert sich dieser Arbeitspunkt durch neue Prozesssituationen, zeigen die bisherigen Veréffentli-
chungen, dass reduzierte empirische Kraftmodelle nur bis zu einer bestimmten Komplexitatsstufe in
der Lage sind, bei variierenden Prozesssituationen ohne neue Adaption hinreichend genau zu sein.
Entsprechend sind diese Modelle lokal auf den aktuellen Prozessbereich beschrénkt und fassen alle
sonstigen Einflisse auf die Prozesskraftentwicklung in den Modellkonstanten K;. und K. zusammen.
Angesichts der héheren Komplexitat durch eine hohe Varianz in der Einzelteilfertigung besteht daher
der Bedarf an wissens- oder datenbasierten Ansatzen.

2.4.3 Wissens- und datenbasierte Zerspankraftmodelle
Knowledge and data-based cutting force models

Wissens- und datenbasierte Methoden werden auch unter dem Begriff "Data Mining” zusammen-
gefasst. Data Mining bezeichnet den Einsatz von Methoden, um empirische Zusammenhéange in
Form eines Musters, also einer regelmaBig auftretenden Beziehung in den Daten, zwischen Pla-
nungsobjekten weitgehend automatisch aus einer eigens daflrr erstellten Datenbasis zu extrahieren
[BISS09]. Auch der Forschungsbereich Kl inklusive des Teilbereichs ML fallt unter diesen Begriff und
ist einem wachsenden Interesse auch innerhalb der Produktions- und Fertigungstechnik ausgesetzt.
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Bei Betrachtung der Publikationszahlen fiir Data Mining und Kl im produktionstechnischen Umfeld
ist ein deutlicher Anstieg zu verzeichnen [DOGA21]: 2002 lag diese Zahl bei ca. 200, wahrend sie
2019 bei ca. 1250 lag. Dieser Anstieg lasst sich u. a. mit der zunehmenden Datenverfligbarkeit,
der Einschrankung bisheriger Methoden zur Komplexitédtsbeherrschung, Kapitel 2.4.2, sowie der
Vielfaltigkeit in der Anwendung begriinden [HUAN21; OCHE23, S. 19].

Aufgrund der Vielfaltigkeit in der Anwendung wird innerhalb dieses Kapitels der Fokus auf die
Modellierung von Zerspankraften mittels wissens- und datenbasierter Methoden gelegt. Ein groBer
Anteil dieser Methoden kann dabei dem Bereich des Maschinellen Lernens zugesprochen werden.
Kategorisieren lasst sich ML dabei in das sog. Uberwachte Lernen, das Uniiberwachte Lernen sowie
das Bestérkende Lernen.

Uberwachtes Lernen | Beim Uberwachten Lernen wird ein Modell aus einem gekennzeichne-
ten bzw. gelabelten Datensatz trainiert. Jeder Datensatz besteht aus Eingabevektoren und den
zugehdrigen Ausgabe- oder auch Zielvektoren, wie der vorherzusagenden Prozesskraft. Das Ziel
ist es, eine Funktion fy zu lernen, die Eingaben zu den korrekten Ausgaben abbildet. In der sog.
Trainingsphase wird f; optimiert, sodass f,; den Fehler zwischen Vorhersage- und Zielwert minimiert.
Anwendung findet das Uberwachte Lernen in der Regression sowie in der Klassifikation von Daten
[RUSSO07].

Uniiberwachtes Lernen | Beim Uniberwachten Lernen werden hingegen unmarkierte Daten
genutzt. Das Ziel ist es, Muster oder Strukturen in den Daten zu identifizieren, ohne dass explizite
Zielausgaben zur Verfligung gestellt werden. Der Algorithmus versucht, die zugrunde liegenden
Strukturen oder Verteilungen der Daten zu verstehen. Anwendungsbeispiel ist z. B. die Cluster-
analyse, bei der Datenpunkte in Gruppen oder sog. Cluster unterteilt werden, beispielsweise zur
Datensegmentierung [RUSSO07].

Bestédrkendes Lernen | Beim Bestarkenden Lernen lernt ein Agent durch Interaktion mit seiner
Umgebung, Handlungen auszufuhren, die die kumulativen Belohnungen maximieren. Der Agent
erhalt Feedback in Form von Belohnungen oder Strafen und passt sein Verhalten entsprechend
an. Anwendungsbeispiel ist z. B. die Robotik, bei der ein Roboter durch Versuch und Irrtum lernt,
Aufgaben wie das Gehen oder Greifen zu erlernen [RUSSO07].

Kinstliche Neuronale Netze | Zur Modellierung von Prozesskraften greifen bisherige Ansétze in
der Regel auf Kraftmessdaten tber entsprechende Sensoren zuriick. Nach der Kategorisierung von
ML liegen somit in der Regel gelabelte Datensétze vor, weshalb auch wissens- und datenbasierte
Methoden in der Prozesskraftmodellierung in der Regel auf Verfahren des Uberwachten Lernens
zuriickgreifen. Fir diese Verfahren im Rahmen des Maschinellen Lernens kommen vor allem Kiinst-
liche Neuronale Netze (KNN) zum Einsatz, die nach einem durchgefiihrten Training anhand der
vorliegenden Eingangsdaten den Zielwert, hier die Prozesskraft, in verschiedenen Prozesssituationen
ermitteln sollen.

Ein KNN ist ein computergestitztes Modell, das von der Funktionsweise des menschlichen Gehirns
inspiriert ist und zur L6sung komplexer Mustererkennungs- und Lernprobleme verwendet wird. Es
besteht aus miteinander verknipften Einheiten, sogenannten Neuronen, die in Schichten organisiert
sind. Die Neuronen verarbeiten in Anlehnung an das menschliche Gehirn Informationen, indem
diese durch verschiedene mathematische Operationen transformiert werden, Abbildung 2.8. Uber
den Eingangsvektor Ej eines einzelnen Neurons j, bestehend aus n Eintragen ¢;, wird ein Signal
jeweils mit einem Gewichtungsfaktor w; ; multipliziert. Im Anschluss wird die Summe der gewichteten
Signale gebildet und dber eine mathematische Aktivierungsfunktion g; in eine Neuronenausgabe a;
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transformiert. Dabei sind die Ausgaben a; durch die Verkniipfung mit weiteren Neuronen gleichzeitig
die Eingénge ¢; eines néchsten Neurons . So entsteht aus den Eingangsimpulsen ein Informati-
onsstrom, der Uber die Gewichtungen und Aktivierungsfunktionen verstarkt bzw. geschwéacht sowie in
die vorherzusagende Information Ubersetzt wird [RUSS07], Gleichung 2.8.

aj = gj (wa‘ . 6L> (28)

i=0

Abbildung 2.8 zeigt neben dem Aufbau eines einzelnen Neurons als beispielhaften Aufbau eines
KNN das weitverbreitete Multi-Layer-Perceptron (MLP) in der sog. Feed-Forward-Struktur mit vier
Schichten, bestehend aus der Ein- und Ausgabeschicht sowie zwei verdeckten Schichten. Die Starke
und das Vorzeichen der Verkniipfungen bzw. Gewichte sind tber die Farben sowie die jeweilige
Farbstarke dargestellt. Die Ausgange der Ausgabeschicht bilden dabei zumeist die vorherzusagenden
Zielwerte wie die Prozesskraft. Besteht das KNN aus einer Vielzahl von Schichten, spricht man dar-
Uber hinaus vom sog. Deep Learning. Deep Learning hat das Ziel, durch die tiefgehende Netzstruktur
komplexe Muster und Zusammenhénge in den Datenmengen zu ermitteln und zu erlernen [TAGSO01;
RUSSO07].

Nach fertiggestelltem KNN-Design sowie Festlegung aller weiteren Modellparameter wird das KNN
auf Basis einer einstellbaren Teilmenge der Eingangs- und gelabelten Ausgangsdaten trainiert. Der
zentrale Mechanismus des Lernens besteht dabei in der Minimierung der Verlustfunktion, z. B. des
mittleren quadratischen Fehlers bei Regressionsproblemen, die die Differenz zwischen den vorher-
gesagten und den tatsachlichen Werten misst. Die Minimierung erfolgt durch die Anpassung der
Gewichtungen zwischen den Neuronen, wobei auch andere Mechanismen wie eine Anpassung der
Aktivierungsfunktionsparameter méglich sind. Dabei werden generell die folgenden Schritte durchlau-
fen: Zunachst werden die Gewichte und Biases zufallig initialisiert, um eine optimale Aktivierung zu
gewahrleisten. Jeder anschlieBende, iterative Trainingsschritt beginnt mit einem Vorwartsdurchlauf,
bei dem die Eingabedaten geméan Gleichung 2.8 durch das Netzwerk geleitet werden, um die Ausgabe
zu erzeugen. Die Verlustfunktion quantifiziert im Anschluss den Fehler aus Vorhersage und tatséchli-
chem Wert. Im Anschluss erfolgt der Riickwartsdurchlauf, indem die Gradienten der Verlustfunktion
berechnet werden, um die Netzwerkparameter anzupassen. Dieser Backpropagation-Prozess ermdg-
licht die schrittweise Anpassung der Gewichte und Biases [RUSS07].
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Abbildung 2.8: Aufbau und Funktionsweise eines KNN
Structure and function of an ANN
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Ein erfolgreiches Training von KNN hangt neben der eigentlichen Lernaufgabe von einer Vielzahl
an Gestaltungsmadglichkeiten ab. So werden innerhalb des Forschungsumfeldes ML die Einfliisse
auf die Modellqualitat untersucht und teilweise mathematisch ergriindet. Neben der eigentlichen
Datenqualitat und -variabilitdt haben nach RUSSEL und TAGSCHERER die folgenden Punkte den
groBten Einfluss auf eine gute Modellqualitat [TAGS01; RUSS07]:

1. Modellarchitektur: Wahl des Modellgrundtyps (z. B. MLP, CNN, Long Short-Term Memory
(LSTM)), Tiefe des Netzes, Breite des Netzes, Aktivierungsfunktionen, Wahl der Verkniipfungen,
Einsatz von Bias-Neuronen usw.

2. Hyperparameter: Lernrate, BatchgréB3e, Einsatz von Regularisierungsmethoden wie Dropout,
die Lasso-Regression (L1) sowie die Ridge-Regression (L2)

3. Trainingsverfahren: Wahl des Optimierungsalgorithmus, Anzahl der Epochen, Datenaufteilung
in Trainings und Testdaten

4. Startbedingungen: Initialisierung der Startgewichte, Merkmalsauswahl, Merkmalsskalierung
bzw. -normalisierung, Wahl der Evaluierungsmetriken

Bei richtiger Wahl aller Einfliisse kénnen Effekte wie Uber- oder Unteranpassung vermieden werden:
Das erfolgreich trainierte KNN ist in der Lage, die erlernten Zusammenhé&nge auf neue Eingangsdaten
auBerhalb von Trainings- und Testdaten anzuwenden, wodurch generelles Verhalten erlernt wurde
[RUSSO07].

Einsatz von KNN zur Zerspankraftmodellierung | Die bisherigen Modellierungsverfahren zur
Vorhersage von Zerspankréften sind entweder komplex und daher aufwandig in der Adaption oder sind
aufgrund reduzierter Zusammenhange einfach, dafiir aber nicht generalisierbar. In vielen industriellen
Anwendungen entscheidet sich der Erfolg des Einsatzes einer Zerspankraftvorhersage, z. B. flr
die modellbasierte Uberwachung, in der Kombination beider Vorteile: Zur Modellierung soll zum
einen kein umfangreiches Expertenwissen fiir eine korrekte Adaption nétig sein, Kapitel 2.4.1.
Zum anderen soll die parametrierungsarme Modellierung eine erhohte Generalisierungsfahigkeit
aufweisen, sodass sie flr variable Prozesssituationen angewendet werden kann, Kapitel 2.4.2. Der
Einsatz von wissensbasierten Methoden wie ML in Form des Einsatzes von KNN ist daher auch in
der Fertigungstechnik Gegenstand der Forschung mit dem Ziel, die definierte Erfolgskombination zu
erreichen, Abbildung 2.9, gelb markiert.
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Empirische
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Generalisierungsféhigkeit

Abbildung 2.9: Potenziale der jeweiligen Modellierungsverfahren nach Kapitel 2.4.1 bis 2.4.3
Potentials of the respective modeling methods according to chapters 2.4.1 to 2.4.3
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Um dieses Ziel zu erreichen, wurden eine Vielzahl von Untersuchungen zur Modellierung der Zer-
spankréafte Uber datenbasierte Ansatze durchgefiihrt. SZECSI und RADHAKRISHNAN ET AL. zeigen
erste Ansatze zur Nutzung von KNN zur Vorhersage von Prozesskraften beim Drehen und Fra-
sen [RADHO05; SZEC99]. Die Motivation ergibt sich hierbei aus der groBen Anzahl miteinander
verknUpfter Einflussparameter auf die Prozesskraft, die in konventionellen Modellen zumeist fixiert
werden und daher die gesamte Komplexitat der Zusammenhénge nicht abbilden. Als grundlegende
Netzstrukturen werden MLP-Feed-Forward-Architekturen verwendet. Als Eingangsgré3en des MLP
werden rein simulative ProzessgréBen wie die Drehzahl NV, der Vorschub v oder die Schnitttiefe a,,
verwendet, die im Vorfeld des Versuchs bereits festgelegt sind und nicht mittels einer Materialabtrag-
simulation prozessparallel berechnet werden. CUS ET AL. zeigen darliber hinaus einen &hnlichen
Modellierungsansatz mittels KNN-Strukturen zur Vorhersage von dynamischen Kraften beim Frasen
[CUSO06]. Dabei wird eine héhere Zahl an Eingangsparametern verwendet, z. B. der Werkstlickmate-
rialtyp, die Materialhdrte oder der Flankenverschlei3 der Werkzeugschneide. Die aktuelle Position
der Schneide als wichtige EingangsgréB3e bei dynamischen Kraften wird dagegen nicht ermittelt.
ALIQUE ET AL. haben dariber hinaus ein erstes KNN in der Prozessregelung verwendet, um mittlere
Prozesskrafte beim Frésen als RegelgréBe vorherzusagen [ALIQOOQ]. Die Modelle der genannten
Autoren, ob statisch oder dynamisch, werden auf Basis einfacher Versuchssetups untersucht und
mit konventionellen Modellen abgeglichen. Die Modelle zeigen eine Verbesserung im Vergleich zu
konventionellen Ansatzen, jedoch findet keine ausfiihrliche Untersuchung der Modelllibertragbarkeit
auf neue Prozesssituationen statt. Denn die Testdaten sind in &hnlichen Wertebereichen wie die
Trainingsdaten und fallen somit in gleiche Datengruppen.

Die Untersuchung von KNN-Strukturen ist nach wie vor ein breites Forschungsgebiet und fokussiert
spezifische Anwendungsfélle vor einer steigenden Datenverfligbarkeit maschinen- und prozessnaher
EinflussgréBen. CHAKRADHAR ET AL. vergleichen verschiedene Modellierungsmethoden wie die
multiple Regressionsanalyse mit der KNN-Modellierung zur Vorhersage von Prozesskraften beim
Frasen von Mikrostrukturen fir Titanlegierungen [CHAK23]. Dabei hat die GréBe und somit die
Kenntnis der Prozesskrafte entscheidenden Einfluss auf die Oberflachenglte als zentralen Quali-
tatsparameter. Die KNN-Modellierung erreicht dabei die besten Prozesskraftvorhersagen auf Basis
bekannter EingangsgréBen wie dem Vorschub vy, der Drehzahl N sowie der Schnitttiefe a,,. IR-
GOLIC ET AL. zeigt &hnliche Modellierungsergebnisse bezogen auf die Prozesskréfte beim Frasen
von gestuftem Material [IRGO14]. KOVACIC ET AL. erweitern den Ansatz und setzen drei parallele
KNN-Strukturen zur Vorhersage der maximalen Schnittkrafte an der Schneide eines helixférmigen
Schaftfrasers ein, der in drei Materialschichten arbeitet [KOVA23]. Durch diese Erweiterung kénnen
die Einflisse der mehrlagigen Materialverbunde in der Schnittkraftermittiung durch Kombination
beriicksichtigt werden. MAKHFI ET AL., MAHJOOB ET AL. sowie KATARAKI ET AL. unterstreichen
die bisherigen Ergebnisse in der Modellierung von Prozesskraften beim Drehen und Frasen mittels
KNN-Strukturen [KATA24; MAHJ23; MAKH13]: Der Einsatz dieser Modellierungsmethoden flhrt zu
einer deutlichen Verbesserung in der Vorhersage von Prozesskréften. Als EingangsgréBen werden
immer wieder gleiche Parameter wie der Vorschub vy, die Drehzahl N sowie die Schnitttiefe a,,
genannt. MAKHFI ET AL. und KATARAKI ET AL. befassen sich dabei genauer mit der Auslegung der
Netzstruktur zur Verbesserung des Modellierungsergebnisses [KATA24; MAKH13]. Die Untersuchung
der Extrapolationsfihigkeit sowie die erforderliche Datenvielfalt und -grundlage zur Ubertragung des
Modells auf neue Prozesssituationen bleibt in den Untersuchungen aus. Die Testdaten zur Validierung
des Modellierungsansatzes mittels KNN-Strukturen werden unter ahnlichen Prozessbedingungen
wie die eigentlichen Trainingsdaten generiert.
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Eine Erweiterung der bisherigen Ansatze zur Steigerung der Ubertragbarkeit und Modellqualitit
zeigt die vermehrte Nutzung von bereits bekanntem Wissen in der Prozesskraftmodellierung mittels
KNN-Strukturen. Als Vorarbeit flieBen ebenfalls Publikationen von WIESCH ET AL. als Autor dieser Dis-
sertationsschrift ein. CHARALAMPOUS zeigt das Potenzial der Verkniipfung von ML-Algorithmen mit
einer FEM zur Prozesskraftvorhersage beim Frdsen [CHAR21]. WIESCH, KONIGS ET AL. nutzen eine
prozessparallele Materialabtragsimulation auf Basis von Ist-Positionsdaten aus der NC-Steuerung
und kombinieren die daraus ermittelbaren GroéBen wie das Zeitspanvolumen @Q,, mit steuerungsinter-
nen Maschinendaten wie dem prozesskraftbedingten Hauptspindelstrom I,,;ocss,sp (im Folgenden
abgekirzt I,,) zur Modellierung der statischen Prozesskréfte in X- und Y-Richtung [KONI17]. Zur
Modellierung wird eine MLP-Struktur verwendet. Dabei wird nachgewiesen, dass die Nutzung der Ein-
griffsgréBen aus der Abtragsimulation die Ubertragbarkeit auf unbekannte, neue Prozesssituationen
deutlich steigert. Die Kombination von SimulationsgréBen sowie SensorgréBen aus der Steuerung
bedeutet allerdings die reine Anwendbarkeit in der Prozessiiberwachung. HUANG ET AL. zeigen ein
ahnliches Vorgehen inklusive der Nutzung von maschineninternen Sensordaten [HUAN22b]. WIESCH
ET AL. nutzen den Ansatz von WIESCH, KONIGS ET AL. zur Abschatzung von Werkzeugzustanden
basierend auf maschineninternen Sensordaten [WIES19]. LEE ET AL. bauen auf dem Ansatz von
WIESCH, KONIGS ET AL. auf und zeigen den Vorteil von Deep Learning-Strukturen in der Vorhersage
von Prozesskréaften. Durch die Entwicklung von Hochleistungsrechnern versprechen diese Ansatze
eine hohe Leistungsféhigkeit. Durch die Verarbeitung groBer Datenmengen aus Live-Sensordaten
und Abtragsimulationsdaten zum Training verschiedener KNN-Strukturen wie LSTM oder CNN konn-
te dieses Potenzial nachgewiesen werden. Dabei zeigt das LSTM-Modell die beste Modellqualitat
[LEE23]. Die Untersuchung von CNN-Strukturen zeigen auch Su ET AL. firr das Schlichtfrasen [SU21].
Dazu nutzen sie Bilder des Schneiderahmens als EingangsgrdéBe und zeigen ebenfalls eine hohe
Eignungsfahigkeit in der Nutzung von Bilddaten aus dem digitalen Werkzeugzwilling zur Vorhersa-
ge der Schnittkréfte. Eine Verbesserung zu bisherigen Ansatzen kann jedoch nicht nachgewiesen
werden. Aufgrund der Modellkomplexitat ist auf der anderen Seite vielmehr eine hohe Datenbasis
erforderlich, um eine entsprechende Modellqualitét zu erreichen. Daher ist dieser Ansatz nicht mittels
experimenteller Daten umgesetzt und untersucht worden. Die Frage bleibt somit offen, ob ein deutlich
umfangreicheres Deep Learning-Modell wie das CNN-Modell mit den aufgefiihrten Nachteilen bei
entsprechender Datenbasis einen Mehrwert gegeniber schlankeren KNN-Strukturen vordergriindig
mit Blick auf die Ubertragbarkeit auf neue Prozesssituationen aufweist.

Der Einsatz von KNN zur Modellierung von Prozesskraften zeigt geman Abbildung 2.9 ein groBes
Potenzial in Bezug auf den Adaptionsaufwand, insbesondere durch das automatische Training und
eine steigende Datenverfligbarkeit im maschinellen Umfeld. Als Nachteil bleibt die fehlende Transpa-
renz hinsichtlich der Abbildbarkeit von Zusammenhangen in der neuronalen Struktur. Hinsichtlich
der Generalisierungsféhigkeit von ML-Methoden in der Prozesskraftmodellierung auf neue Prozess-
situationen existieren bislang nur wenige Studien, und umfassende Untersuchungen fehlen. Diese
Schlussfolgerungen flihren zum gelb markierten Untersuchungsbereich in Abbildung 2.9. Aus ver-
wandten Anwendungsfeldern I&sst sich jedoch die hohe Eignungsfahigkeit von ML-Methoden zur
Verbesserung der Generalisierungsfahigkeit ableiten [KUHN23; TERC23]. Innerhalb der Werkstatt-
fertigung bleibt dieses Potenzial aufgrund der Komplexitat heterogener Maschinen, Prozesse und
Produktvarianten bislang ungenutzt. Als gréBte Herausforderungen gelten die geringe Vergleichbar-
keit der Prozesse sowie die heterogene Datenverfiigbarkeit. Ein Gbergreifendes Datenmodell, das die
Heterogenitat durch eine kontextualisierende Ordnung der Rohdaten adressiert, ist erforderlich. VAN
DER AALST ET AL. unterstreichen diesen Bedarf durch die Einflihrung sog. Data-Models-in-the-Middle
im Forschungscluster "Internet of Production” [VAN 24].
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2.5 Zwischenfazit und Forschungsbedarf
Interim conclusion and need for research

Die in Kapitel 2 fokussierten Anséatze haben das Ziel einer automatischen, intelligenten Planung
und Steuerung von spanenden Fertigungsprozessen in der flexiblen Werkstattfertigung entlang der
digitalen Prozesskette. Sie teilen die Absicht, die Qualitat, Produktivitat und Flexibilitat in der Prozess-
planung und -steuerung durch die Digitalisierung von bisherigem, meist analogem Erfahrungswissen
zu erhéhen. Dadurch tragen sie zu einem resilienten Produktionssystem bei, welches in der Lage ist,
schnell auf wechselnde Randbedingungen zu reagieren, wie sie vor allem in der hier betrachteten
Einzelteil- sowie Kleinserienfertigung auftreten.

Die Virtualisierung von Planungsaufgaben, bspw. durch die Einflihrung von CAx-Systemen, hat
sowohl zu einer deutlichen Produktivitatssteigerung als auch zu einer zunehmenden Planungsflexi-
bilitat gefihrt, Kapitel 2.1 und 2.2. Die verschiedenen Beispiele zeigen, dass diesem Bereich auch
weiterhin ein hohes Innovationspotenzial durch die neuen technischen Méglichkeiten, bspw. der
Einzug von Kl in heutige CAM-Systeme, zugesprochen wird. Des Weiteren haben Systeme zur Uber-
wachung und Steuerung von Fertigungsprozessen gerade in der Serienfertigung dazu beigetragen,
die Prozess- und damit die Bauteilqualitat zu sichern, Kapitel 2.3. Nach wie vor liegt in Systemen zur
automatischen Planung, Uberwachung und Steuerung von spanenden Frasprozessen im Bereich der
Einzelteil- und Kleinserienfertigung ein groBer Forschungsbedarf aufgrund der hohen Komplexitat.
Grund daflr ist die mit der Werkstattfertigung verbundene Vielfalt an Bauteilen und demzufolge
verschiedener Prozesssituationen, die von den betrachteten Ansatzen aufgrund der eingeschrankten
Generalisierungsfahigkeit bisher nicht abgedeckt werden kann. Als elementar wichtige GréB3e zur
Planung und Uberwachung von flexiblen Frasprozessen verdeutlicht die Kenntnis der Prozesskraft
diesen Forschungsbedarf: Bisherige Modellierungsanséatze zur Ermittlung der Prozesskrafte beim
Frésen bilden grundséatzlich generalisierbare Zusammenhange zwischen den EinflussgréBen sowie
der ZielgréBe ab. Dennoch sind nicht alle Kausalitaten abgebildet, weshalb bestehende Kraftmodelle
auf die jeweiligen betrachteten Fertigungsrandbedingungen teils aufwandig adaptiert werden missen,
um valide Vorhersagen zu ermdglichen, Kapitel 2.4. Eine breite Anwendbarkeit dieser Modelle in der
Planung und Steuerung von flexiblen Fertigungsprozessen ist bisher ohne groBen Aufwand nicht még-
lich, weshalb viele Unternehmen mit hoher Bauteilvarianz selten Ansatze zur Prozesskraftermittiung
in der CAx-Planung und Prozessliberwachung nutzen.

Fir einen breiten Einsatz der Prozesskraft als zentrale Auslegungs- und Kenngrdfe liegt folglich der
Forschungsbedarf in neuen Anséatzen zur Prozesskraftmodellierung. Diese miissen beféahigt werden,
die hohe Komplexitat verschiedener Prozesssituationen mittels einer hohen Generalisierungsféhig-
keit bei gleichzeitig geringem Parametrierungsaufwand zu durchdringen. Die dadurch steigende
Modelllibertragbarkeit auf neue Prozesssituationen wird die Akzeptanz solcher Ansétze in der Pro-
zessplanung und -steuerung erhéhen. Priméar zeigen datenbasierte Methoden ein hohes Potenzial,
die Komplexitat mittels der tbergreifenden Datenverflugbarkeit in vernetzten Produktionssystemen
zu durchdringen, da sie die entscheidenden Informationen aus den Verénderungen der Daten Uber
einzelne Prozesssituationen hinweg entlang der Zeit beriicksichtigen. Denn die Ubergreifenden
Ursache-Wirkungs-Zusammenhange Uber verschiedene Prozesssituationen sind in den Daten impli-
zit enthalten und kdnnen somit von den datenbasierten Ansétzen verarbeitet werden. Kombiniert man
diese Ansétze mit bestehendem Modellwissen, kann die zur Durchdringung der Komplexitét erforder-
liche Datenmenge reduziert werden, da die datenbasierten Ansétze diese nicht erst erlernen mussen.
Daraus ergibt sich der Bedarf eines hybriden Modellierungsansatzes.
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3 Zielstellung und Vorgehensweise

Objective and modus operandi

Ziel der Arbeit ist die Entwicklung einer Prozesskraftmodellierung fir das Frasen, die eine hohe
Generalisierungsfahigkeit bei gleichzeitig geringem Parametrierungsaufwand bietet, um eine intel-
ligente, daten- und wissensbasierte Prozessauslegung und -steuerung zu ermdglichen. Aus den
zusammengefassten Defiziten im Stand von Forschung und Technik ergibt sich die folgende For-
schungshypothese:

Die Integration datenbasierter Methoden mit etablierten Ursache-Wirkungs-Zusammenhédngen
ermdglicht einen lernenden, hybriden Modellierungsansatz zur prdzisen Ermittlung von
Prozesskréften beim Frdsen, der eine breite Anwendbarkeit in der Planung und Steue-

rung flexibler, werkstattorientierter Fertigungsprozesse untersttitzt.

Die entscheidenden Informationen Gber bisher unbekannte, Gbergreifende Zusammenhange entlang
der verschiedenen Prozesssituationen liegen in der Veranderung der Fertigungsdatenbasis und damit
in der Produktionshistorie, die fir konventionelle Kraftmodellierungsanséatze bisher unberticksichtigt
bleibt. Daher ergibt sich die folgende Hauptforschungsfrage:

Wie tragen kontinuierlich lernende Algorithmen unter Berticksichtigung einer wachsen-
den Daten- und Produktionshistorie dazu bei, die Ubertragbarkeit und Generalisierungs-
fahigkeit des zu entwickelnden, hybriden Prozesskraftmodells fiir eine breite Anwend-
barkeit automatisiert zu erhéhen?

Far die industrielle Anwendung soll daher die Entwicklung eines datenbasierten, kontinuierlich lernen-
den Modells zur Prozesskraftermittiung beim Frasen angestrebt werden, welches im ersten Schritt
die jeweilige Fertigungssituation automatisiert bewertet und clustert. Darauf aufbauend lernt das
hybride Kraftmodell im zweiten Schritt clusterlibergreifend Gber verschiedene Fertigungssituatio-
nen neue Ursache-Wirkungs-Zusammenhange. Dazu soll das Modell die bestehenden Auftrags-
und Fertigungsdaten der digitalen Prozesskette als Grundlage nutzen, um die fortlaufend generier-
ten Rohdaten einerseits durch die Anwendung etablierter Wissenszusammenhange zu veredeln
und andererseits in einen umfassenden Prozesskontext zu integrieren, der Bauteil-, Werkzeug-,
Maschinen- sowie Fertigungsinformationen umfasst. Auf diese Weise lassen sich die Rohdaten unter
Berlicksichtigung ihres jeweiligen Kontexts in Relation zu anderen Prozesskontexten setzen, wodurch
eine systematische Vergleichbarkeit verschiedener Prozesssituationen geschaffen wird, die eine
grundlegende Voraussetzung fir die nachfolgende Modellierung darstellt. Die angestrebte, Ubergrei-
fende Prozesskraftmodellierung soll den jeweiligen Prozesskontext in den Daten zur Klassifizierung
einer Prozesssituation in "bekannt”, "ahnlich” oder "neu” nutzen. Mit dieser Klassifizierung wird das
lernende Prozesskraftmodell beféhigt, den Umgang mit der aktuellen Prozesssituation automatisiert
zu bewerten und ein entsprechendes Lernverhalten abzuleiten. Die systematische und kontinuierliche
Datennutzung soll die angestrebte Modelllbertragbarkeit als Grundlage einer breiten industriellen
Anwendbarkeit in Prozessplanung und -steuerung langfristig verbessern.
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Daran angelehnt sollen im Rahmen der Dissertation die folgenden Teilforschungsfragen beantwor-
tet werden:

1. Wie kann die wachsende Datenbasis fertigender Unternehmen genutzt werden, um die Uber-
tragbarkeit in der Ermittlung von Prozesskréften kontinuierlich zu erh6hen?

2. Wie muss ein lernendes Fertigungssystem konzeptioniert werden, um die stetig wachsende
Datenbasis systematisch zu mustern, zu bewerten und zu verarbeiten?

3. Wie lasst sich bisheriges Fertigungswissen nutzen, um die korrekte Lernféhigkeit datengetrie-
bener Methoden zu verifizieren und gleichzeitig neues Wissen zu konservieren?

Zur wissenschaftlichen Beantwortung der Forschungsfragen wird die folgende Gliederung abgeleitet,

Abbildung 3.1.
@ Modellentwicklung

Informations- e e/ a Modellintegration
entwicklung D s Realisierung
/ Kapitelstruktur \
Methodisches ° e Validierung &
Vorgehen v Anwendung
Abbildung 3.1: Gliederung und Struktur zur Erarbeitung des vorgestellten Lésungsansatzes
Outline and structure for developing the solution approach presented

Kapitel 4 erarbeitet im ersten Schritt das methodische Vorgehen. Auf dieser Basis wird im Anschluss in
Kapitel 5 die zur spateren Modellentwicklung erforderliche Daten- und Informationsgrundlage entlang
der digitalen CAx-Prozesskette entwickelt. Kapitel 6 entwickelt daraufhin den Gbergreifend lernenden,
hybriden Modellansatz zur Prozesskraftvorhersage beim Frasen. Die Auswahl und Entwicklung eines
Kunstlichen Neuronalen Netzes erfolgt systematisch auf Grundlage der einschlagigen Forschungsli-
teratur, wobei die Hintergriinde und Details dieser Entscheidung umfassend erlautert werden. Kapitel
7 integriert die Daten- und Modellbasis in eine am WZL entwickelte Frassimulations-Software auf
Grundlage einer Materialabtragsimulation und erarbeitet dabei die erforderliche, kontextschaffende
Dateninfrastruktur. Grundlagen und Vorarbeiten dieses Vorgehens wurden bereits durch WIESCH,
KONIGS, BRECHER ET AL. verdffentlicht [KONI17; BREC17; BREC21]. AbschlieBend wird in Kapitel
8 ein auf Validitat geprufter Ansatz vorgestellt, der in der Lage ist, neue Zusammenhéange aus
den Daten zu extrahieren und somit quantifizierbare Beziehungen abzuleiten, die sowohl fiir eine
neuartige Live-Prozessuberwachung in der Einzelteilfertigung als auch fur eine intelligente a-priori
Prozessauslegung zur Verfligung stehen.
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4 Methodisches Vorgehen der lernenden
Prozesskraftmodellierung

Methodical approach to learning process force modeling

Bisherige Modellierungsansétze zur Prozesskraftermittlung zeichnen sich haufig durch einen hohen
Adaptionsaufwand sowie eine geringe Ubertragbarkeit aus, Kapitel 2. Allerdings stellen diese Modelle
bereits einen funktionalen Zusammenhang zwischen ProzessgréBen und der ZielgréBe Prozesskraft
her. Beispielsweise werden vereinfachte, empirische Kraftmodelle eingesetzt, die nach ihrer Adaption
fUr einen begrenzten Anwendungsbereich giltig sind. Die zugrundeliegenden (Teil-)Zusammenhénge
sind jedoch haufig allgemeingultig, weshalb deren Nutzung die Entwicklung datenbasierter, lernender
Modellierungsanséatze vereinfachen kann und somit im Rahmen einer méglichen Modellkombina-
tion geprift werden sollte. Denn durch die Digitalisierung nimmt in der vernetzten Produktion die
Verfligbarkeit von Produktionsdaten zu, die eine Vielzahl realer Prozessablaufe erfassen und so
bewertbar machen. Implizit liegen in diesen Daten entscheidende Informationen Uber geltende,
teils neue Zusammenhange, die (iber datenbasierte Algorithmen extrahiert werden kénnen. So hat
jede Produktionsumgebung das Potenzial, als eine Art "Reallabor” angesehen zu werden, welches
bereits bestehendes Modellwissen nutzt und in Kombination mit der Erfassung produktionsrelevanter
Informationen das Potenzial aufweist, aus den in den Daten implizit liegenden Zusammenhé&ngen
gezielt neues Wissen zu extrahieren.

Wie die gezielte Verkniipfung von bestehendem Modellwissen mit verfligbaren Live-Daten als Hybrid
umgesetzt werden kann, zeigen WIESCH, BRECHER ET AL. am Beispiel Google Maps [BREC21]:
Google Maps berechnet zunéchst die kiirzeste Route basierend auf digitalen Kartenmodellen (Schritt
1). Es verkniipft diese mit aktuellen GPS-Daten und Verkehrsinformationen, um die Route in Echtzeit
an die aktuelle Verkehrslage anzupassen (Schritt 2). Eine Prognose der schnellsten Route flr einen
zuklnftigen Tag X erfolgt erst durch die datenbasierte Auswertung historischer Verkehrsdatenmuster
und weiterer Kontextinformationen wie Wetterbedingungen (Schritt 3).

Abbildung 4.1 zeigt die angestrebte Methodik dieser Dissertation, basierend auf der Ubertragung der
hybriden Funktionsweise von Google Maps auf die breit anwendbare Vorhersage von Prozesskraften
in einer werkstattorientierten Fertigungsumgebung. Angelehnt an das Kartenmodell aus Schritt 1
existieren physikalische Modelle mit analytischem, numerischem oder empirischem Charakter und
sind aufgrund der direkten Transparenz der Zusammenhéange als sog. White-Box-Modelle charak-
terisiert (Typ A). Durch die Verknupfung physikalischer Modelle mit Mess- oder Simulationsdaten
entstehen sog. clusterbasierte, hybride Modellansatze (Typ B) mit definierten Gltigkeitsbereichen
fir bestimmte Prozessbereiche. Da diese Modelltypen in der Regel vereinfachte, aber allgemein-
glltige Zusammenhéange abbilden, werden sie auf neue Prozessbereiche, sog. Cluster, auf Basis
der erfassten Daten aus Messung oder Simulation adaptiert, wenn fur diesen Prozessbereich noch
kein adaptierter Modellzusammenhang vorliegt. Adaptierte Modelle kdnnen im Anschluss fiir den
jeweiligen Giltigkeitsbereich mit erfassbaren Daten aus Sensor und/oder Simulation verbunden
werden, um die gewlinschte ZielgréBe wie die Prozesskraft ohne aufwandige Zusatzsensorik zu
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ermitteln. Dadurch wird eine deutlich verbesserte Vorhersagequalitét aufgrund direkt messbarer
Effekte aus dem Realprozess erreicht.
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Abbildung 4.1: Methodik des lernenden Ansatzes zur Prozesskraftermittiung
Methodology of the learning approach to process force determination

Clusterbasierte, hybride Modellansatze berlicksichtigen Veranderungen in den Daten Uber die His-
torie und den darin implizit enthaltenen Zusammenhangen nicht, da die Adaption der reduzierten
Verhaltensmodelle nur fiir definierte Prozesssituationen stattfindet, da eine Vielzahl von Zusammen-
hangen nicht abgebildet wird. Die dennoch geltenden, fir das hybride Modell jedoch unbekannten
Zusammenhéange stecken implizit in den adaptierten Modellkoeffizienten, kénnen in der Folge nicht
nachvollzogen und somit nicht auf andere Anwendungsbereiche Uibertragen werden. Dadurch weisen
sie eine geringe Ubertragbarkeit auf neue Prozesssituationen auf [KLOC18], wie innerhalb von
Kapitel 6 nachgewiesen wird. Dennoch liegen entscheidende Informationen in der Veranderung
der Daten Uber einzelne, begrenzte Prozessbereiche hinweg und damit in der Produktionshisto-
rie. Einerseits sollen daher bereits bekannte und abgebildete Zusammenhange aus bestehenden
Modellierungsansatzen zur Prozesskraftermittiung genutzt werden, andererseits mithilfe von da-
tenbasierten Ansétzen aus dem ML-Bereich sukzessive erweitert werden, um neue, unbekannte
Zusammenhange Ubergreifend und nachvollziehbar zu identifizieren (Typ C). Diese Erweiterung muss
in einer werkstattorientierten Fertigung mit hoher Einzelteildichte und Varianz "korrekt” angewendet
werden: Maschinelle Lernmodelle wie KNN sind aufgrund ihrer Struktur und Funktionsweise oft
schwer nachvollziehbar und werden daher als Black-Box-Modelle bezeichnet. Sie kénnen jedoch
unbekannte Zusammenhange durch die datenbasierte Auswertung von Verénderungen in den Da-
ten Uber Prozessbereiche hinweg identifizieren. Jedoch besteht ohne korrekte Anwendung das
Risiko, dass solche Modelle "falsche” Zusammenhange in den Daten finden. Das erschwert die
Ermittlung der Validitat von Modellvorhersagen bei Anwendung auf neue Prozesssituationen, da
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die Vertrauenswurdigkeit der erlernten Zusammenhange vorerst unklar ist. Daher missen bereits
bekannte Modellzusammenhénge genutzt werden, um ein Lernen “falscher” Zusammenhange zu
verhindern. In einer werkstattorientierten Fertigung mit hoher Prozessvarianz ist eine heterogene,
zeitabhangige Datenverteilung flr gleiche Datentypen zu beobachten und fihrt zudem dazu, dass
erlernte (Teil-)Zusammenhénge nicht direkt auf eine neue, verénderte Datenverteilung Ubertragbar
sind. Das verringert das Vertrauen in Vorhersagen fiir unbekannte Prozessfalle und zeigt die geringe
Extrapolationsfahigkeit bei geringen, heterogenen Datenverteilungen. Lernende Black-Box-Modelle
sind am effektivsten bei groBen, homogen verteilten Datenmengen, die erst gesammelt werden
mussen. Um diese Starke auszuspielen, missen zuerst die folgenden Herausforderungen bei der
Entwicklung des lernenden Black-Box-Ansatzes gelést werden:

» Herausforderung 1: Heterogene, zeitabhangige und lokal gebundene Datenverteilung durch
eine hohe Vielfalt und Varianz an Prozesssituationen

» Herausforderung 2: Geringe Extrapolationsfahigkeit bei geringen, heterogen verteilten Daten-
mengen und geringe Erklarbarkeit der gefundenen Zusammenhange

Zur systematischen Lésung der Herausforderungen werden geeignete Methoden aus der aktuellen Kl-
und Big Data-Forschung identifiziert und im besten Fall mit herkémmlichen Modellierungsansétzen zur
Wissensnutzung kombiniert, um die Vorteile der Modellierungsansatze zu vereinen. Der kombinierte
Ansatz bildet wiederum einen lernenden, hybriden Modellierungsansatz vom Typ C und I&sst sich als
sog. Grey-Box-Modell identifizieren. Abbildung 4.1 zeigt die Methodik zum Gesamtmodellaufbau, die
sich aus drei Schritten zur Beantwortung der Forschungsfragen zusammensetzt. Sie bauen auf den
Vorarbeiten von WIESCH, BRECHER ET AL. auf [BREC20; SCHU24].

« Schritt 1: Automatisiertes Clustering von Prozessdaten zur Unterscheidung von Prozesssitua-
tionen, Kapitel 6.1.1

«+ Schritt 2: Clusterbasierte Adaption empirischer Prozesskraftmodelle zum automatisierten
Aufbau einer breiten Wissensbasis zur Prozesskraftvorhersage, Kapitel 6.1.2

« Schritt 3: Entwicklung und Erweiterung einer kontinuierlich lernenden, hybriden Modellstruktur
zur Ermittlung neuer Wissenszusammenhénge als Basis einer erh6hten Modelllbertragbarkeit
auf neue Prozesssituationen, Kapitel 6.2 bis 6.4

Das automatisierte Clustering in Schritt 1 hat das Ziel, die in Kapitel 5 eingefiihrte, prozessbezogene
Daten- und Informationsgrundlage, u. a. die NC-Signaldaten, uniiberwacht auf Ahnlichkeiten zu
untersuchen, wodurch der Prozess in vergleichbare Prozessbereiche unterteilt wird, Kapitel 6.1.1.
Schritt 2 konzentriert sich auf die automatisierte Adaption des empirischen Prozesskraftmodells nach
ALTINTAS auf Basis der Daten- und Informationsgrundlage, u. a. die gemessenen Prozesskréfte.
Dieser Schritt definiert eine nicht lernende Prozesscharakteristik, die fir neue Prozesssituationen die
bisherigen Modellkoeffizienten anpasst und diese unter Kenntnis der zugehérigen Prozesssituation
speichert, wodurch mit der Zeit eine "Modelllandkarte” mit einer Vielzahl von spezifisch gdltigen
Kraftmodellen entsteht, Kapitel 6.1.2. Fiir die werkstattorientierte Fertigung wird in Schritt 3 die
Erweiterung der Kraftmodellierung um datenbasierte Modelle fokussiert. Dazu wird in Kapitel 6.2 die
grundlegende Modellstruktur entwickelt und in Kapitel 6.3 in eine kontinuierlich lernende Umgebung
Uberfihrt, wodurch Prozesskrafte zwischen den bereits identifizierten Clustern valide vorhergesagt
werden kénnen. Denn durch das Ubergreifende Lernen kénnen neue Zusammenhange Uber die
einzelnen Prozessbereiche hinweg quantifiziert werden, Kapitel 6.4, sodass ein lernendes, hybrides
Gesamtmodell zur Prozesskraftermittlung entsteht. Die Umsetzung der Methodik erfolgt fur statische
Prozesskrafte anhand des folgenden Versuchssetups, Kapitel 4.1.
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4.1 Versuchsaufbau

Experimental setup

Kapitel 4.1 beschreibt das zur Methodikentwicklung erforderliche Versuchssetup, die Versuchsbau-
teile, die verwendeten Werkzeuge, das eingesetzte Bearbeitungszentrum sowie die Prozessvarian-
ten.

Bearbeitungszentrum | Das Referenzbauteil wird inklusive seiner Varianten auf dem 5-Achs-
Bearbeitungszentrum des Typs HF3500 der HELLER MASCHINENFABRIK GMBH durchgefiihrt, Ab-
bildung 4.2 unten und Anhang A.4. Dieses 5-Achs-Horizontalbearbeitungszentrum mit Kreuzbett
und Fahrsténder in Torbauweise besitzt fiinf Achsen, davon zwei Linearachsen am Werkzeugtréger
(X- und Y-Achse), eine weitere Linearachse (Z-Achse) sowie zwei rotatorische Achsen Uber den
Dreh-Schwenk-Tisch am Werkstiicktrager [GEBR24]. Da die Modellentwicklung fiir das 3D-Frasen
fokussiert wird, werden innerhalb des Versuchssetups ausschlieBlich die drei Linearachsen bei 90°
horizontal angestellter A-Achse genutzt. Das Bearbeitungszentrum ist mit der am WZL entwickelten
spindelintegrierten Kraftsensorik ausgestattet, Kapitel 5.3.1.

Versuchsbauteile | Zur Modellentwicklung wird ein Referenzbauteil eingefiihrt und in verschiede-
nen Variationen mit Fokus auf die Bewegung der drei translatorischen Hauptachsen gefrast. Das Re-
ferenzbauteil allein weist bereits verschiedene Geometriemerkmale auf, die zu unterschiedlichen Ein-
griffssituationen fiihren, Abbildung 4.2 links oben. Die Charakteristika der gefertigten Varianten folgen
dem Ziel einer Vielzahl verschiedener, werkstatttypischer Prozesssituationen.

— Referenzbauteil und -setup
51 6.1 3.1
p 52, 6.2 o
- 5, CAM-Bahnen
v \
4.1
4.2
0.2 = 11
2.1 1.2
2.2

Maschinensimulation
in Siemens NX 12

Spannstock  Spindel mit integrierter
Kraftmesssensorik (SIS)

Quelle: https://www.heller. d- h hf

Abbildung 4.2: Versuchssetup zur Modellentwicklung
Experimental setup for model development

Werkzeuge | Innerhalb des Versuchssetups werden zwei zylindrische Schaftfraser der Firma
FRAISA verwendet. Beide Werkzeuge sind aus Hartmetall MG10 hergestellt und werden insbe-
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sondere beim Schruppen von nichtrostenden Eisenwerkstoffen bis zu einer Harte von 56 HRC
eingesetzt. Zudem sind sie mehrlagig mit Polychrom beschichtet, bestehend aus Aluminiumnitrat,
Titannitrat, Chromnitrat, Aluminium, Chrom und Titan. Die Werkzeugdaten sind in Tabelle 4.1 aufge-
fuhrt.

Tabelle 4.1: Ubersicht der verwendeten Versuchswerkzeuge

Werkzeug 1 Werkzeug 2
Herstellerbezeichnung FRAISA - P8403610 FRAISA - P8403450
Material | Beschichtung Hartmetall (MG10) | Polychrom Hartmetall (MG10) | Polychrom
Durchmesser d.p» 16 mm 10 mm
Helixwinkel A,k 45° 45°
Schneidenzahl J 3 3
Spanwinkel Y- 10° 10°
Lange lyk- 92 mm 72 mm
Kantenverrundung 7z~ 0,2 mm 0,2 mm

Versuchsplan | Fokus des zu untersuchenden Ansatzes sind die variierenden Bauteilgeometrien
angelehnt an die typische Werkstattfertigung. Die spatere Untersuchung der Modelliibertragbarkeit
auf verschiedene Werkzeuggeometrien, -materialien oder -beschichtungen findet innerhalb dieser
Arbeit nicht statt. Aus diesem Grund werden zum Aufbau der fiir den Ansatz notwendigen Datenbasis
insgesamt 30 variierende Versuchsbauteile des vorgestellten Referenztyps, Abbildung 4.2, nach der
Bearbeitungsreihenfolge in Tabelle 4.2 gefertigt. Fir die Versuche werden quaderférmige Rohlinge
mit einer Kantenlédnge von 100 mm und einer Dicke von 42 mm aus C45-Vergitungsstahl sowie aus
der AISi1MgMn-Legierung verwendet. Zum Erstellen einer definierten Planoberflache werden alle
Versuchsbauteile zuerst mit einem flinf-schneidigen Messerkopffraser mit einem Durchmesser von 50
mm plangefrést. AnschlieBend wird mit einem VHM-Bohrer mit einem Durchmesser d,,. von 4 mm
ein "kinstlicher Defekt” an einer Flanke eingebracht, Abbildung 4.2 links oben, Nr. 0.2. Dieser wird so
eingebracht, dass der Grofteil der Fehlstelle bereits nach dem Schruppen der Flanke 2.1 (ibergefrast
wird und sich damit auf das spatere Schlichten von Flanke 2.2 auswirkt.

Das Versuchsbauteil wurde mittels der CAM-Software Siemens NX 12.0 erstellt, geplant und maschi-
nenseitig simuliert, Abbildung 4.2 unten. Die programmierten Bahnen, ohne das Planfrdsen, Nr. 0.1,
und Bohren, Nr. 0.2, sowie den ortlichen Bezug zum Referenzbauteil, zeigt Abbildung 4.2, rechts
oben. Die Prozessparameter, das Werkstiickmaterial, der Einsatz von Kihlschmierstoff (KSS), das
Einbringen der Fehlstelle sowie das zuféllige Anhalten und Anfahren werden fiir die einzelnen zu
fertigenden Bauteilnummern, Nr. 1 bis 30, variiert, um eine hohe Diversitat im Kontext einer werkstatt-
orientierten Einzelfertigung zu erreichen. Eine detaillierte Ubersicht iiber den Versuchsrahmen und
die Parameter pro Bauteilnummer ist im Anhang A.5 aufgefihrt.
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Tabelle 4.2: Fertigungsschritte am Versuchsbauteil

Nr.

Operation Werkzeug Schnittrichtung ap Qe
0.1 Planfrasen MK-D50 Gemischt 2mm 50 mm
0.2 Bohren Defekt B-D4 - -
1.1 Schruppen Flanke 1 SF-D16 Gleichlauf 8 mm 4 mm
2.1 Schruppen Flanke 2 SF-D10 Gleichlauf 8 mm 4 mm
1.2 Schlichten Flanke 1 SF-D16 Gleichlauf 8 mm 1 mm
2.2 Schlichten Flanke 2 SF-D10 Gleichlauf 8 mm 1 mm
3.1 Schrage SF-D10 Gegenlauf, Gemischt 3 mm 0-10 mm
4.1 Schruppen Kreistasche 1 SF-D10 Gemischt, Gleichlauf 0,6 -10mm 5-10 mm
4.2 Schlichten Kreistasche 1 SF-D10 Gleichlauf 10 mm Rest
5.1  Schruppen Rechtecktasche SF-D10 Gemischt, Gleichlauf 2 -8 mm 1,2-10 mm
5.2 Schlichten Rechtecktasche SF-D10 Gleichlauf 8 mm 1-6,7mm
6.1  Schruppen Kreistasche 2 SF-D10 Gemischt, Helix 0,5-11mm 5-10mm
6.2 Schlichten Kreistasche 2 SF-D10 Gleichlauf 11 mm 1,5 mm

Uber alle Bauteilnummern wird die in Kapitel 5 einzufiihrende Daten- und Informationsgrundlage
automatisch erfasst. Abbildung 4.3 zeigt etwa den Messschrieb der statischen Prozesskrafte als
spétere ZielgréBe Uber die spindelintegrierte Kraftmessung, Kapitel 5.3.1, wahrend der Zerspanung
von Bauteilnummer 17. Die einzelnen Fertigungsschritte, ausgenommen das Planfrdsen und Bohren,
sind rot hinterlegt und entsprechen der Nummerierung aus Tabelle 4.2. In den nicht markierten
Bereichen findet keine Bearbeitung statt. Das NC-Programm ist innerhalb des Versuchssetups
so programmiert, dass in diesen Zeitbereichen die Kalibrierung der spindelintegrierten Sensorik
automatisch Uber eine leichte kiinstliche Drehzahlanderung angetriggert wird, um z. B. thermische

Drifts zu kompensieren.
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Abbildung 4.3: Gemessene Prozesskréafte mittels SIS von Bauteilnummer 17

Measured process forces by means of SIS of component number 17
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5 Informationsentwicklung entlang der
CAx-Prozesskette

Information development along the CAx process chain

Zur Prozesskraftmodellierung von Frésbearbeitungsprozessen ist es erforderlich, die beteiligten phy-
sikalischen Komponenten Maschine, Werkzeug und Bauteil inklusive deren Interaktion wahrend des
Bearbeitungsprozesses als Grundlage der Ubergreifenden Informationsentwicklung in eine digitale
Représentation zu Uberfiihren. Die digitale Reprasentation der Betrachtungsobjekte inklusive der
gegenseitigen Beziehungen wird auch als digitaler Schatten definiert und umfasst Auskinfte tber
die Datensemantik sowie Uber glltige Verhaltensmodelle, wodurch der jeweils geltende Kontext
aller betrachteten Komponenten definiert wird. Zur vollstandigen Abbildung der Modell- und Kon-
textinformationen missen zuerst die fiir die Methodikentwicklung erforderlichen Daten entlang der
CAx-Prozesskette entwickelt, EingangsgréBen Kapitel 5.1, AusgangsgréBen Kapitel 5.3, und veredelt
werden, Kapitel 5.2, bevor sie mit dem Prozesskraftmodell in ein Gesamt-Datenmodell sowie in die
am WZL entwickelte Frassimulations-Software tberfiihrt werden, Kapitel 7. Kapitel 5 dient somit der
Beantwortung von Forschungsfrage 1.

5.1 Datenerfassung entlang der CAx-Prozesskette
Data acquisition along the CAx process chain

Im Vorfeld der Fertigung eines Werkstiicks liegen entlang der digitalen CAx-Prozesskette eine Vielzahl
von Daten fir die Planung und Durchfiihrung des Fertigungsprozesses vor. Die CAx-Prozesskette
weist aufgrund der einzelnen Datensilos insgesamt eine hohe Datenvielfalt auf, die sich unter anderem
in heterogenen Datentypen und -formaten ausdriickt. Teilweise liegen zwischen den einzelnen
Datentypen bereits kontextualisierende bzw. semantische Beziehungen vor, teilweise miissen diese
Beziehungen fir die Prozesskraftmodellierung entwickelt werden, Kapitel 5.2. Die fir die anstehende
Informationsentwicklung erforderlichen Daten aus der CAx-Prozesskette als Basis der angestrebten
Prozesskraftmodellierung werden innerhalb dieses Kapitels definiert.

CAD-Planungsdaten | CAD-Planungsdaten représentieren die Sollvorgaben eines zu fertigenden
Produkts. Die Bauteilspezifikation aus Geometrie, Werkstoff und Qualitatskriterien wird im rechner-
unterstltzten CAD-Konstruktionsprozess nach [VDI19] festgelegt. Sie unterstlitzen den Aufbau
einer vollstdndigen, virtuellen Bauteilreprasentation im dreidimensionalen Raum nach der [VDI03a],
wodurch sie die Grundlage bilden, Informationen und Ubergreifende Analysen auf den jeweiligen
Entstehungsort zurtickzufiihren, wodurch ein ortsbezogener Kontext entsteht. Beispielsweise werden
CAD-Geometrievorgaben ortsbezogen mit Toleranzinformationen, sog. PMI (Product Manufacturing
Information), versehen, um definierte Abweichungen vom Sollzustand durch teils nicht vermeidbare
stochastische sowie systematische Stdreinfllisse im Prozess zu tolerieren.
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Die Basis von CAD-Daten besteht aus der Darstellung von Geometrien, Material- und Toleranzinfor-
mationen in Form sog. Features. Features sind parametrierbare, semantisch definierte Formelemente
oder Produkteigenschaften, die eine einfache Interpretation sowie eine schnelle Anpassung und
Wiederverwendbarkeit ermdglichen [VDIO3b]. Beispiele fur Features im dreidimensionalen Raum
sind Grundkdrper wie Taschen, Bohrungen oder Fasen. Diese Grundkérper werden mittels boole-
scher Operationen verknipft und in eine gewlinschte Gesamtgeometrie Uberfihrt. Ein Modellierkern
Ubersetzt das Feature in eine interne Bauteilreprasentation, die die Geometrie und ggf. weitere
Produkteigenschaften abbildet. Die Geometrie wird Gblicherweise tiber Flachenmodelle, akkumulative
Volumenmodelle, z. B. B-Rep [ZEIDO05, S. 817], generative Volumenmodelle, z. B. Constructive Solid
Geometry (CSG) [PILZ89], oder als Kombination abgebildet. Fir die vollstandige Beschreibung der
Geometrie wird in aktuellen CAD-Systemen auf verschiedene Modellierungskerne zuriickgegriffen,
wodurch bei der Ubersetzung in Basisformate anderer CAx-Systeme oder in neutrale Datenformate, z.
B. STEP [ISO24] oder STL [SZIL03], Informationsverluste auftreten kdnnen.

Die zu entwickelnde, lernende Prozesskraftmodellierung verarbeitet unter anderem die aus der am
WZL entwickelten Materialabtragsimulation zu ermitteinden EingriffsgréBen. Daher ist die virtuelle
Représentation des Rohteils in Form der Geometriedaten fir die Eingriffsimulation erforderlich. Sie
wird daher in den am WZL entwickelten Frassimulation-Demonstrator geladen und im kartesischen
3D-Raum dargestellt. Dazu wird das CAD-Modell des Rohteils im STL-Binarformat im Konstrukti-
onskoordinatensystem (KKS) libergeben. Innerhalb der Materialabtragsimulation bilden die mit der
Ubergabe des STL-Formats entstehenden Dreiecks-Facetten die Begrenzung der Geometriemo-
dellumwandlung in das erforderliche Multi-Dexel-Modell zur Ermittlung des Materialabtrags und der
virtuellen Représentation des Fertigteils. Neben den Geometriedaten werden Rohmaterialeigen-
schaften in Form der Materialkonstanten des ALTINTAS-Kraftmodells wie K. Uber eine verknlpfte
Materialtabelle in der Frassimulations-Software berticksichtigt. Die Materialkonstanten bilden die Ba-
sis flir den spateren Adaptionsprozess des ALTINTAS-Kraftmodells. In der Materialtabelle werden die
spezifischen Schnittkraftkonstanten, die die Materialeigenschaften beriicksichtigen, Gber den in den
CAD-Planungsdaten hinterlegten Werkstoff ermittelt und als numerischer Wert tibergeben. Eine Uber-
sicht der erforderlichen CAD-Planungsdaten ist in Tabelle 5.1 aufgefihrt.

Tabelle 5.1: Ubersicht aller erforderlichen CAD-Planungsdaten

Bereich Datentyp

CAD 3D-CAD-Modelle der Fertig- und Rohteile (STL-Format)
Materialkennwerte K., K., Kp.

Lage des Konstruktionskoordinatensystems (KKS)

CAM-Planungsdaten | Der CAM-Planungsprozess hat die zentrale Aufgabe, die im CAD-System
definierte Fertigteilgeometrie aus einer definierten Rohteilgeometrie mithilfe des eingesetzten Ferti-
gungsverfahrens computergesttitzt zu erstellen. Innerhalb der CAM-Planung werden die Geometrieda-
ten von Fertig- und Rohteilgeometrie aus den CAD-Planungsdaten um Stammdaten und 3D-Modelle
der innerhalb des Prozesses eingesetzten Betriebsmittel erweitert, darunter Werkzeuge, Spannmittel
sowie Maschinen. Eigentlicher Kern der CAM-Programmierung ist die Festlegung der geplanten
Fertigungsoperationsfolgen des eingesetzten Verfahrens in Form eines maschinenunabhangigen
Werkzeugpfades im 3D-Raum inklusive der gewahlten Prozessparameter. Im Anschluss wird der
maschinenunabhéngige Werkzeugpfad inklusive der weiteren CAM-Daten Uber den Postprozessor in
ein maschinenspezifisches NC-Programm Ubersetzt. Als Kernaufgabe verantwortet der Postprozes-
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sor die kinematische Rickwartstransformation tber das inverse Kinematikmodell der ausgewahlten
Maschine. Jedes im CAM-System programmierte Pfadsegment des Werkzeugs inklusive der Lage
und Orientierung wird in die von der Maschine anzusteuernde Position in Bezug auf die translato-
rischen sowie rotatorischen Achsen der Maschine oder in eine maschinenspezifische Befehlszeile
Uberfuhrt. Inklusive der Verarbeitung der Prozessparameter in Form der Schnitt- und Technologieda-
ten erstellt der Postprozessor somit eine maschinenspezifische Syntax und Semantik in Form des
NC-Programms, welches von der NC-Steuerung lesbar ist [BREC19a].

Zur Modellierung von Prozesskréaften beim Frasen ist die prozesstechnische Interaktion zwischen
Werkstlick, Werkzeug und Maschine maBgeblich. Als zentrales Element dieser Interaktion wird die
Beschreibung des konturgebenden Werkzeugpfades herangezogen, wodurch ein eindeutiger Bezug
von Werkstlick und Werkzeug zueinander Uber die Lage und Orientierung im Raum definiert ist.
Dieser maschinenunabhangige CAM-Werkzeugpfad liegt mit seinen Positionskoordinaten, Orientie-
rungen sowie der wahrend dieses Verlaufs gewéahlten Schnitt- und Technologiewerte im 3D-Raum als
CLSF-Datei (Cutter Location Source File) vor [WELL19]. Der CLSF-Standard in der CAM-Software
Siemens NX 12.0 ist ein von der Sprache CLDATA (Cutter Location Data) nach [DIN74] abgeleiteter,
herstellerspezifischer Dialekt und bildet die Grundlage zur Erstellung des NC-Programms, welches
im Aufbau durch die in [DIN83] festgehaltene Befehlscodierung beschrieben ist und die fir die
Umsetzung des NC-Prozesses maschinenspezifischen Steuer- und Schaltbefehle als MPF-Datei
(Machine Program File) enthalt. Bei genauerer Betrachtung des Werkzeugpfads als Kernelement
der CAM-Planung wird dieser wie auch das CAD-Bauteil auf ein oder sogar mehrere vom Anwender
festgelegte, kartesische Koordinatensysteme im 3D-Raum referenziert. Diese Koordinatensysteme
beschreiben dabei den Nullpunkt des Werkzeugpfades im CLSF-Standard und werden als Werk-
stlickkoordinatensysteme (WKS) bezeichnet. Das WKS stimmt nicht zwangslaufig mit dem KKS des
CAD-Bauteils lberein, weshalb sich der Zusammenhang der beiden Koordinatensysteme Uber eine
Transformationsbeziehung beschreiben lasst, die innerhalb der CLSF-Datei tiber den Befehl MSYS
angegeben wird, Gleichung 5.1. Die MSYS-Werte werden in eine einfache ini-Konfigurationsdatei
exportiert. Die Konstruktion wihlt das KKS meist aus symmetrischen Uberlegungen fiir eine effiziente
Planung, wahrend die CAM-Planung ein WKS definiert, das auf der Bearbeitungsmaschine, etwa
durch einen NC-Messzyklus, messbar ist.

MSYS = (l'cy l'z/ lz; T0,25T0,y5 70,25 T2y Ty 7‘Lz> (51)

Die Parameter I, [, und [, definieren dabei die translatorischen Verschiebungskoordinaten der
Translationsmatrix 7} xs—wks des WKS in Bezug aufs feststehende KKS. Uber die verbleibenden
Parameter ; je|,,, -] aus Gleichung 5.1 werden die ersten beiden Ausrichtungsvektoren des WKS
in Bezug auf das KKS beschrieben, wodurch das verschobene Koordinatensystem anhand dieser
Parameter (iber die Rotationsmatrix 7. .5k rotiert werden kann. In dieser Reihenfolge kommutativ
multipliziert ergibt sich daraus die Transformationsmatrix Tjs—wks, Wodurch das KKS in das WKS
Uberfiihrt werden kann, Gleichung 5.2.
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Durch diese Beziehung ist es mdglich, dass die spatere Frassimulations-Software die richtige Position
des 3D-CAD-Werkstlicks im Raum in Bezug auf die im Werkzeugpfad enthaltene Werkzeugbewegung
fUr eine korrekte Eingriffsimulation setzen kann. Das WKS bildet spater auch den Nullpunkt des Uber
den Postprozessor erstellten maschinenspezifischen NC-Programms.

Neben dem Werkzeugpfad, der Transformationsmatrix sowie dem NC-Programm werden die im CAM-
System bendtigten und modellierten Werkzeuge mit ihren 3D-Geometriedaten automatisch im STL-
Format in eine einfache Ordnerstruktur exportiert. Dazu wird die in Siemens NX 12.0 mégliche Journal-
Technologie in Kombination mit der NX Open API nach [SWMS21] auf Basis von C# verwendet:
Bei jedem Postprozessorlauf im CAM-System wird im ersten Schritt fiir jedes angelegte Werkzeug
die zugrundeliegende Gesamtgeometrie des NX-internen Werkzeug-CAD-Modells in Bezug auf die
Identifikation des Halter- und Schneidenbereichs analysiert. Nach der Identifikation werden die zwei
ermittelten Bereiche jeweils einzeln als Facettenkdrper im STL-Format mit den Namenskonventionen
NAME-cut.stl sowie NAME-nocut.stl in den angelegten Ordner mit gleichem Namen exportiert. Jedes
exportierte Werkzeug hat einen eindeutigen Namen, der gleichzeitig die Werkzeug-ID darstellt, die
spéter auch im Werkzeugmagazin der NC-Steuerung verwendet wird. Die exportierten STL-Dateien
werden innerhalb der Frassimulations-Software zur Nachbildung der Werkzeugbewegung verwendet.
Die Ubersicht aller CAM-Planungsdaten ist in Tabelle 5.2 aufgefiihrt.

Tabelle 5.2: Ubersicht aller erforderlichen CAM-Planungsdaten

Bereich Datentyp

CAM NC-Programm mit Auftragsnummer (MPF-Format)
3D-CAD-Modelle der eingesetzten Werkzeuge (STL-Format)

Kinematische Transformationsmatrix KKS in WKS (ini-Format)

NC-Daten | Steuerungsinterne Daten aus der NC umfassen samtliche Kontext-, Interpolations-
und Sensordaten, die innerhalb der Steuerung einer Werkzeugmaschine erfasst und genutzt werden.
Bei diesen Daten handelt es sich um eine Kombination aus den vorgegebenen FiihrungsgréBen des
NC-Interpolators und den Uber Sensoren messbaren IstgréBen, wie der aktuellen Achspositionen
zur Regelung einer definierten Relativbewegung zwischen Werkzeug und Werkstiick [BREC19b].
Diese Unterscheidung in der NC-Datenerhebung hat zur Folge, dass die Gesamtmethodik zum
einen als Simulation zur a-priori Vorhersage von Prozesskraften und zum anderen im Realbetrieb
auf Basis von Messdaten im Rahmen der Prozessliberwachung eingesetzt werden kann. Es wird
zwischen kontinuierlichen NC-Signaldaten, die mit fester Taktrate abgetastet werden, und event-
basierten NC-Signaldaten, die durch spezifische Ereignisse ausgeldst werden, unterschieden. Fir
eine stabile Prozessflihrung benétigt die NC zusétzliche NC-Kontextinformationen. Dazu z&hlen
Konfigurationsdaten, Nullpunktverschiebungen sowie Werkzeugdaten.

NC-Signaldaten | Die Erfassung der NC-Signaldaten als zentrale Grunddatenquelle fir die wei-
tere Modellierung wird anhand des Steuerungstyps SINUMERIK 840D sl 4.8 an der Demonstrator-
Maschine Heller HF3500 erlautert, Kapitel 4.1. Uber die herstellerspezifische Schnittstelle SINUME-
RIK Integrate Create MyHMI kdnnen NC-Signaldaten auf ein sog. Edge-Device lbertragen werden.
Konkret werden die Komponenten und Antriebsachsen der SINUMERIK 840D sl 4.8 uber den
Feldbus-Standard ProfiNET mit zyklischen Sollwert-Telegrammen im 500 Hz-Lageregeltakt aus dem
NC-Kern versorgt. Die Sollwerte sowie die im jeweiligen Takt zurlickgesendeten Istwert-Telegramme
kdnnen Uber die herstellerspezifische Schnittstelle auf dem Edge-Device mit gleicher Taktrate ausge-
lesen werden. Die Verbindung zwischen NC und Edge-Device erfolgt Gber das TCP/IP-Protokoll Gber
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die SINUMERIK-Schnittstellen X720 oder X130. Hierfur wird ein sog. am WZL entwickelter Trace-
Service verwendet. Uber diesen Service ist ein kontinuierlicher Zugriff auf die NC-Daten, darunter die
NC-Signaldaten sowie die NC-Kontextinformationen, méglich. Uber eine lokale Konfigurationsdatei
wird festgelegt, welche NC-Signaldaten aufgezeichnet werden. Ebenso unterscheidet der Trace-
Service (iber die Datenschnittstelle nicht zwischen einer Real-NC, hier vom Typ SINUMERIK 840D sl
4.8, sowie einer Simulations-NC, hier in Form des virtuellen SIEMENS-Steuerungskerns VNCK. Somit
kann Uber die Konfiguration festgelegt werden, ob NC-Sollwerte des Interpolators zur Simulation
oder NC-Istwerte aus den maschinenintegrierten Sensoren im Lageregeltakt fir den Realbetrieb
wahrend des NC-Prozesses erfasst werden. Diese technische Voraussetzung ermdglicht innerhalb
der zu erweiternden Fréssimulations-Software sowohl den Simulationsbetrieb zur Vorhersage von
Prozesskréften als auch den Realbetrieb im Rahmen der Prozessliberwachung zum Abgleich von
gemessenen zu vorhergesagten Prozesskraften. Unterschieden werden die NC-Signaldaten in event-
basierte und kontinuierliche NC-Signaldaten. Die zugehérigen Datenformate werden zum Ende des
Abschnitts "NC-Signaldaten” betrachtet.

Eventbasierte NC-Signaldaten sind Ereignisse, die asynchron gemeldet werden, wenn sich ein
Uberwachter Wert verandert. Der Informationsgehalt rechtfertigt dabei keine kontinuierliche Aufzeich-
nung. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit werden die in Tabelle 5.3 aufgefiihrten Daten bei ihrer
Auslésung auf dem Edge-Device erfasst, darunter der aktuelle, absolute Zeitstempel. In Verbindung
mit der erfassten Werkzeug-ID des aktuell eingesetzten Werkzeugs ist eine Zuordnung zu den spater
eingefuhrten, weiteren Werkzeugdaten méglich.

Tabelle 5.3: Ubersicht aller erforderlichen eventbasierten NC-Signaldaten

Bereich Variablentyp Datentyp

NC-Eventdaten  Absoluter Zeitstempel int: {val: 3022029112}
NC-Programmname string: {name: ./PName.mpf}
Override Vorschub double: {percent: 98,34}
Override Spindeldrehzahl double: {percent: 80,65}
Aktive Werkzeugnummer int: {uniquelD: 3}

Nullpunktverschiebungen in X, Y, Z, A, C double: {fine: 0,0; coarse: -18,817}
Aktivierter Nullpunkt int: {val: 55}

Kontinuierliche NC-Signaldaten werden dem Namen inbegriffen kontinuierlich im Lageregeltakt des
Lageregelkreises erfasst. Die im Rahmen der Dissertation erfassten, kontinuierlichen NC-Signaldaten
sind in Tabelle 5.4 aufgefiihrt. Alle kontinuierlichen NC-Signaldaten, darunter die Achspositionsdaten,
werden dabei im Maschinenkoordinatensystem (MKS) erfasst. Die Daten, die lediglich im Realbetrieb
zur Verfligung stehen, sind in der Tabelle gekennzeichnet.

NC-Kontextinformationen | Als Unterkategorie der NC-Kontextinformationen beschreiben die
NC-Konfigurationsdaten die Maschinenkonfiguration und fungieren als Mechanismus zur Anpassung
der NC an eine individuelle Werkzeugmaschine. Dadurch wird die separate und/oder synchronisierte
Steuerung ihrer Komponenten und Achsen erméglicht. Die spéteren NC-Signaldaten berlicksichtigen
implizit diese Vorab-Konfiguration, beispielsweise durch die Vorgabe von Geschwindigkeits- und
Beschleunigungsgrenzen. Sie wird bei der Inbetriebnahme der Werkzeugmaschine erstellt. Zur
Sicherung einer erstellten NC-Maschinenkonfiguration kann diese in ein steuerungsabhangiges
Dateiformat exportiert werden, wie z. B. das hier verwendete Inbetriebnahme-Archiv (IBN-Archiv) im
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ARC-Format flr Steuerungen des Typs SINUMERIK 840D sl 4.8. Detaillierte Informationen zur Bahn-
steuerung beim Steuerungstyp SINUMERIK 840D sl 4.8 inklusive der relevanten Funktionsumfénge
und Achsgrenzen sind in [SIEM18a; BREC19b] beschrieben.

Tabelle 5.4: Ubersicht aller erforderlichen kontinuierlichen NC-Signaldaten

Bereich Variablentyp Datentyp

NC-Signaldaten  Absoluter Zeitstempel int
Positionswert Linearachsen X, Y, Z double
Positionswert Drehachsen A, C double
Antriebsstrom Linearachsen X, Y, Z (Realbetrieb) double
Antriebsstrom Hauptspindel (Realbetrieb) double
Drehmomentsollwert Hauptspindel (Realbetrieb) double
Spindeldrehzahl double
NC-Satznummer int
Gemessene Prozesskraft in X, Y, Z double

Zur Transformation der NC-Daten vom MKS in das WKS ist die Beschreibung der kinematischen
Verkettung von Hauptspindel und Vorschubachsen der Werkzeugmaschine zur virtuellen Nachbildung
des Werkzeugpfades im Produktionsprozess in der Frédssimulations-Software erforderlich. Die struk-
turierte Darstellung dieser kinematischen Transformationskette ist ebenfalls im IBN-Archiv enthalten
und wird detailliert in [SIEM18b] beschrieben. Zur Herleitung der Transformationsmatrix zur Beschrei-
bung der kinematischen Kette der Demonstratormaschine Heller HF3500 wird diese zusétzlich in
Abbildung 5.1 veranschaulicht.

— Kinematische Typen —————— Kinematische Kette HF3500
> Werkstiickseitig >
NP-Offset Z-Achse AC-Pivot A-Achse C-Achse Werkstiick-NP

konstant dynamisch

. . O—O—0O——&)
Translation T
Rotation R

X-Achse Y-Achse Werkzeugkorrektur
| Werkzeugseitig | 2

Abbildung 5.1: Kinematische Kette der Heller HF3500
Kinematic chain of the Heller HF3500

Ausgehend von einem mechanisch fixierten Wurzelelement wird eine sukzessive Kette definiert, von
der parallel verlaufende Teilketten abzweigen. Diese Ketten setzen sich aus Elementen zusammen,
die die Transformation vom vorherigen lokalen Koordinatensystem in das aktuelle lokale Koordina-
tensystem beschreiben. Diese kinematischen Elemente werden in der Frassimulations-Software
zur virtuellen Nachbildung des NC-Prozesses durch konstante oder maschinenpositionsabhéngige,
homogene Translations- und Rotationsmatrizen reprasentiert.

Da die zu erweiternde NC-Prozesssimulation im WKS stattfindet, ist der Startpunkt der Betrachtung
der werkstlckseitigen kinematischen Kette im Werkstticknullpunkt festgelegt. Wird die in Abbildung
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5.1 dargestellte Gesamtkette der Kinematik vom Startpunkt WKS hin zum werkzeugseitigen TCP, der
als Zentrum der Werkzeugperspektive und des Frasprozesses gilt, abgerollt, so lassen sich Uber die
in Gleichung 5.3 formulierten Transformationsmatrizen die Positionen X xs, Yiuks, Xwks,» Sowie die
Orientierungen Oy ks, Oy.wks, O-,wks des jeweiligen Werkzeugs im WKS aus den Positionen im MKS
berechnen. Die Lageberechnung im WKS ist dabei abhangig von den Achspositionen X,,.i.s, Yinks»
Zmkss Amks und Chus, der LAnge L, ; des aktuellen Werkzeugs 7 sowie von der Nullpunktverschie-
bung j zwischen MKS und WKS, X ;0. i, Yopu,js Znpo,j> Anpe,j Und Crpy -

Oz,u)ks ka's 00
(@) Jwks Yvk, 0

o Y = 711,717]\",11 : E.y : I}T . Tk.z ° le‘ac‘pi,v . Tr,a . 717‘,(', : ﬂ,n,pz)j . (53)
Oz,wks Zwks » 10

0 1 01

Die linearen Transformationsmatrizen 7; ., 1 ,, 1;,. der translatorischen Achsbewegungen aus Glei-
chung 5.3 sind vom Typ linear-dynamisch und verarbeiten als Input die Achspositionen X,,,xs, Yiuks,
Zmks- Die Positionierung der tischseitigen Dreh-Schwenk-Einheit erfolgt Giber die Einzeltransformati-
onsmatrizen 17 ac piv, Tra und 1. . aus Gleichung 5.3, wobei 7} 4. i, die Translationsmatrix zum Pivot-
punkt der A-C-Dreh-Schwenk-Einheit bildet. Diese sind sowohl vom Typ linear-konstant als auch vom
Typ rotatorisch-dynamisch. Uber das IBN-Archiv werden automatisch die fiir die kinematische Transfor-
mation erforderlichen Parameter, z. B. der Aufbau der Kettenelemente mit den maschinenabhangigen
Konstantwerten wie der Pivotpunkt, in das ini-Format Gberflhrt, wodurch die Frassimulations-Software
die Gesamttransformationsmatrix 7),,xs—wks €rhélt, Tabelle 5.5.

Nullpunktverschiebungen werden in der Regel fir jeden Prozess individuell angepasst, sodass eine
stabile NC-Prozessfiihrung gewébhrleistet ist. Die Lage des NC-Programm-Nullpunktes wird tber
die CAM-Programmierung definiert, wodurch die entsprechenden Positionen X, i, Yipo.j» Znpo,js
Appu,j» Cnpo,j auf der Werkzeugmaschine eingemessen werden kénnen und die im WKS definierte
Lage des Bauteils im Arbeitsraum relativ zum Nullpunkt des feststehenden MKS festgelegt ist. Fir
jeden Einmessvorgang j kdnnen diese Verschiebungen in die Transformationsmatrix 1j;. ,;,.,; tberflihrt
werden. Die aktiven Nullpunktverschiebungen kénnen sich durch die im NC-Programm definierte
Nullpunktwahl Giber den Prozess verandern. Daher werden die Nullpunktverschiebungen pro Achse als
NC-Kontextinformationen direkt Uber die eventbasierten NC-Signaldaten ausgelesen. Tabelle 5.5 zeigt
die fur die Nullpunktverschiebungen relevanten Informationen der HF3500.

Die NC-Werkzeugdaten in den NC-Werkzeugtabellen miissen in der Regel fiir jeden durchzufiihren-
den Prozess individuell angepasst und aktualisiert werden. Gerade bei einer hohen Bauteildiversitat
und Variantenvielfalt wird eine Vielzahl verschiedener Werkzeuge benétigt. Die notwendigen Werk-
zeuge werden durch die Arbeitsvorbereitung festgelegt und in ein sog. Einrichteblatt inklusive Werk-
zeugliste Uberflhrt. Dort sind Sollinformationen Uiber Hersteller, eine im Unternehmen eingefihrte
Werkzeug-ID sowie geometrische Informationen wie Radius und Lange hinterlegt. Fir die Einrichtung
auf der Werkzeugmaschine und der NC-Steuerung wird das erforderliche Werkzeug als Ressource
Uber die Werkzeug-ID nach aktuellem Stand der Technik digital gebucht, im Anschluss mithilfe
eines Werkzeugeinstellgerates zusammengebaut und geometrisch vermessen. Die erhaltenen Ist-
Informationen miissen im Anschluss auf der NC-Steuerung hinterlegt werden, da diese unter anderem
die Radius- und Langenkompensation der NC-Steuerung beeinflussen. Die Werkzeugdaten auf der
NC-Steuerung umfassen dabei Stamm-, Geometrie- und Korrekturdaten.
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Da sich die Werkzeugdaten kontinuierlich andern, werden diese bei jedem NC-Start eines Prozes-
ses automatisch ausgelesen. Konkret handelt es sich dabei um Informationen zur Werkzeuglange
lwk=,i, zum Werkzeugradius 7, zum Werkzeugnamen, zum Magazinplatz i, zur Anzahl der
Werkzeugschneiden J;, zum Werkzeugschneidenradius 7z,.,; sowie zum Helixwinkel A ; des
Werkzeugs. Anhand von [, ; wird die Verschiebung um die Werkzeuglénge in Werkzeugachsrich-
tung in 77 k-, beriicksichtigt, Gleichung 5.3. Zuletzt werden die strukturmechanischen, vereinfachten
Werkzeugsteifigkeiten ebenfalls an das jeweilige Werkzeug zur spateren Ermittlung der kraftbeding-
ten Pfadabweichung angehangt. Der Datenzugriff auf die notwendigen Werkzeugdaten erfolgt bei
Steuerungen vom Typ SINUMERIK 840D sl 4.8 Uber die herstellerspezifischen Schnittstellen, vgl.
Abschnitt "NC-Signaldaten”. Das Datenformat der Werkzeugdaten wird im folgenden Absatz zusam-
men mit den Formaten der weiteren NC-Signaldaten beschrieben. Dabei werden die letztgenannten
Daten direkt innerhalb des Datenformats integriert, da sie bisher nicht tber die NC-Steuerung ermit-
telt werden. Insgesamt zeigt Tabelle 5.5 alle innerhalb der Frassimulations-Software verwendeten
NC-Werkzeugdaten.

Tabelle 5.5: Ubersicht aller erforderlichen NC-Kontextinformationen

Bereich Datentyp

NC-Konfiguration ~ Kinematische Transformationsmatrix MKS in WKS (ini-Format)
NC-NPV Nullpunkt-Positionswerte X0, 5, Yopv.js Znpv,js Anpo.js Cnpo,j (JSON-Format)
NC-Werkzeug Geometriedaten lykz i, Fwkz,ir Jis T2wkz,ir Awk=,i (JSON-Format)

Organisationsdaten: Magazinplatz i, Werkzeugname name (JSON-Format)

Strukturmechanische Werkzeugsteifigkeiten k.. ; (JSON-Format)

Flgt man die verschiedenen NC-Daten zusammen, die sich in ihren Typen, Werten und Taktraten
unterscheiden, bildet sich das sog. Trace-Setup, eine Art ortsbezogene "Spur” der Werkzeugma-
schine und damit ein erster Schritt zur Schaffung des ortsbezogenen Kontextes flir die spatere
Prozesskraftmodellierung. Jedes Trace-Setup kann sowohl "live” als auch bei nicht direkt nach-
gelagerter Datenverarbeitung "offline” fir beide Betriebsarten Simulation und Realbetrieb genutzt
werden. Dazu strukturieren die beiden Betriebsarten mit ihren Soll- und Istdaten aus VNCK/NC das
Trace-Setup im JSON-Format (engl.: JavaScript Object Notation) und stellen es dem MQTT-Broker
(engl.: Message Queuing Telemetry Transport) Uber zu abonnierende Topics innerhalb der Datenin-
frastruktur zur Verfiigung, Kapitel 7. Diese Topics werden entweder direkt abonniert ("Live-Betrieb”)
oder im JSON-Format gespeichert ("Offline-Betrieb”). Uber das Topic Tools werden die erforderlichen
NC-Werkzeugdaten (Durchmesser, Lange, Schneidenzahl etc.) zur Verfigung gestellt. Das Topic
Event enthélt eventbasierte Informationen wie den aktuellen Nullpunkt. Das Topic Base enthalt die
kontinuierlichen NC-Signaldaten. Die JSON-Struktur der drei relevanten NC-Daten zeigt Abbildung
5.2. Base beinhaltet fir mehrere Zeitschritte im Paket jeweils ein Objekt mit den zwei Eigenschaften
header und payload. Der Wert der Eigenschaft header ist dabei ein Array bestehend aus mehreren
Zeichenketten, die die Variablentypen der Maschine klassifizieren. Der Wert der Eigenschaft payload
sind mehrere Arrays in einem zusammengefassten Array, die die jeweiligen Werte der Variablentypen
in einem Paket, also flir mehrere Zeitschritte, angeben.
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Variablenname z. B. X-Achsposition NC-Signaldaten
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Abbildung 5.2: Aufbau der NC-Daten im JSON-Format fir Simulation- und Realbetrieb
Structure of NC data in JSON format for simulation and real operation

CAQ-Daten | Im Rahmen der Dissertation spielt die Bauteilqualitat gerade in der NC-Simulation
zur Vorauslegung von NC-Prozessen eine gro3e Rolle. Dazu werden die gefertigten Werkstiicke
mittels taktilem Messverfahren nach [PFEI10; WECK12; KEFE15] entlang definierter Messtasterpfade
auf einem Koordinatenmessgerat (KMG) physisch abgetastet. Die mittels KMG erfassten Messpunkte
werden in Form von dreidimensionalen kartesischen Punktewolken im Qualitdtskoordinatensystem
(QKS) gespeichert. Die Messpunkte werden im einfachen txt-Format mit Position und Orientierung
im Raum exportiert.

Bei taktilen Messverfahren besteht die Mdglichkeit, die 3D-Oberflachenabweichungen des gefer-
tigten Ist-Bauteils zum Sollbauteil mittels der im dreidimensionalen Koordinatenraum RR? erfassten
Messpunkte auszuwerten: Uber die erfasste 3D-Punktewolke ist eine Rekonstruktion der Oberflachen-
gestalt Uber ein geeignetes 3D-Triangulationsverfahren méglich, das implizit alle definierten MaB3-,
Form- und Lageabweichungen erfasst. Im Rahmen der Arbeit werden MaB- und Formabweichungen
von Gestaltabweichungen 1. und 2. Ordnung (Formabweichungen und Welligkeit) berticksichtigt. Als
Grundlage dazu haben WIESCH, BRECHER ET AL. Ansatze vorgestellt, die innerhalb der am WZL
entwickelten Frassimulations-Software MaB- und Formabweichungen am virtuellen Bauteil Uiber ein
virtuelles KMG ermitteln kdnnen [BREC19a; BREC19c¢; HUAN22a]. Dazu werden die Dexelstart-
und Endpunkte des virtuellen Bauteils im R? als virtuelle 3D-Punktewolke in einen facettierten
Dreiecks-Hullkérper aus verbundenen Hiillflachen Uberflihrt, sodass die Bauteiloberflache virtuell
rekonstruiert wird. Gleiches wird flr die mittels KMG real abgetastete 3D-Punktewolke des gefertigten
Bauteils durchgefiihrt, wodurch ebenfalls eine virtuelle Bauteilreprasentation entsteht. Im Anschluss
kénnen die infinitesimalen 3D-Flachenabstande der beiden virtuellen 3D-Bauteilreprasentationen
zum Sollbauteil bestimmt werden. Das hier gewahlte Verfahren zur Facettierung der Punktewolke ist
die Triangulation nach DELAUNAY [DELA34], welche WELLMANN bereits auf 3D-Punktewolken von
Werkstlicken angewendet hat [WELL19, S. 86-90].

Liegen triangulierte Hilllkérper nach der DELAUNAY-Triangulation im R* vor, werden die geometri-
schen Abweichungen im R? von mindestens zwei 3D-Oberflachen-Rekonstruktionen ermittelt. Fiir
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das Realbauteil wird die KMG-Messung auf Basis des 3D-CAD-Modells des Sollbauteils eingestellt,
wodurch eine kinematische Transformation vom QKS ins KKS méglich ist. Die erfassten Messpunkte
als 3D-Punktewolke liegen im QKS vor und werden Uber die analog zu Kapitel 5.1 aufgebaute Trans-
formationsbeziehung ins KKS und von dort Uber die bereits bekannte Beziehung aus Gleichung 5.1
ins WKS Uberfuhrt, wodurch beide 3D-Objekte im virtuellen Raum eine eindeutige Bezugsreferenz
aufweisen. Beim anschlieBenden geometrischen Abgleich zwischen dem triangulierten Hullkérper
und dem ebenfalls facettierten STL-Modell des Sollbauteils wird fiir jeden Punkt aus der ersten
Punktewolke der nachstgelegene Punkt der zweiten Punktewolke bestimmt, womit es sich um ein
"Nearest-Neighbour-Problem” handelt. Zur Lésung wird ein k-dimensionaler Baum (kurz: KD-Baum)
nach BENTLEY verwendet, der diesen Suchvorgang aufgrund seiner definierten Datenstruktur deutlich
beschleunigt, indem er erlaubt, Punkte aus dem k-dimensionalen Raum organisiert zu speichern
[BENT75]. Der Betrag der ermittelten Distanzen im R* wird im Anschluss an die Koordinaten des
gewahlten Vergleichsobjektes als vierte Dimension angeheftet und im Anschluss als sog. C-Map
mittels Farbskala farblich hervorgehoben, Abbildung 5.3. In der gewahlten Farbskala bedeutet die
Farbe Griin eine geringe bis keine Abweichung an der jeweiligen lokalen Stelle zum raumlichen
Referenzobjekt. Die Farben Blau und Rot bedeuten jeweils eine erhdhte Abweichung an der Betrach-
tungsstelle. Rot bedeutet, dass mehr Material im Vergleich zum Referenzobjekt Ubrig ist, blau, dass
zu viel Material entfernt wurde.

KMG Dexel-Start/End-Punkte Frassimulations-Software

El
o §
1 &
Messroh- Triangulation (Delaunay)
daten (txt)
00200 9010 e auvan_:::ui

Ortbezogene, absolute
Abweichungen (Soll-Ist)

Quelle: https://www.zei: . html

Abbildung 5.3: KMG-Messverfahren und Informationsnutzung von CAQ-Daten
CMM measurement process and information utilization of CAQ data

Das Verfahren zum 3D-Abgleich wird ebenfalls fir die in der Frassimulations-Software generierte 3D-
Punktewolke aus Dexelstart- und -endpunkten des virtuell gefertigten Bauteils angewendet. Uber die
Anpassung der Dexelauflésung kénnen dabei die generierten Dreiecks-Facettenflachen minimiert wer-
den, wodurch die Anfalligkeit fir einen "falschen” Flachenvergleich zweier zu vergleichender Bauteile
minimiert wird. Solch ein Risiko entsteht bei gréBeren Dreiecks-Facettenflachen mit unterschied-
lichen Orientierungen im Raum, wodurch sich nicht zu vergleichende Flachenelemente eventuell
schneiden und somit als geringste Abweichung falsch identifiziert werden. Die in der Frassimulation
ermittelten 3D-Koordinaten liegen bereits im WKS vor und kdnnen somit ohne weitere Transformation
mit dem Sollbauteil abgeglichen werden. Auch der direkte Abgleich zwischen beiden 3D-Objekten
aus realer KMG-Messung und virtueller Messung in der Frassimulation ist méglich. Im Nachgang
bilden die ermittelten, absoluten MaBabweichungen in der NC-Simulation die Grundlage, erwartbare
Prozesskrafte fiir ndchste Fertigungsoperationen, wie z. B. den Schlichtschnitt, vorherzusagen. Da-
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durch kdnnen Auswirkungen von stehen gebliebenem Material, beispielsweise durch eine erhdhte
kraftbedingte Werkzeugabdrangung oder durch einen Programmfehler, realitdtsnah bestimmt werden.
Die Ubersicht aller erforderlichen CAQ-Daten ist in Tabelle 5.6 aufgefiihrt.

Tabelle 5.6: Ubersicht aller erforderlichen CAQ-Daten

Bereich Datentyp

CAQ Triangulierte 3D-Werkstlickgeometrien von Fertig- und Sollbauteil (STL-Format)
Positionsbedingte, absolute MaBabweichungen als C-Map (txt-Format)

Kinematische Transformationsmatrix QKS in WKS (ini-Format)

Ubersicht CAx-Daten | Abbildung 5.4 zeigt die fiir die Modellentwicklung relevanten Daten und
Informationen entlang der CAx-Prozesskette in ihrer Darstellung und Nutzung innerhalb der zu erwei-
ternden Frassimulations-Software auf Basis der am WZL entwickelten Materialabtragsimulation. Der
zu erweiternde Demonstrator nutzt das definierte Trace-Setup inklusive der vorherigen Konfigurations-
daten zur virtuellen Abbildung des NC-Frasprozesses, mdglich im Real- und Simulationsbetrieb sowie
im direkten Live- sowie Offline-Betrieb. Beispielsweise wird innerhalb der Abbildung der prozesskraft-
bedingte Hauptspindelstrom I, aus den NC-Signaldaten auf der virtuellen Bauteiloberflache farblich
markiert, wodurch die Belastung auf das Werkzeug in bestimmten Prozesssituationen, z. B. in den
Taschenecken, analysiert werden kann. Uber die bereits (teil-)gekoppelten Daten und Informationen
aus den verschiedenen Quellen besteht die Mdglichkeit, auf die in den NC-Signaldaten enthaltene
NC-Satznummer des NC-Programms sowie auf das eingesetzte Werkzeug zu schlieBen. Eine Pro-
zessabweichung, z. B. eine erhéhte Prozesskraft oder qualitative Formabweichung, kann schnell
ortsbezogen auf den aktuellen Kontext, z. B. den aktiven NC-Satz oder Vorschub-Override, geschlos-
sen werden. Diese kontextgebende Gesamtdatenstruktur innerhalb der Frassimulations-Software ist
Basis flr das Ubergreifend lernende Vorhersagesystem fiir Prozesskrafte beim Frasen. Dazu miissen
diese Grunddaten weiterverarbeitet und synchronisiert werden, Kapitel 5.2.

—

Geometriedaten Geometriedaten NC-Werkzeugdaten (JSON) Triangulié:;te 3D-Werk.§iiick—
Fertig- und Rohteil (STL) Werkzeuge (STL) NC-Signaldaten (JSON) geometriedaten (STL)
Materialdaten NC-Programm (MPF) NC-Events (JSON) Absolute MaBabweichungen
KKS-Bauteillage Tkks>ws (ini) Tuks>wis (ini) Taks»>wks (ini)
Live | Frassimulations-Software | Offline
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ieb
Realbetrie
Auf Soﬂdaten-Basis
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Abbildung 5.4: Informationsnutzung entlang der CAx-Prozesskette
Information utilization along the CAx process chain
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5.2 Datenveredelung der CAx-Daten aus der Werkzeugperspektive

Data refinement of CAx data from the tool perspective

Prozesskrafte beim Frésen entstehen aufgrund der mechanischen Reib- und Trennenergie sowie der
Uberlagerten kinematischen Bewegung von Vorschub und Rotation in Bezug auf die Schneiden. Dem-
nach spielen die Werkzeug- und Schneidengeometrie sowie die Werkstoff-Schneidstoff-Kombination
eine entscheidende Rolle bei der Ausbildung von Prozesskraften. Damit bildet die Interaktion des
Werkzeugs und der Werkzeugschneide mit der Umgebung das zentrale Betrachtungsobjekt bei der
Ermittlung von Prozesskraften. Daher fokussiert Kapitel 5.2 die Veredelung des im vorherigen Kapitel
eingefiihrten Datenfundaments, sodass alle Daten mit ihrem jeweiligen Erfassungskontext auf das
zentrale Betrachtungsobjekt, das Werkzeug, bezogen werden kénnen. Durch den gemeinsamen
Bezug auf das Werkzeug werden die Daten tbergreifend vergleich- und auswertbar und bilden die
Basis zur Ubergreifend lernenden Prozesskraftmodellierung.

Betrachtet man nach Abbildung 5.5 die Werkzeugperspektive von innen nach auf3en, indem man um
das Werkzeug eine Bilanzhlille zieht, kann die Analogie eines sich bewegenden Objektes in einem
nicht leeren Raum hergestellt werden, welches mit Einfllissen von auB3en interagieren muss. Durch
die Schaffung der Perspektive "Werkzeug” kann eine Vielzahl an verschiedenen Prozesssituationen je
Werkzeug Ubergreifend analysiert werden, wodurch die Datengrundlage geschaffen wird, die die Kom-
plexitat des Modellansatzes der Prozesskraftvorhersage durchdringen kann.
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Abbildung 5.5: Eingefiihrte Perspektive in Form des Betrachtungsobjekts Werkzeug
Introduced perspective in the form of the viewing object Tool

Die direkt mit dem Werkzeug interagierenden Gré3en weisen die erforderliche Informationsgrund-
lage zur Beschreibung der wirkenden kraftbedingten Zusammenhange auf, die aus den Rohdaten
hergestellt werden missen. In der Folge muss die in Kapitel 5.1 eingefiihrte, heterogene Datenbasis
auf das Betrachtungsobjekt Werkzeug Uber die Bilanzhille als direkte Eingangs- und Ausgangs-
gréBen sowie indirekte Kontextgré3en projiziert und transformiert werden, Abbildung 5.5. Neben
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der 3D-Werkzeuggeometrie werden detaillierte Werkzeugspezifikationen wie individuell ausgelegte
Grundmaterialien, Beschichtungen, Spanleitstufen oder Spanbrechergeometrien innerhalb der Arbeit
nicht berlicksichtigt. Begriindet wird dies mit dem Fokus der Untersuchung der Modelllibertragbarkeit
des zu entwickelnden, clusterbasierten Ansatzes auf unterschiedliche Bauteilgeometrien und Prozess-
situationen bei gleicher Werkzeug-ID. Durch den hier eingeflihrten Werkzeugbezug der entstehenden
Modelle werden werkzeugspezifische Einfliisse vorerst eliminiert. Eine zukinftige Erweiterung des
Ansatzes um detaillierte Werkzeugspezifikationen kann eine differenzierte Rickfiihrung werkzeugs-
pezifischer Einflisse auf die vorherzusagende Prozesskraft ermdglichen.

5.2.1 Werkzeugperspektivische Synchronisierung der heterogenen Datenquellen
Tool perspective synchronization of heterogeneous data sources

Fir einen eindeutigen Bezug der heterogenen Datenbasis auf die ortsbezogene Werkzeugperspek-
tive ist eine entsprechende rdumliche Transformation sowie zeitliche Synchronisierung der Daten
erforderlich. Das bedeutet, dass alle heterogenen Datenquellen sowohl {iber einen zeitlichen Stempel
als auch Uber einen rdumlich-zeitlichen Bezug auf das Werkzeug als Betrachtungsobjekt tberfihrt
werden miissen. Daraus folgt die Einteilung in raumliche Daten im R? und zeitliche Daten im R,
sowie deren Mischformen. Gerade Uber die Mischformen, z. B. die kontinuierlichen NC-Signaldaten
mit Positions- und Zeitdaten, sind die heterogenen Datenquellen koppelbar.

Individuelle Koordinatensysteme entlang der CAx-Kette | Raumliche Daten sind Daten mit
Raumbezug. Dazu gehéren priméar Positionsdaten im 3D-Raum, etwa geometrische Flachen und
Koérper der 3D-Bauteilgeometrie sowie positionsgebundene Kraftwirkrichtungen. In der Regel liegen
raumliche Daten in den verschiedenen CAx-Systemen in individuellen Koordinatensystemen im R3
vor, wodurch bei direkter Datenzusammenfiihrung, z. B. von Sollbauteil, Rohteil, CAM-Werkzeugpfad
und NC-Signaldaten, raumliche Distanzen entstehen kdnnen, da die Lage der Koordinatensysteme
in Bezug auf ein gemeinsames Referenzkoordinatensystem nicht beriicksichtigt wird. Demzufolge
wird die rAumliche Synchronisierung nach Abbildung 5.6 links durchgefihrt. In der Konstruktion wird
das CAD-Modell des Sollbauteils im KKS erstellt und beim STL-Export implizit mit ausgegeben. Die
Achspositionsdaten aus den kontinuierlichen NC-Signaldaten liegen dagegen im MKS vor. Gleiches
gilt fr die CAQ-Daten, Kapitel 5.1, die im QKS rdumlich definiert sind. Die Interaktion des Betrach-
tungsobjekts Werkzeug mit dem zu zerspanenden Bauteil wird Uber die vorgegebene Werkzeugbahn
im NC-Programm im WKS bestimmt. Somit eignet sich das WKS als Referenzkoordinatensystem,
wozu die weiteren Systeme in der CAx-Kette referenzieren missen, sodass alle raumlichen Daten im
R? in Bezug zueinander stehen. Zur kinematischen Transformation der heterogenen Koordinatensys-
teme im R? in das WKS als Referenzsystem werden Transformationsmatrizen beschrieben, Kapitel
5.1. Die raumlichen Daten werden im Datenvektor D,,;.s zusammengefasst.

Zeitliche Daten aus dem eindimensionalen Zeitbereich R; sind hingegen eine domanenbergreifende
Mischform, die kontinuierlichen NC-Signaldaten mit absolutem Zeitstempel ¢ und rdumlichen Achspo-
sitionen im MKS, und werden in das WKS mit Gberflhrt. Im Anschluss wird der in den kontinuierlichen
NC-Signaldaten sowie Eventdaten hinterlegte absolute Zeitstempel genutzt, um den Ortsbezug auch
bei den weiteren zeitlichen Daten herzustellen. Das eigentliche Bezugsobjekt, das aktuelle Werkzeug,
wird Uber die NC-Kontextdaten, wie die auf der Steuerung hinterlegten Werkzeugdaten, Uber die
Event-Daten anhand der Werkzeugmagazinnummer gekoppelt. Uber den Werkzeugnamen auf der
Steuerung wird wiederum die Kopplung zu weiteren Werkzeugdaten aus der CAx-Kette, z. B. die
3D-Werkzeuggeometrie im STL-Format, umgesetzt. Dadurch erhalten alle rdumlichen Daten die

zeitliche Komponente ¢ und ergeben somit den Datenvektor Dl[z],cs.
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Abbildung 5.6: Transformations-Schema bei den verschiedenen Datentypen
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Transformation schema for the various data types

Zur automatischen, kinematischen Transformation der positionsgebundenen, raumlichen Daten im R3
ins WKS wird das folgende Vorgehen umgesetzt: Innerhalb des Demonstartorszenarios wird fiir die
HF3500 mit SINUMERIK 840D sI-Steuerung das NC-Archiv im ARC-Format, Kapitel 5.1, eingelesen
und verarbeitet, um die Transformationsmatrizen zur Uberfiihrung der im MKS aufgezeichneten NC-
Signaldaten ins WKS automatisch zu generieren. Des Weiteren wird fir die automatische Erstellung
der weiteren Transformationsmatrizen der rdumlichen CAD-, CAM- und CAQ-Daten der folgende
Lésungsansatz gewahlt: Fir die CAD-, CAM- und CAQ-Planung wird Siemens NX 12.0 eingesetzt.
Uber die in Siemens NX 12.0 enthaltene Schnittstelle NXOpen besteht die Mdglichkeit, die in der
Software genutzten Koordinatensysteme und Transformationen mit ihren Parametern, etwa die
Transformationsparameter vom KKS ins WKS nach Gleichung 5.1, automatisch zu exportieren. Zur
Herstellung der Werkzeugperspektive im kartesischen Koordinatenraum im R? wird dariiber hinaus
das nicht ortsfeste Werkzeugkoordinatensystem (TKS) eingeflihrt, Abbildung 5.6 unten. Gleichung 5.4
beschreibt die Transformationsmatrix eines zum Zeitpunkt ¢ auf der Werkzeughtillflache befindlichen
Punktes P! _fir die vorschubrichtungsabhangige Transformation vom ortsfesten WKS in das sich

wks

mit dem TCP bewegende TKS fir einen 2,5D-Frésprozess.

Xt[;s]s cos ¢Lt] —sin ¢7[}] 00 Xl[j]kb - t[z]p,wk's
[t] g bl L 4l8 ] [t
13[2] — Ytks — T[t;c ps D_‘mk — S (/)T cos (/)T 00 kas - )/tcp,wks (5 4)
tks t wks—tks wks t t .
Zf[k]s 0 0 Lo Z1[u]ks - t[c]p,wks
0 0 0 01 0

Der Koordinatenursprung des TKS bewegt sich mit dem TCP und nimmt kontinuierlich die Positions-
koordinaten des WKS Pt[i,]pvwk,s zum Zeitpunkt ¢ an. Im Anschluss wird die Differenz aller im WKS
vorliegenden und verknlipften Positionsdaten Pﬂg darunter die auf der Werkzeughtillflache befind-

gebildet, wodurch das Werkzeug einen

lichen Punkte, und den TCP-Positionskoordinaten Pt[f]puké
ortsfesten Bezug erhélt. Aus Sicht des "mitfahrenden” TKS steht das Werkzeug. Die anschlieBende ki-
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nematische Transformation Tg}gs—»tks der ortsfesten Positionsdaten zum Zeitpunkt ¢ fihrt die Drehung
in Vorschubrichtung um die Werkzeugachse durch, wodurch die Perspektive im TCP ihren Ursprung
hat und in Richtung der Hauptvorschubachse U zeigt. Es spannt sich das TKS-Koordinatensystem U,
V, W auf. Im Anschluss konnen alle positionsgebundenen Daten Di[f]ks darunter Positionsdaten, die
Prozesskraftanteile I, I, und F. sowie die technologischen Achs- und Bahndaten in den jeweiligen
Richtungen aus Kapitel 5.2.2, zur Prozesskraftmodellierung kontinuierlich in das vorschubrichtungs-
orientierte TKS in Abhangigkeit vom Vorschubrichtungswinkel é[rt] nach Gleichung 5.4 transformiert

werden und ergeben Dt[ﬂs. Weitere Details sind in Kapitel 5.2.3 aufgefihrt.

Filterung von Zeitreihendaten im R; | Die fiir die spatere Prozesskraftmodellierung bendtigten
Signaldaten aus Kapitel 5.1 werden gefiltert. Die Signalfilterung wird vor allem bei den aufgezeichne-
ten Prozesskraft- und Motorstromverlaufen aus den NC-Signaldaten angewendet. Die Prozesskraft-
und Motorstromdaten der Hauptspindel sowie der Vorschubachsen beinhalten aufgrund der Pro-
zessdynamik hochfrequente, dynamische Anteile, die in einem ersten Schritt Gber eine FFT in den
Frequenzbereich transformiert werden, sodass die anteiligen Signalfrequenzen und -amplituden im
Frequenzspektrum dargestellt sind. Ziel der FFT ist es, den statischen Anteil aller aufgezeichneten
Prozesskraftdaten pro Fraserumdrehung zu ermitteln, sodass abhéngig von der Drehzahl des Frasers
ein dynamisches Betrachtungsfenster entsteht. Im Anschluss wird der Wert bei der Nullfrequenz fj
als statischer Anteil ermittelt und als durchschnittlicher Kraftwert fr die aktuelle Frdserumdrehung
Ubernommen. Dadurch werden impulsartige Signalanstiege, beispielsweise durch Schneidenein-
bzw. -austritte, eliminiert, die fUr die spéatere statische Prozesskraftmodellierung vernachlassigbar
sind. Die Filterung ist in der Frassimulations-Software integriert.

Bereinigung maschinenbedingter Stéreinfliisse auf Zeitreihendaten im R; | Die von den Ma-
schinenantrieben zu bewegenden mechanischen Komponenten der jeweiligen Werkzeugmaschine,
die zwischen dem Werkzeug und den Antrieben in Form von Fiihrungen oder Kugelgewindetrieben
montiert sind, haben Einfluss auf die NC-Signaldaten wie die momentenbildenden Antriebsstréme.
RUDOLF und BRECHER ET AL. beschreiben, dass in sog. Leerfahrten der Werkzeugmaschine aus-
schlieBlich geschwindigkeits-, beschleunigungs- und positionsabhangige Stdranteile, z. B. Reibkraft-
oder Haltekraftanteile, in den NC-Signaldaten enthalten sind [RUDO14; BREC15]. Auch ohne Last-
wirkung am Werkzeug weisen diese Antriebssignale Werte auf, die dem Verhalten der Maschinen-
komponenten im Antriebsstrang geschuldet sind. Innerhalb dieser Arbeit wird daher ein Teilansatz
entwickelt, um die fir den Aufbau des lernenden Vorhersagesystems im "Real-Betrieb” notwendigen
NC-Signaldaten von den verschiedenen Stéreinfliissen zu bereinigen. So werden vor allem Anteile ab-
gebildet, die auf die Prozesskraftentwicklung zuriickgeflihrt werden kdnnen. Ein wichtiges Element zur
Ermittlung von Prozesskréften beim 3-Achs-Frasen sind die momentenbildenden Antriebsstréme der
Maschinenachsen im MKS I_([,i]” I![,ils,y, Ig[i]“ sowie der Hauptspindel Iﬁl, die flir eine verbesserte
Prozesskraftmodellierung um ihre Stdranteile bereinigt werden missen.

Zur Bereinigung der Stéranteile wird im einfachsten Fall das NC-Programm einmal als Leer- sowie
einmal als Lastfahrt mit Bauteil abgefahren [BREC11]. In beiden Fallen werden die NC-Antriebssignale
aufgezeichnet, die jeweils die gleichen Stdranteile enthalten. Die bei der Leerfahrt gemessenen
Antriebsstrdme werden dann punktweise von den Antriebsstrémen der Lastfahrt mit Bearbeitung
subtrahiert. Das Vorgehen setzt allerdings voraus, dass bei jeder Anderung der Prozess- und
Bahnparameter eine entsprechende Leerfahrt neu durchgefiihrt werden muss, bevor ein Bauteil
gefertigt werden kann. Deshalb eignet sich dieses Vorgehen nicht zur Prozesskraftmodellierung far
unbekannte Fertigungssituationen, in denen die Stéranteile in den Antriebssignalen aufgrund der
neuen Werkzeugbahnen ohne neue Leerfahrt unbekannt sind.
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Zur Modellierung der Stéranteile wird ein lernender Modellansatz gewahlt, der auf unbekannte Pro-
zessparameter generalisierbar ist und in regelméBigen Abstanden bauteil- und maschinenabhangig
neu angelernt werden muss. Zur Umsetzung werden innerhalb des Versuchssetups aus Kapitel 4.1
insgesamt vier Leerfahrten durchgefiihrt, bei denen die gleichen Werkzeugbahnen wie beim spateren
Prozess abgefahren werden. Die einzelnen Leerfahrten unterscheiden sich lediglich in den gewéhlten
Vorschliben und Spindeldrehzahlen. Diese werden auf Basis der Referenz-Prozessparameter aus
dem zur Verfligung gestellten bauteilbezogenen NC-Programm variiert. Separate Leerfahrten pro Ach-
se werden nicht durchgefiihrt. Auf Basis dieses Verfahrens wird ein ausreichender Variablenbereich
fUr eine hinreichend genaue modellbasierte Vorhersage der Stéranteile der Achsstrdme generiert, der
sich um die Referenzparameter aus dem NC-Programm aufbaut. Zur Bereinigung der Antriebsdaten
werden Entscheidungsbaume (engl.: Decision Trees) in Form von Regressionsbdumen verwendet, die
Daten als Entscheidungsregeln abbilden [LOH11]. Dabei wird fir jedes Achssignal I_([,ﬂs,z, I_([]te]s,y, I_([,te]s,z
und 1,51 ein eigener Regressionsbaum ]aufgeb]aut. Als Eingangswerte dienen fl[,l]r die Li[n]earac[h]sen
] t t t t t

S e 0] [ It ;
jeweils die Geschwindigkeits- Vgomks® Vymis Uzomks und Beschleunigungsdaten Aymkess Qymks Qs

die in Kapitel 5.2.2 aus den NC-Achspositionsdaten ermittelt werden. Fir den Hauptspindelstrom
I,Eﬂ wird sowoh! die Spindeldrehzahl N1 als auch die Winkelbeschleunigung aLt,], fur die Berechnung
genutzt. Die Regressionsbaume werden jeweils mit drei der durchgefihrten Leerfahrten angelernt.
Die zuletzt durchgefiihrte Leerfahrt wird als Testdatensatz genutzt, um die Vorhersagequalitat des
jeweiligen Regressionsbaums zu bewerten. Abbildung 5.7 zeigt die Vorhersagegenauigkeit der

jeweiligen Regressionsbaume in Bezug auf den Testdatensatz.
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Abbildung 5.7: Modellglte der Regressionsbaume zur Ermittlung der Stéranteile
Model quality of the regression trees for determining the disturbance components

Abgebildet sind die vorhergesagten, achsbezogenen Stéranteile I_E,Lt]uf,r der einzelnen Regressionsbau-
me gegen die erwarteten Zielwerte fir die Demonstratormaschine HF3500. Die Regressionsbdume
geben eine gute N&herung an die tatsachlich vorliegenden Antriebssignale wieder. Die Fehler in Form
des MSE-Wertes der Linearachsen X, Y und Z sind im Verhéltnis zum Wertebereich in den Plots klein.
Der Fehler fiir den Hauptspindelstrom I[ﬂ liegt mit einem MSE-Wert von 0,155 A im Verhaltnis zum
Wertebereich im Plot sowie zu teils weit Uber 20 A bei schruppkraftbedingten Stromanteilen ebenfalls
im akzeptablen Bereich. Die Stéranteile If‘t]ae,. werden im Anschluss achsbezogen vom aktuellen Ge-
samtantriebssignal Is[,ﬂs subtrahiert. Danach ist das verbleibende, prozesskraftbedingte Antriebssignal
I,[ﬂozcss je Achse zur Prozesskraftmodellierung verfigbar, Gleichung 5.5.

1 ge = 11, — 11

prozess stoer

(5.5)
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Synchronisierung von Zeitreihendaten verschiedener Quellen im R, | Durch das Verknipfen
von Signalen unterschiedlicher Quellen kommt es haufig zu einem zeitlichen Versatz in den verschie-
denen Zeitreihendaten. Griinde dafirr sind u. a. verschiedene Signallangen durch nicht synchrone
Start- und Stop-Befehle der Aufzeichnung sowie unterschiedliche, nicht absolute Zeitstempel. Im Fall
der vorliegenden Arbeit gibt es einen zeitlichen Versatz zwischen den lber die externe Zusatzsensorik
mit 20 kHz erfassten Kraftsignalen, Kapitel 5.3.1, sowie den mit 500 Hz erfassten NC-Signaldaten,
Kapitel 5.1. Die Minimierung des Versatzes der verschiedenen Zeitreihendomanen erfolgt automatisch
Uber eine zeitliche Synchronisierung im statisch gefilterten Signalbereich. Das Referenzsignal bildet
der prozesskraftbedingte Hauptspindelstrom 7, mit absolutem Zeitstempel. Fir die Synchronisierung
wird die Kreuzkorrelationsfunktion fiir Leistungssignale, Gleichung 5.6, angewendet, tber die speziell
die innere Verwandtschaft zweier unabhangiger zeitverschobener Signale mit der Periodendauer T'
und der Zeitdifferenz At Uberprift wird.

T

F1a(At) = lim %/7] Sy(t) - So(t + At) dt (5.6)
Gleichung 5.6 beruht im Wesentlichen auf einem Faltungsintegral: Bei der Faltung eines Signals S
wird dieses jeweils um eine bestimmte Zeitdifferenz At verschoben, wahrend das Referenzsignal
S festgehalten wird. Fir jede Zeitverschiebung wird anschlieBend das Faltungsintegral geldst. So
kann Uber die gesamte Beobachtungszeit bei diskreter Zeitverschiebung der Wert der Kreuzkor-
relationsfunktion bestimmt werden. Dabei ist der héchste Wert fir k1o gleichbedeutend mit der
héchstméglichen Ahnlichkeit zwischen den erfassten Signalen S, hier der Hauptspindelstrom I, aus
den NC-Signaldaten, und Ss, hier die aus der externen Zusatzsensorik errechnete Aktivprozesskraft
F,. Vor der Faltung wird das mit 20 kHz abgetastete Kraftsignal pro Fraserumdrehung als gleitende
Fensterbreite statisch gefiltert und auf 500 Hz reduziert. Die Wahl der beiden Signaltypen beruht auf
der Annahme, dass die Schnittkraft F,. einen deutlich hdheren Gesamtkraftanteil als die Vorschubkraft
F; einnimmt und daher die Aktivkraft F,, mit der Schnitt- bzw. Tangentialkraft F; angenéhert gleichge-
setzt werden kann. Uber das aufzubringende Hauptspindeldrehmoment ]V[Sp korreliert nicht nur die
Tangentialkraft I}, die Uber I, angen&hert wird, bei konstantem Hebelarm ;. des Werkzeugs mit
diesem, sondern auch der Hauptspindelstrom I, multipliziert mit dem konstanten Regelfaktor K ),
in der Regelstrecke zur Berechnung dieses Moments, Gleichung 5.7.

]\7151) = Kl,sp . Isp ~ FU *Twkz ™~ F;f s Twkz (57)

Aufgrund der hohen Signalahnlichkeit konnen die zeitlichen Daten im R, fir die zu entwickelnde, stati-
sche Prozesskraftmodellierung ausreichend synchronisiert werden. Sobald S und Ss synchron sind,
gilt dies auch firr die weiteren NC-Daten (iber den absoluten Zeitstempel ¢.

5.2.2 Werkzeugperspektivische Veredelung durch technologische Aufbereitung
Tool perspective refinement through technological preparation

Die technologische Aufbereitung der erfassten Daten umfasst die Uberfiihrung der NC-Signaldaten
aus Kapitel 5.1 in dynamische Achs- und Bahndaten als Grundlage der spateren Prozesskraftmodel-
lierung. Dabei konzentrieren sich die dynamischen Achsdaten auf die Leistungsféhigkeit der individu-
ellen Vorschubachsen, wahrend die dynamischen Bahndaten die Trajektorie des TCP im dreidimen-
sionalen Raum beschreiben, die sich aus der kinematischen Kette ergibt.
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Dynamische Achsdaten | Die dynamischen Achsdaten ergeben sich aus der mehrfachen dis-
kreten Ableitung der zeitlich diskret erfassten NC-Positionsdaten 137 im Koordinatensystem j zur
Geschwindigkeit v;, Beschleunigung @; und Ruck 7; der jeweiligen betrachteten Einzelachsen. Fir
beliebige drei- bis flinfachsige Werkzeugmaschinenkinematiken setzen sie sich aus den folgenden
vektoriellen Anteilen zusammen, Gleichung 5.8.
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Die zur Ermittlung zugrundeliegenden NC-Achspositionsdaten 13j kénnen sowohl auf Basis der
Lageist- als auch der Lagesollwerte in den NC-Signaldaten enthalten sein, Kapitel 5.1. Im Anschluss
kénnen Uber das Verfahren der Rickwartsdifferenzen schrittweise die diskreten zeitlichen Ableitungen
aus dem NC-Achspositionsvektor ermittelt werden, Gleichung 5.9.

5 _ Bl ] 1] A _ i)
B B i U M B R Wk T (5.9)
J tlel — ¢lz—1] J il — ¢lt=1] J it — ¢lt=1]

Dynamische Bahndaten | Die Verldufe der dynamischen Bahndaten ergeben sich aus der
Geschwindigkeit, der Beschleunigung und dem Ruck in Bezug auf die TCP-Positionen im WKS,
Gleichung 5.10. Pt[ﬁ]p wis 1St dabei die Position am TCP im WKS fir einen bestimmten Zeitpunkt, der
Uber den Zeit-Numerator ¢ definiert wird. Die dynamischen Bahndaten kénnen nach dem Vorgehen

in Abbildung 5.6 und Gleichung 5.4 in das TKS transformiert werden.

[t pl-1
4 HPf(‘p wks f(‘p,wl\ s
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(5.10)
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5.2.3 Werkzeugperspektivische Veredelung durch modellbasierte Aufbereitung
Tool perspective refinement through model-based preparation

Die weitere modellbasierte Aufbereitung der erfassten, synchronisierten und in den gemeinsamen
Kontext gebrachten Daten flhrt zur Anreicherung in hochwertige Fertigungs- und Prozessinforma-
tionen, die eine zentrale Rolle fir die in der Arbeit angestrebte, lernende Prozesskraftmodellierung
spielen. Dabei kommen bestehendes Wissen und bestehende Modelle aus der Fertigungs- und
Maschinentechnik zum Einsatz, die den realen Frasprozess in der virtuellen Frassimulations-Software
moglichst realitdtsnah als Grundlage einer erfolgreichen Prozesskraftmodellierung abbilden kénnen.
Denn die Nutzung von veredelten, hochwertigen Fertigungsinformationen ermdglicht eine héhe-
re Modellglte, eine héhere Generalisierbarkeit sowie eine nachvollziehbare Ruckflihrbarkeit auf
Ursache-Wirkungs-Zusammenhange.
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Die modellbasierte Aufbereitung erfolgt weiterhin aus der Werkzeugperspektive. Darunter féllt mo-
dellbasiertes Domanenwissen, welches in direkte oder indirekte Interaktion mit dem Werkzeug tritt,
Abbildung 5.8.
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Abbildung 5.8: Modellbasierte Datenaufbereitung aus der Werkzeugperspektive
Model-based data preparation from the tool perspective

Nach Abbildung 5.8 werden die Positionsdaten Pj;,; s der Achsen X, Y, Z, A und C Uber die NC-
Signaldaten, Kapitel 5.1, sowie die statischen Prozesskrafte Fy;,; in X-, Y- und Z-Richtung, Kapitel
5.3, zur Verfligung gestellt. Die statischen Prozesskréafte werden entweder direkt Uber die am WZL
entwickelte spindelintegrierte Zusatzsensorik gemessen oder Uber einen im Rahmen dieser Arbeit
entwickelten Ansatz modelliert. Die statischen Prozesskrafte Fy;,; auf das Werkzeug werden im
Anschluss mit einem Strukturmechanikmodell der HF3500 inklusive der Werkzeugsteifigkeiten der ak-
tuellen Werkzeuge gekoppelt, wodurch die statischen Verlagerungen A, fir die Hauptachsen X, Y
und Z ermittelt werden kénnen [BREC17]. Die statische Verlagerung A, wird auf den Positionswert
Plist,son)» der steuerungstechnische Abweichungen implizit enthalt, addiert. AnschlieBend wird die
geometrisch-kinematische Verlagerung A e, der Struktur ber eine fiir die HF3500 eingemessene
Look-Up-Tabelle addiert, wodurch der reale TCP-Pfad tber P;, approximiert wird [BREC17]. Die
eingemessenen und hinterlegten Look-Up-Tabellen inklusive der getroffenen Randbedingungen zur
Ermittlung von Aer und Age,,, flir das Versuchssetup sowie das 5-Achs-Bearbeitungszentrum
HF3500 sind im Anhang unter A.1 und A.2 aufgeflihrt. Durch die Ermittlung von Aqr und Ageom, @am
TCP wird der Einfluss auf den Materialeingriff abgebildet, der wiederum direkte Auswirkungen auf
die Entstehung und Modellierung von Prozesskréften aufweist. Details zum Konzept und zur Integra-
tion der aufgefiihrten Verlagerungsmechanismen in die Frassimulations-Software zeigen WIESCH,
BRECHER ET AL. in [BREC17; BREC19c; BREC21; HUAN22a]. P;, geht im Anschluss neben den
weiteren Daten aus Kapitel 5.1 bis 5.2.2 in die erweiterte Materialabtragsimulation innerhalb der
Frassimulations-Software ein, die einen Multi-Dexel-Modellansatz nutzt. Dadurch wird der Material-
abtrag zwischen dem in Relativbewegung befindlichen Werkzeug und dem stehenden Werkstlick
realitatsnah in der virtuellen Umgebung ermittelt: Es entsteht ein digitales Abbild des Werkzeugs und
des Werkstlicks, wodurch prozessnahe Fertigungsinformationen wie qualitative MaBabweichungen
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sowie werkzeugzentrierte Eingriffsgré3en als Grundlage der zu entwickelnden Prozesskraftmodellie-
rung berechnet werden kénnen. Auch das bedingt durch die Werkzeugabdrangungen entstehende
Restaufmal zwischen den einzelnen Fertigungsoperationen am Bauteil wird abgebildet. Output der
Materialabtragsimulation sind eingriffstechnische GréBen wie ay, ac, fz, Quv, Pein UNA Qays SOWIE
2D-Eingriffsbilder, die im Folgenden im Detail definiert werden.

Erweiterte Materialabtragsimulation aus der Werkzeugperspektive | Nach Kapitel 2.4 mis-
sen zur Vorhersage der Prozesskraft die durch den Materialeingriff entstehenden Belastungen im
trennenden Verfahren als zentrales Element der gegenseitigen Wechselwirkung zwischen Werkzeug
und Werkstiick und damit dazu beschreibende Variablen als mégliche HaupteinflussgréBen betrach-
tet werden. Aus der Geometrie und Bewegung der Werkzeugschneide im Eingriff 1asst sich das
zerspante Volumen ermitteln, welches sich wiederum aus dem aktuellen makroskopischen sowie
mikroskopischen Werkzeugeingriff beschreiben lasst. Der makroskopische Eingriff ist in diesem Zu-
sammenhang die Ermittlung des sog. Zeitspanvolumens @,,, welches sich aus den makroskopischen
SchnittgréBen a,, a. und vy zusammensetzt. Der mikroskopische Eingriff fokussiert hingegen die
einzelne Schneide j und somit die schneidenwinkelpositionsabhéngige GréBe h(y;). Bei einfachen
Eingriffssituationen I&sst sich der Eingriff in der Regel analytisch beschreiben. Die analytische Vorge-
hensweise flihrt allerdings zu einem erhdhten Aufwand bei komplexer werdenden Eingriffssituationen,
wie dem Uberfahren einer bereits eingebrachten Bohrung ins Werkstiick. Angesichts dessen wird
eine am WZL entwickelte diskrete Materialabtragsimulation verwendet und firr das Vorhaben im
Rahmen der Dissertation erweitert, sodass der aktuell vorliegende Werkzeugeingriff prozessparallel
bestimmt werden kann.

Die diskrete Simulation basiert auf dem Multi-Dexel-Ansatz von VAN HOOK, der den Ansatz als Trade-
Off zwischen ausreichender Modellglite und verbesserter Rechenleistung gegeniiber bestehenden
Anséatzen gewahlt hat [VAN 86], Abbildung 5.9: So ist das Multi-Dexel-Modell eine Erweiterung des
einfachen Dexel-Modells mit dem Ziel, bei &hnlicher Rechenleistung die Nachteile der Diskretisierung
eines einfachen Dexel-Modells in die weiteren Raumrichtungen fir Berechnungen von volumenab-
hangigen GréBen, z. B. die Ermittlung des Zeitspanvolumens, zu senken.

Werkzeug

Vorschub- — Legende
richtung
Dexel in X-Richtung
B Dexel in Y-Richtung
Ywks

I Pro Abtastzyklus
X subtrahiertes Dexelelement
wks

Zyks

Abbildung 5.9: Funktionsweise der Materialabtragsimulation
Functionality of the material removal simulation

Abbildung 5.9 zeigt Dexel als lineare Stabelemente, die in den drei kartesischen Koordinatenrichtun-
gen Xuks, Yurs Und Z, orientiert sind und in der Folge ein 3D-Gitter im R? aufspannen, welches
durch das 3D-CAD-Modell des Werkstlicks begrenzt wird. Im ersten Schritt wird das CAD-Modell als
Facettenkérper im STL-Format, Kapitel 5.1, importiert. Im zweiten Schritt werden fiir die drei kartesi-
schen Raumrichtungen den Dexel-Elementen &quidistante Strahlen verlegt. Im Anschluss Uberprift
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ein Ray-Tracing-Algorithmus, ob und an welcher kartesischen Position die Oberflache des begren-
zenden CAD-Modells geschnitten wird. Der jeweilige Strahl wird an der AuB3enseite entsprechend
gekiirzt. Der letzte Schritt ergibt die Materialabtragsimulation: Uber die kontinuierliche Ermittlung
der TCP-Position nach Abbildung 5.8 wird das 3D-CAD-Modell des Werkzeugs als Gegenkdrper
relativ zum Werkstiick im WKS bewegt. Fir die Ermittlung der makroskopischen EingriffsgréBen
wird die 3D-CAD-Représentation des Werkzeugs in einen zylindrischen Hillkérper, bestehend aus
approximierten Dreiecksfacetten, transformiert und in die Zonen Schneide und Schaft aufgeteilt.
Schneidet der zylindrische Hullkérper der Schneidenzone im Raum das aufgebaute Multi-Dexel-
Modell des Werkstlicks, dann werden die innerhalb des Hullkdrpers der Schneidzone liegenden
Dexel-Elemente in alle drei kartesischen Raumrichtungen pro Simulationsschritt geschnitten und
eliminiert. Die Aktualisierung der Dexel-Schnittpunktberechnung erfolgt dabei in der Abtastfrequenz
der NC-Signaldaten. Die Abtastrate der diskreten Dexel-Schnittpunktberechnung kann beliebig an-
gepasst werden, was mit einer Veranderung der Genauigkeit der MaterialabtraggréBen, z. B. der
Schnitttiefe a,, einhergeht.

Zur Ermittlung der makroskopischen sowie der mikroskopischen Eingriffsgro3en ist es erforderlich,
die mathematische Beschreibung des Dexel-Modells heranzuziehen. In Bezug auf die am WZL
entwickelte Materialabtragsimulation wird in [BREC17] auf Arbeiten von KONIGS aufgebaut, der
die Materialabtragsimulation tber die OpenGL Shading Language (GLSL) auf dem Grafikprozessor
(GPU) ausfiihren lasst. Nach Abbildung 5.10 werden die einzelnen Dexel in Zellen im WKS ange-
ordnet, die in den gleichen Raumrichtungen wie die Dexel orientiert und als Hillquader modelliert
sind. Durch diese Zellstruktur wird eine hierarchische Unterteilung des kartesischen Raums um
das Werkstlickrohteil herum ermdglicht, was eine Parallelisierung der Rechenoperationen auf der
GPU erlaubt. In jedem Takt kann Uberpriift werden, welche der vorhandenen Dexel-Zellen aktuell
vom Werkzeugmodell geschnitten wird, wodurch nur Dexel beriicksichtigt werden, die innerhalb der
geschnittenen Zellen liegen.

Dexel-Zelle k Zell- und Dexelausrichtung
(kas kas Zwks)
4 i Dexel-Zellen-Numerator
Dexel vk
Jj Dexel-Numerator
Werkstiick i < Dexel-Endpunkt ﬁE_k_ij
W,k,i
Zwks =
Yire - T Dexel-Startpunkt  Dg . ;;
Pri

wks

Abbildung 5.10: Aufbau einer Dexel-Zelle
Structure of a Dexel cell

Aus Abbildung 5.10 ergeben sich fir jeden Dexel j jeder Zelle i bezogen auf die jeweilige Dexel-
Orientierungsrichtung k die Dexelstart- D 1, ;; und Dexelendpunkte D . ;;, Gleichung 5.11.

Ds z ki Dp g kij
Dskij = | Dsykij | + PEkii = | DEykij (5.11)

Ds. . k.ij DE 2 kij
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5&;&,-]- und 5};71%,']' kénnen Uber die folgenden geometrischen Berechnungsvorschriften in den
Gleichungen 5.12 und 5.13 bestimmt werden.

Py Tva ki Ty ki Twa ki

Dskij = | Pyri | + Uexkii ' | Tugri | T Vtewkii | Tvigi | + Sdepksij = | Twypa | (5:12)
P, Ty Tvk Tw,z ki
Py Tvak,i Ty ki Twa ki

Dprij = | Pyki | + tteakii - | Cugki | + Vteakis - | Tvyki | 1 €depkis - | Twypi | (5:13)
P, ki Tuzki Ly Twzki

Bei den Werten flr e, 1 i; Und vier k,; handelt es sich um sog. lokale Texturkoordinaten, die
Skalierungsfaktoren der jeweiligen Dexel-Zelle parallel zur Orientierungsrichtung der Dexel darstellen
und an der Frontflache der jeweiligen Zelle verlaufen. Bei den Werten sgcp, 1.i; Und €gep 1 ij handelt
es sich um die jeweiligen Start- und Endpunkt-Texturen, sodass die Lage des Dexels innerhalb der
Zelle bezogen auf das WKS bestimmt werden kann.

Wahrend der Materialabtragsimulation werden nach Abbildung 5.11 kontinuierlich Schnittoperationen
an den im Eingriff befindlichen Dexeln durchgefiihrt, die Gber die fortlaufende Berechnung der
Schnittpunkte von Dexel und Werkzeug-Hullkdrper, der als OpenGL-Textur modelliert wird (Schritt
1), umgesetzt werden (Schritt 2). Im Anschluss erfolgt eine Fallunterscheidung, ob der geschnittene
Dexel gekiirzt, geteilt oder eliminiert werden muss (Schritt 3). Die fortlaufenden Schnittoperationen
werden auf der GPU Uber die OpenGL Shader-Struktur ausgefiihrt [SELL16]. Auch die Ermittlung
der EingriffsgréBen wird auf diese Weise auf der GPU berechnet.

07 Textur-Erstellung — ef Schnittpunktermittlung of Schnittoperationen ——

Werkzeug
| } 0°/360° v Vorschub 4=
| Dexel Dexelschnittpunkte
|
/ Entfer_ntes 5600 Werkstiick
& Material Sl
1% ol Entferntes
/Dexelendpunkt N /gyo e U Material
1] ; v
N 1LVl u |
Vorschub  lIl U v ‘ : ,
— — - a) Kirzung
Textur- 180° 270 0 b) Teilung
Quadranten c) Eliminierung

Abbildung 5.11: Darstellung der dexelbasierten Schnittoperationen in GLSL
Representation of the dexel-based cutting operations in GLSL

Die Hullkérperflache des Werkzeugs wird im ersten Schritt in vier OpenGL-Textur-Quadranten
aufgeteilt, jeweils zwei im Innen- und AuBBenbereich, Abbildung 5.11 - Bereich 1. Eine Textur in GLSL
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ermdglicht z. B. die Beschreibung einer Grafik, die auf eine Oberflache in einer 3D-Szene wie die
Materialabtragsimulation angewendet wird [VISC19]. In diesem Rahmen wird die Textur als Quelle
fur einen Zugriff auf die von der Werkzeug-Hullkérperflache geschnittenen Dexelelemente genutzt.
Liegen die vier Werkzeug-Texturen vor, werden im zweiten Schritt die Dexel-Daten der jeweiligen Zelle
in 2D-Texturdaten in U- und V-Koordinaten geméaf dem Vorgehen nach den Gleichungen 5.12 und
5.13 mit usey 1,35 UND Vyeq 1 ij SOWIE einem Textur-Offset inklusive ihrer "neuen” Start- und Endwerte,
die als "neue” Tiefenwerte sqep r,i; UNd eqep i ij Ubergeben werden, Gberflihrt. Diese Tiefenwerte
kénnen auf den vier Texturen zu jedem Zeitpunkt ermittelt werden. Dabei handelt es sich um den
angestrebten Schnittpunkt des jeweiligen Dexels mit der Hull-Textur des Werkzeugs, Abbildung 5.11 -
Bereich 2. Durch diese Vorgehensweise wird auch der Langenbetrag des jeweiligen Dexels ermittelt,
um den er gekiirzt werden muss. Bereich 3 zeigt die der Berechnung des Dexels-Schnittpunkts
folgende, erforderliche Fallunterscheidung zur Ermittlung der richtigen Schnittoperation. Dazu wird
auf Basis der Dexelschnittpunkte in Verbindung mit der Einteilung in die vier Werkzeug-Texturen ein
wissensbasiertes Fallunterscheidungsprinzip implementiert, das den Umgang mit dem geschnittenen
Dexel in Kiirzung, Teilung oder Eliminierung unterteilt.

Trotz der parallel angeordneten Berechnungsbasis auf der GPU kénnen je Textur Extremwerte wie Ma-
ximum und Minimum bei der Schnittpunktermittlung der Dexelstart- und Endpunkte abgefragt werden,
die fir die weitere Ermittlung der EingriffsgréBen notwendig sind. In Bezug auf die makroskopischen
EingriffsgroBen Q,, ap, a. und f. handelt es sich um GréBen, die sich aus der Gesamtheit aller
Schnittberechnungen der einzelnen Dexel des aktuellen, diskreten Zeitschritts ¢ ergeben. Dadurch
beschreiben sie die Gestalt des zu entfernenden Werkstiickmaterials. In Bezug auf die mikroskopi-
schen EingriffsgroBen, wie die schneidenpositionsbedingte Spanungsdicke h(y;), handelt es sich
um GroBen, die hingegen flr jeden Dexel pro diskretem Zeitschritt ¢ einzeln berechnet werden, da
die zu ermittende GroBe abhangig von der Lage des einzelnen Dexels ist.

Das Zeitspanvolumen Qw der Betrag des abgetrennten Materialvolumens pro Zeitschrittlange
[t] — [t — 1], ergibt sich aus den ermittelten Langen aller im Eingriff abgetrennten Einzeldexel
lukijs lok,ij» lwk,ij In die jeweilige Dexel-Orientierungsrichtung multipliziert mit dem quadrierten
Dexelabstand r2. Der Dexelabstand 72 nimmt in allen Raumrichtungen den gleichen Wert an und
spannt eine infinitesimale, quadratische Flache zwischen den Dexeln auf, Gleichung 5.14. Die
Berechnung erfolgt liber eine aufgebaute Shader-Struktur, die die abgetrennten Einzeldexellangen in
allen Raumrichtungen summiert. Die summierten Langenbetrédge der geschnittenen Dexel werden
fur die weitere Berechnung pro Zeitschritt auf die CPU Uberflhrt.

3 DD Z(j/(lu,k',ij + Ly kij 4 Lukiij) (5.14)
] — ¢[t=1]

QY =
Die Berechnungen der zusatzlichen GréBen a,[f], Gleichung 5.15, und aL,“, Gleichung 5.16, erfolgen
lber eine baugleiche Shader-Struktur unter Verwendung der gesamten Werkzeug-Hullkérper-Textur
mit anderen Input-Daten aus der Materialabtragsimulation. Basis ist die Ermittlung des Maximums
oder Minimums (ber alle geschnittenen Dexelstart- und -endwerte DﬂS/Ewk,,;]- pro Zeitschritt ¢ Gber die
gesamte Werkzeug-Hullkorper-Textur.

; lt 7 t] 5[t K.I,J
ag] = max {7 ( (DS/E,k_ij - Ptcp,wks) }k”
in {7l . (p 5] K,I,J (5.15)
— min {nw : (DS/E,k,,ij - IDtcp,wks) }k“
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aLﬂ ergibt sich, indem die auf der Werkzeug-Textur geschnittenen Dexelstart- oder -endpunkte pro

Zeitschritt ¢ in Richtungsvektoren vom TCP-Zentrum aus tberfihrt und im Anschluss auf die aktuelle
Werkzeugachse Uber ﬁg,] projiziert werden. Aus allen Projektionen wird der Maximal- und Minimalwert

bestimmt. Die Differenz ergibt aEﬂ.

— ax {7 [t 5] KILJ
all = max {n,[f] . <D5/E kij — Fepw ks) }k” 516

—min {ﬁ[ﬂ ' <D£St]/b k,ij P’[i‘ w ]”) }:]]]YJ

Die Berechnung fur a” ergibt sich auf die gleiche Weise wie fiir a}[f], der Unterschied liegt in der
Projektionsrichtung der Richtungsvektoren der abgeschnittenen Dexel. Projektionsrichtung ist die
Vorschubnormalenrichtung nL], die senkrecht zur Werkzeugachse n[u] und der Vorschubachse 7 ﬁ[t]
liegt. Die Berechnung Uber die Projektionen in Bezug auf die Werkzeugachse im TKS erlaubt
ebenfalls eine korrekte GréBenermittlung bei angestellten Werkzeugen innerhalb des 3-, 3+2- sowie
5-Achs-Frasens. Neben den GroBen a,[[f] und aL” ist fir den zu entwickelnden Ansatz auch die
Ermittlung des Eintritts- gofjn und Austrittswinkels ¢l als Information zur Belastungsrichtung aus
der Werkzeugperspektive relevant, welche im TKS in Vorschubrichtung hergestellt ist, Gleichungen
5.17 und 5.18. Definitionsgrundlage fiir oY/ und l!L, ist Abbildung 2.6.

ein

4,9[”]" = min {2 - Sgn(Dy S/E.k,ij, wks)

M (1 Bt KI.J (5.17)
. arccos ( jwwkséfks (DS/F‘ ki Ptr:p.u}ks) ) }
[t it n n
3 T kst (D85~ Pt ) S g
s
‘P%s = max {2 —5g0(Dy. 5/ k.ijwhs)
KIJ (5.18)

Al Bt
( TLLG%{IN (DS/E k,ij Pf,[CL‘wks) ) }
- arccos )‘

|7t =[] |- |7t [t] (D[t] P[t]

wks—tks S/E k,ij tep,wks kyi,j

Zur Ermittlung von \p[jn und qo([fq]zs werden die Richtungsvektoren vom TCP zu allen geschnittenen
Dexelstart- und -endpunkten direkt im TKS ermittelt. Dazu wird der jeweilige Dexelrichtungsvektor
Uber die U- und V-Texturkoordinaten von der aktuellen TCP-Position subtrahiert. Dabei liegen alle
notwendigen Positionsdaten nach Gleichung 5.4 bereits im TKS transformiert vor. Im Anschluss wird
das Skalarprodukt aller Dexelrichtungsvektoren zu den Schnittpunkten entlang der Werkzeugachse
ermittelt, wodurch mathematisch alle Richtungsvektoren auf eine 2D-Ebene, die als Mittelpunkt den
TCP enthalt, projiziert werden, Abbildung 5.13 - Bereich Spanungsdickenberechnung. Im Anschluss
werden Uber die in Vorschubrichtung liegende Werkzeug-X-Achse im TKS sowie die projizierten
Richtungsvektoren die Winkel «,ag‘jn und w%s bestimmt. Wird die Berechnung im WKS ohne die
Transformation in das in Vorschubrichtung ausgerichtete TKS durchgefiihrt, ist die Ermittlung des
Ein- und Austrittswinkels von einer méglichen Vorschubrichtungsanderung abhangig. Nach den
eingeflihrten Zusammenhéngen in Kapitel 2 besteht ein Zusammenhang zwischen den Ein- und
Austrittswinkeln sowie der Gesamtkraftwirkrichtung, die auf das Werkzeug wirkt und es abdrangt.
Eine Vorschubrichtungsénderung des Werkzeugs flihrt dagegen nicht unmittelbar zu einer Kraftwir-
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krichtungséanderung auf das Werkzeug, weshalb die Transformation vom WKS in das TKS vor den

Berechnungen von gpgi]n und go,[fls durchgefiihrt wird.

Die hier eingeflihrte dexelbasierte Ermittlung von ac, a,, @ein Und gy ist bei bestimmten Frésbear-
beitungsoperationen fehleranfallig, was mit dem Modellierungstyp der dexelbasierten Materialabtrag-
simulation zusammenhangt. Beispielsweise ist die Ermittlung von a,, beim spiralférmigen Eintauchen
zur Fertigung einer Kreistasche fehlerhaft. Die Operation enthalt das helixférmige Eintauchen, Be-
reich 1, sowie das anschlieBende Flankenschlichten, Bereich 2, Abbildung 5.12. Der Hillkérper des
Werkzeugs kann beim erneuten Abfahren der spiralférmigen Bahn, Bereich 1, kleine Dexelelemente
entlang der entstehenden Kreistaschenflanke erneut schneiden, die somit als Maximalwert in die
Berechnung von a,, eingehen und das Ergebnis verfélschen. Das zu erkennende Sagezahnprofil im
Signal représentiert eine vollstandige Helixrotation.
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Abbildung 5.12: Numerische Fehler in der Berechnung von EingriffsgréBen

Numerical errors in the calculation of action values

Um diese Fehler in der EingriffsgroBenberechnung gering zu halten, l&sst sich grundsatzlich die
folgende Aussage treffen: Je hoher die Dexelaufldsung bzw. je geringer der Dexelabstand und je
feiner die Facettierung des Werkzeug-Hullkérpers, desto geringer sind die numerischen Fehler in
den Berechnungen, da bei einer hohen Dexelzahl der Diskretisierungsfehler gering bleibt. Diese
Feineinstellungen gehen wiederum zulasten der Berechnungszeit. Auch die Abtastrate, die sich
wiederum auf die diskrete TCP-Positionierung des Werkzeugs auswirkt, kann zu Ungenauigkeiten
in den Berechnungen flihren: Eine geringe Abtastrate kann bei gleichzeitig hohem Vorschub zu
einer Verfélschung der Zeitspanvolumenberechnung fiihren, da das Werkzeug keinen zusammen-
héngenden Pfad abfahrt, sondern in diskrete Positionen springt und dort Dexel schneidet. Eine
geringe Vorschubgeschwindigkeit bei hoher Abtastung kann wiederum dazu flihren, dass z. B. der
Eintrittswinkel ¢.;,, fehlerhaft ermittelt wird, da die Lange der Vektoren gering wird und damit die
Fehleranfalligkeit bei der Ermittlung der korrekten Orientierung steigt. Eine weitere Fehlerquelle ist die
durch die parallelisierte Berechnung auf den Shadern bedingte Suche nach Maximas und Minimas
geschnittener Dexel, die bei der Ermittlung von a, oder a. von zentraler Bedeutung ist. AusreiBer
kénnen durch Maxima und Minima reprasentiert werden und so das Ergebnis verfélschen. Daher
wird innerhalb der Dissertation im Anschluss an die Ermittlung der makroskopischen EingriffsgréBen
wie a, eine Signalglattung durchgefiihrt, wodurch AusreiBBer weniger gewichtet werden und ein
Kompromiss aus Rechenzeit und Berechnungsgenauigkeit gefunden wird, Abbildung 5.12 - Bereich
1. Des Weiteren werden diskrete Signalspriinge, hier von a,,, Gber diskrete Ableitungsfunktionen
Uberwacht und fiir die weitere Modellierung gekennzeichnet, Abbildung 5.12 - Bereich 2. Die Glattung
und Kennzeichnung der Eingriffssignale als Modelleingangsdaten verbessern die zu entwickelnde,
lernende Prozesskraftmodellierung, da zum einen Trainingsdaten bewusst ausgewahlt werden kon-
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nen und zum anderen in der Modellanwendung das Vertrauensintervall auf potenziell fehlerhafte
Daten mit einem weiten Toleranzbereich reagiert.

Die lokalen vektoriellen Einzel-Dexelelemente werden nach der makroskopischen EingriffsgréBe-
nermittlung nicht weiter betrachtet, wodurch auch ihr Informationsgehalt verloren geht. An welcher
lokalen Position der Prozesseinfluss, z. B. das Uberfrasen einer Bohrung, stattfindet und wie sich das
auf die Wirkrichtung der Prozesskraft auswirkt, bleibt in den makroskopischen EingriffsgréBen bisher
unbeantwortet. Diese lokalen Eingriffsinformationen spielen bei der Ausbildung der Prozesskrafte und
resultierenden Prozesskraftrichtungen am Werkzeug im Frésprozess eine elementare Rolle. Vorbild
bleiben auch hier die empirischen Kraftmodelle, z. B. nach ALTINTAS, die sich ebenfalls auf eine
lokale Betrachtung der einzelnen Schneiden fokussieren. Angesichts dessen ist es erforderlich, den
Informationsgehalt dieser lokalen Ereignisse an der Schneide im Prozess, der implizit in der vektoriel-
len Dexel-Reprasentation enthalten ist, in Form von mikroskopischen Eingriffsgré3en zu sichern. Um
diese Informationen zu ermitteln, bedarf es einer Erweiterung der bisherigen Berechnungsgrundlage
sowie einer feineren digitalen Reprasentation des Werkzeugs in einem Schichtmodell nach Abbildung
5.13, um den Einfluss einzelner Schneidenbereiche entlang des Werkzeugschafts abbilden zu kénnen.

Die Kenntnis der aktuellen Schneidenposition gogt]k in der betrachteten Schichtebene & an der Scheide

4 in Kombination mit der zugehérigen Spanungsdicke h(gogf]k) ist erforderlich, um die lokalen Einfllisse
auf das Werkzeug inklusive ihrer Wirkrichtung zu erfassen. Dabei wird die 3D-Werkzeuggeometrie als
CAD-Modell zur Erstellung des Schichtmodells verwendet. Der Anwender legt dabei die Schichtdicke
dbs fest, der Helixwinkel A\, ergibt sich aus den Werkzeugdaten aus Kapitel 5.1. Im ersten Schritt
wird der bisherige Werkzeug-Hdllkérper zu einem schichtbasierten Hillkérper reduziert, Abbildung
5.13 - Mitte oben, wodurch sich auch weiterhin die makroskopische Uberdeckung als Grundlage
des Materialabtrags ergibt. Pro Schichtelement & werden Uber den gesamten Werkzeugumfang in
alle Richtungen vektorielle Strahlen emittiert. Der Winkel zwischen den Strahlen wird durch den
Anwender der Simulation im Vorfeld eingestellt und wurde in den durchgefiihrten Simulationen auf 1°
gesetzt. Die emittierten Strahlen ergeben im Anschluss die Randmarkierungen von neuen schichtba-
sierten Sub-Texturen mit den Sub-Texturkoordinaten su und sv innerhalb der Shader-Modellierung,
Abbildung 5.13 unten, analog zum Vorgehen nach Abbildung 5.11. Dadurch kann zur Bestimmung
der Spanungsdicke h(gogf]k) auf eine analoge Berechnung wie bei den Gleichungen 5.17 und 5.18
zurlickgegriffen werden, mit dem Unterschied, dass diese fir jede Sub-Textur durchgefiihrt und somit
die lokalen Ereignisse bericksichtigt werden. Zuerst wird die aktuelle Spanungsdicke h,L’i,ﬂ, fur eine
einzelne Schicht & in der Sub-Textur Uber den geometrischen Zusammenhang aus Abbildung 5.13,
unten, angen&hert ermittelt, Gleichungen 5.19 und 5.20.

e 1 ¢ St Slt
hgti]t,sv ~ 5 -max {TLLs—)ms : (DES']/E,k,ij - I)t[u]p,wks>
[t At Slt-1l g
Tokssths (DS/E,k,ij - Ds/b‘,k.,ij) }k‘i-,j 5.19)

1 ¢ St Slt
+§ - min {ZE.;CS*)“CS ’ (D‘[S']/Eyk:,ij - IDt[u]p,wk.s)

(9 5 Sle-1] Kl
'Tu,-/cs%tks : (DS/E,k,ij - DS/E,k,ij) }k”
7t
hsu.s
Rl = |l Do (5.20)
SU,SV z |h[st1],,sv‘
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In der Folge entsteht fur alle Sub-Texturen ein gemittelter Wert fir die aktuelle, betragsméBige
Spanungsdicke h_[ﬂl_,m, in Bezug auf den aktuellen Schneidenvorschub fz[t] und damit eine Form einer
zeitaktuellen Lookup-Tabelle flr alle gemittelten Spanungsdicken pro Sub-Textur. Jeder Sub-Textur

ist der eingestellte Richtungsstrahlwinkel im TKS-Koordinatensystem angehaftet, weshalb mit der

Kenntnis der aktuellen Schneidenposition @Eﬂk lber die zeitaktuelle Lookup-Tabelle trivial h(gogf]k_)
abgelesen werden kann. Wird in der Sub-Textur kein Dexel geschnitten, liegt ein Nulleintrag flr

h(gogf]k) vor. @Et]k pro Schneide 5 und Schichtebene k zum Zeitpunkt ¢ ergibt sich aus dem folgenden

Zusammenhang, Gleichung 5.21.

21

[t 2-s [¢]
O = + By + S(t—1)+ .21
Q_y,k iz - tan Ay N J ( ) ¥o (6.21)

[t

Die lokale, dexelbasierte Ermittlung von h(cpj?k’) und damit auch die Ermittlung der makroskopischen

sowie schichtbasierten EingriffsgroBen wie a, bzw. da,, lasst sich aufgrund der Sub-Texturierung auf
das 3-, 3+2- sowie 5-Achs-Frasen anwenden. Da sie auf der anderen Seite eine Vielzahl von Texturen
parallel auswertet, gilt sie grundsétzlich als rechenintensiv. Daher wird im Folgenden eine weitere
Maglichkeit in Form von 2D-Bilddaten zur Ermittlung mikroskopischer EingriffsgréBen vorgestellt, die
den lokalen Informationsgehalt im Prozess beibehélt.

Erweitertes Eingriffsmodell auf| Makroskopische Eingriffs-
Basis des 3D-Hiillkérpers berechnung pro Schicht

Werkzeug- Werkstuick

hillkérper

Spanungsdicken-
berechnung

Richtungsstrahlen

ausgehend vom TCP

Dexelmodell Schichtmodell
(Werkstiick) (Werkzeug)

Mgkroskopische
Uberdeckung

Diskrete, schichtbezogene
Spandickenberechnung

,[ Detailansicht

1 Schicht k
Fe jg
q D Iy
Sub-Textur ‘ “
/ Berechnung ! lwl Helixwinkel
h(9j i) pro Schicht P

Abbildung 5.13: Erweiterungsprinzip der Materialabtragsimulation
Extension principle of the material removal simulation

Werkzeugperspektivischer 2D-Bild-Eingriffstream | OpenGL Uberfiihrt numerische Daten aus
einem Direktinput oder Uber Berechnungen in Farbwerte einzelner Pixel auf der jeweiligen Textur,
wodurch in der dreidimensionalen Szene durch Projektion eine bildliche 2D-Darstellung entsteht.
Betrachtet man die einzelnen Texturen des Werkzeug-Hyillkérpers, Abbildung 5.14 links, kann diese
als ein verantwortlicher, bildgebender Teil zur Beschreibung des Eingriffs aus der Werkzeugperspek-
tive in der Gesamtszene definiert werden. Auf der Textur des Werkzeug-Hullkérpers werden die
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Schnittpunkte der geschnittenen Dexel pro Zeitschritt ¢ erfasst und als farbgebende Pixel dargestellt,
wodurch sich ein 2D-Bild ergibt, welches den aktuellen Eingriff beschreibt.

Der groB3e Vorteil in der Verarbeitung von Bildern ist, dass diese im Gegensatz zu den makroskopi-
schen EingriffsgroBBen lokale Ortsinformationen speichern. Der Informationsgehalt eines Bildes ist
nicht nur durch die Menge an Bildpunkten, den sog. Pixeln, hoch. Gerade die rdumliche Anordnung
der einzelnen Pixel und deren Beziehung zu den Nachbarn steigern den Informationsgehalt um
ein Vielfaches. Der Nachteil des Ansatzes ist die Notwendigkeit von groBen Datenmengen, um den
Fluch der Dimensionalitat zu beherrschen und fir die ZielgréBe relevante Features in den Bildern zu
ermitteln [SCHW19b].

r Textureinteilung ——————  Umsetzung in 2D-Eingriffsbilder
v

Dexelschnittbunkte Hullkérper Werkstiick :
5555 Eingriff
00000
00000
00000

I _______ 00000 ____!I__ U

I N

: " — - Textur Werkzeug-Hullkorper Uberfiihrung in binéres
180° 270° 0 in Gesamtszene 2D-Eingriffsbild

Abbildung 5.14: Aufbau des werkzeugperspektivischen 2D-Bild-Eingriffstreams
Structure of the tool-perspective 2D image input stream

Zur zweidimensionalen, bildlichen Darstellung des Eingriffs auf Basis der oben aufgefiihrten Schnitt-
punktberechnung der Dexel, Abbildung 5.11, wird das rotationssymmetrische Werkzeug vom TCP
beginnend entlang der Hullflache erst orthogonal, dann parallel zur Werkzeugachse geschnitten und
in eine Ebene abgerollt, Abbildung 5.14 links. Nach dem Abrollen wird zusatzlich um die untere Werk-
zeugkante, die nach dem Abrollen eine Gerade darstellt, geklappt, sodass ein WerkzeugauBen- und
-innenbereich entsteht, wodurch zwischen Innen- und AuBBeneingriff wie bei der Fallunterscheidung
nach Abbildung 5.11 unterschieden werden kann. In der Folge I&sst sich die Ebene in die bekannten
vier Textur-Zonen aufteilen. Der AuBeneingriff gibt den Eingriff der &uBeren Schneiden wieder, oberer
horizontaler Bildteil, der Inneneingriff den der inneren Schneiden, unterer horizontaler Bildteil. Zu
unterscheiden sind die Auflésung in Form des Abstands der Dexelelemente zueinander sowie die
Auflésung des 2D-Bildes. Im Folgenden wird die Auflésung des 2D-Bildes zu 28 x 28 Pixel gewéhit.
Ist die Dexelauflésung hoch, sollte eine héhere Bildaufldésung gewahlt werden, sodass die Eingriffsin-
formationen einzelner, geschnittener Dexel im Bild nicht zu einem einzelnen Pixel aggregiert werden.
Die Textur und damit das projizierte Eingriffsbild wird im bewegten Werkzeugkoordinatensystem
(TKS) bewegt, wodurch die angestrebte Werkzeugperspektive erreicht ist. Im Anschluss kénnen die
aktuellen Eingriffsdaten, die entlang der Shader-Kette in die zugehdrigen Pixel zur Visualisierung
Uberflhrt werden, von der GPU extrahiert werden. Abbildung 5.14 rechts zeigt in der dreidimensiona-
len Gesamtszene die in Blau dargestellte Schnittflache auf den Textursegmenten aller Dexelelemente
am Werkzeug-Hiillkdrper fiir das Frasen einer Flanke sowie das Uberfrasen einer Bohrung. Uberfiihrt
man nach dem oben definierten Schema die Schnittflache auf die textuelle, projizierte 2D-Darstellung,
so ergibt sich das 2D-Eingriffsbild. Dabei erhélt ein Pixel an einer bestimmten Position des aktuellen
Eingriffsbildes entweder den binéren Wert 1 (weiB3) fir ,im Eingriff“ oder den bindren Wert 0 (schwarz)
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far ,nicht im Eingriff“. In der Folge ergibt sich furr jeden Zeitpunkt ¢ eine sog. Pixelmatrix mit 28 x 28
Eintrégen.

In Bezug auf die Pixelmatrix ist es im Rahmen der spéteren, datenbasierten Kraftmodellierung
sinnvoll, vorab eine Dimensionsreduktion zu definieren, sodass veredelte GroBen mit lokalem In-
formationsgehalt tber den Eingriff als skalares Feature aus den 2D-Rohbilddaten als Modellinput
genutzt werden kénnen. Daher wird fir jede binédre Pixelmatrix fir alle Pixel p im Eingriff (Bindrwert =
1) der geometrische Schwerpunkt spy, .| innerhalb der 28 x 28 Pixeleintrage in U- und V-Koordinaten
nach Gleichung 5.22 bestimmt, wodurch aus den 28 x 28 Eintragen lediglich 2 skalare Eintréage sp,,
und sp,, im TKS-Koordinatensystem verbleiben.

P,
1 &

SPluw] = Fx Zp[u,v],i (5.22)
i=1

Bei sich &ndernder Kraftrichtung durch eine Veranderung der Eingriffsituation aus Sicht der Werkzeug-
perspektive kann auch sp, und sp, variieren, wéhrend a,,, a. und @, konstant bleiben.

Durch die Einfiihrung der Werkzeugperspektive erhalten alle veredelten, auf das Werkzeug bezo-
genen Daten zur Beschreibung des Eingriffs einen hohen, teils lokalen Informationsgehalt mit einer
hohen Korrelation zur ZielgroBe Prozesskraft, wodurch sie sich als wichtige Eingangsdaten bei der
Entwicklung des lernenden Modellierungsansatzes eignen.

5.3 Datenerfassung der Prozesskraft als ZielgroBe
Data acquisition of the process force as a target variable

Fur die spatere Modellierung missen neben den Modelleingangs- auch die Ausgangsdaten ermittelt
werden. Neben konventionellen Messverfahren zur Erfassung der Prozesskrafte beim Frasen wurden
am WZL verschiedene Messverfahren entwickelt, von denen im Folgenden zwei mit ihren jeweiligen
Vor- und Nachteilen aufgefihrt sind, Kapitel 5.3.1 und 5.3.2. Sie werden zur ZielgréBenerfassung im
Rahmen des zu entwickelnden Ansatzes eingesetzt.

5.3.1 Spindelintegrierte Prozesskraftmessung
Spindle-integrated process force measurement

Am WZL wurde eine Motorspindel mit integrierter Kraftmesssensorik (engl.: Spindle Integrated Sen-
sor; SIS) auf Basis von sechs induktiven Weggebern entwickelt. Diese Sensorik wurde in mehrere
Demonstratormaschinen eingebaut und steuerungstechnisch integriert, darunter auch das 5-Achs-
Bearbeitungszentrum HF3500 [BREC19a; GART24]. Die sechs integrierten, induktiven Weggeber
messen relative Verlagerungen der Spindelwelle Uber einen angefertigten Messring, der auf der
Spindelwelle sitzt. Daflir werden am vorderen Spindellager, als Festlager konstruiert, drei Sensoren
in radialer Richtung mit einem Winkelversatz von 120° eingebaut. Zusétzlich sind drei Sensoren
axial angeordnet, die so die axiale Verlagerung in einer Ebene erfassen kénnen. Mit den axialen
Sensorwerten kann die Verkippung der Spindelwelle ermittelt werden. Abbildung 5.15 zeigt den
Aufbau der Sensorik. Zusatzlich zu den Verlagerungssensoren ist ein hochaufldsender Drehgeber-
Encoder eingebaut, der die Drehwinkellage der Spindel erfasst. Vorteile sind zum einen die Nahe der
Messstelle zum TCP sowie die durch den spindelintegrierten Aufbau der Sensorik im Kraftnebenfluss
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geringere Beeintrachtigung der Fertigung, wie es haufig beim Einsatz einer klassischen KMP der
Fall ist. Dadurch wird eine hohe Messsensitivitat erreicht. Des Weiteren wird keine wesentliche
Strukturschwachung zur Erhéhung der Sensitivitdt vorgenommen, wie es haufig beim Einsatz von
Dehnungsmessstreifen (DMS) der Fall ist. Aus den gemessenen Verlagerungen erfolgt eine indirekte
Bestimmung der Prozesskrafte lber ein hinterlegtes statisches und dynamisches Spindelmodell:
Hierzu wird im Vorfeld das Ubertragungsverhalten von Werkzeugspitze zur Messstelle der Spindel
bestimmt und invers auf die Verlagerungen angewendet, wie BRECHER ET AL. im Detail zeigen
[BREC19a]. Aufbauend auf Kapitel 5.1 werden die bisher erfassten NC-Signaldaten um die synchro-
nisierte Erfassung der Prozesskréfte F, F, und F. mittels SIS erweitert.

Axialer Sensor Radialer Sensor

\,
Spindelwelle

N
Werkzeug- ,
Messring

schnittstelle
Abbildung 5.15: Spindelintegrierte Kraftmesssensorik nach [BREC19a]
Spindle-integrated force measurement sensors according to [BREC19a]

Nachteilig wirkt sich das trotz Nahe der Messstelle zum TCP von mehreren Stdrfaktoren abhéngige
Ubertragungsverhalten der externen Sensorik aus, die auf thermische und kinematische Ursachen
zurlickzufthren sind und firr jede Spindel aufwandig ermittelt werden miissen. Zu den kinematischen
Stérungen wahrend der Messung gehdren der sich wiederholende Rundlauffehler der Lagerung, die
Form- und Lageabweichungen des Messrings, die Einbauposition der Sensoren sowie die Material-
ausdehnung durch Zentrifugalkrafte bei hohen Drehzahlen. Zur Kompensation der kinematischen
Fehler wird im lastfreien Zustand automatisch ein sog. Runout-Befehl nach jeder Drehzahlanderung
Uber das NC-Signal angetriggert, um bei drehender Spindelwelle die kinematischen Offsets zu bestim-
men und zu korrigieren. Stérungen aufgrund thermischer Ursachen sind die thermische Abhangigkeit
sowohl des Spindelsystems als auch der Verlagerungssensoren.

5.3.2 Hybride Prozesskraftmessung mittels NC-Signal- und Eingriffsdaten
Hybrid process force measurement using NC signal and meshing data

Bei der am WZL entwickelten, spindelintegrierten Kraftsensorik miissen zusatzliche, induktive Weg-
geber in die Motorspindel integriert und parametriert werden, was zu héheren Kosten fiihrt und
bisher nicht mehrheitlich in Werkzeugmaschinen im industriellen Feld eingesetzt wird. Daher wird
innerhalb der Dissertation in Hinblick auf die industrielle Anwendbarkeit ein weiterer, indirekter Ansatz
zur Messung der Prozesskréfte im Rahmen der ZielgréBenermittiung gepruft, der die Schwachen
bisheriger indirekter, messtechnischer Ansétze (iberwindet. Dabei handelt es sich um eine hybri-
de, modellbasierte Messmethode ohne Einsatz von Zusatzsensorik, die das prozesskraftbedingte
Hauptspindeldrehmoment M, aus den NC-Signaldaten, Kapitel 5.1, sowie die verfligbaren Werk-
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zeugeingriffsgroBen, Kapitel 5.2.3, kombiniert und daraus die Prozesskréfte F, und F, ermittelt, die
zur Beurteilung von 3-Achs-Fréasbearbeitungen haufig ausreichen.

Die firr die hybride Messmethode relevanten MessgréBen, das Hauptspindeldrehmoment M, sowie
die EingriffsgréBen, sind unter der Pramisse ausgewahlt, dass sie eine geringe Distanz zum TCP auf-
weisen, wodurch eine geringere StérgréBenabhéngigkeit zu erwarten ist und eine héhere Sensitivitéat
bei der Kraftmessung erreicht werden kann. Eine groB3e Distanz zum TCP fihrt zu einer langen Ein-
flussstrecke beim Ubertragungsverhalten zwischen Kraft am TCP und den an der Messstelle erfassten
Auswirkungen, die von den hinterlegten Modellen berlicksichtigt werden miissen. FUJITA ET AL. zei-
gen unter anderem den Modellierungsaufwand fir die indirekte Prozesskraftmessung lber "entfernte”
Achsantriebsstréme, wozu Kenntnisse Uber das Reib- sowie das Tragheitsverhalten, den Spindelstei-
gungsfehler sowie den Einfluss des Losbrechmoments bei stehender Achse auf die Generierung des
resultierenden Antriebsstroms erforderlich sind [FUJI19]. Aufgrund der eingestellten Abtastrate der
NC-Signaldaten von 500 Hz eignet sich der modellbasierte, hybride Ansatz zur Messung von stati-
schen Prozesskréften, da die Schneideneintrittsfrequenz in den betrachteten Prozessanwendungen
deutlich oberhalb der halben Abtastfrequenz liegt, vgl. Nyquist-Shannon-Abtasttheorem. Die Uber-
tragung des Ansatzes auf die Erfassung dynamischer Prozesskréafte wird innerhalb der Arbeit nicht
untersucht, ist aber aufgrund des methodischen Ansatzes unter Berlcksichtigung der dynamischen
Schneidenposition aus den Eingriffsdaten, Kapitel 5.2.3, erweiterbar.

Zur Messung der Prozesskréfte mittels des hybriden, modellbasierten Ansatzes wird im ersten Schritt
die Zusammensetzung des am Hauptspindelantrieb erzeugten Drehmoments betrachtet, welches sich
aus statischen und dynamischen Anteilen zusammensetzt. Statische Lasten sind unter anderem durch
Reibung in den Lagern gekennzeichnet, die das Reibmoment A/, 5, hervorrufen. Dynamische Lasten
werden vor allem durch die Systemtragheit sowie die Schnittkréafte hervorgerufen. Die Systemtragheit
wird durch das Massentragheitsmoment der gesamten Spindeleinheit .J5, in Kombination mit einer
Drehzahlénderung hervorgerufen. Resultierend wird das Gesamt-Hauptspindeldrehmoment M.
in Gleichung 5.23 beschrieben, welches durch den Gesamt-Motorstrom Iy, s, im Regelkreis der
Werkzeugmaschine generiert wird.

d*Ex

M + M, (5.23)

Myes,sp = Ki,sp - Iges,sp = Jsp -
Der Gesamt-Motorstrom der Hauptspindel 1, s, kann Gber die im Regelkreis der Werkzeugmaschi-
ne eingestellte Drehmomentkonstante K ,, des Motors in das Gesamt-Hauptspindeldrehmoment
M ges,sp umgerechnet werden. Die aufgefiinrten Stéreffekte bei der Zusammensetzung des Gesamt-
Hauptspindeldrehmoments ahneln der Drehmomentberechnung der Achsantriebe, wobei aufgrund
der geringeren Distanz der Messstelle zum TCP weniger Stdranteile relevant sind und dadurch eine
héhere Sensitivitat flir prozesskraftbedingte Signalanteile im Vergleich zu herkdmmlichen, indirekten
Messansatzen auf Basis steuerungsinterner Daten erreicht wird. Im Rahmen der Arbeit werden
verbleibende Stéranteile, wie hier das Reibmoment M, ;, der Hauptspindel, tber im Vorfeld des
Versuchssetups aus Kapitel 4.1 durchgefiihrte Luftschnitte ohne Werkzeugbelastung erfasst. Des
Weiteren wird die Drehzahl NV wahrend des Werkzeugeingriffs konstant gehalten, sodass Tragheitsef-
fekte im hybriden Messansatz vernachlassigt werden kénnen. Ubrig bleibt das durch die Prozesskraft
entstehende Drehmoment M, an der Hauptspindel, welches sich aus der Tangentialkraft F; sowie
dem Werkzeugradius 7. zusammensetzt, Gleichung 5.24.

]\/[sp =F ryk. = Kl,sp : I_qcs‘sp - M, sp (5.24)

3
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Die alleinige Betrachtung des drehmomentbildenden Hauptspindelstroms zur Ermittlung der sta-
tischen Prozesskréfte erlaubt ohne weitere Informationsgrundlage keinen Ruckschluss auf die
Kraftrichtungsanteile F, und F,. Das prozesskraftbedingte Drehmoment M, beim Frasen, das
als Drehmomentsollwert der Hauptspindel tber die NC-Signaldaten erfasst werden kann, setzt sich
geometriebedingt aus dem Betrag der Schnitt- bzw. Tangentialkraftanteile ﬁtj zusammen, Abbil-
dung 2.6. Die Radialkraftanteile Fr,j zeigen dagegen auf den Werkzeugmittelpunkt und erzeugen
kein Drehmoment. Ahnliches gilt geometrisch bedingt fiir die Passivkraft F,, weshalb fir die im
Versuchssetup betrachteten Frasoperationen keine Krafte F. in Z-Richtung ermittelt werden kénnen.
Das prozesskraftbedingte Drenmoment A, kann sich somit aus verschiedenen Kombinationen
der Kraftrichtungsanteile zusammensetzen. Daher erfordern die zur Ermittlung der geometrisch
relevanten Bauteilabweichungen benétigten Kraftrichtungsanteile F, und F, im 3D-Frasprozess
eine zusatzliche Ermittlung der Zusammensetzung der statischen Kraftwirkrichtungsanteile. Zur
diskreten Ermittlung der Wirkrichtungen wird auf das erweiterte Materialabtragsmodell aus Kapitel
5.2.3 zuriickgegriffen, Abbildung 5.16. Bezogen auf eine Schicht & kdnnen Uber die Kenntnis aller
Positionen der einzelnen Schneide j sowie der zugehdrigen Berechnung der Spandicken Fl(wk)
im TKS die méglichen Kraftrichtungen der Tangential- £} ; 4 (¢;x) und der Radialkrafte £, ; x(jx)
an der Schneide Uber den vollen Schneideneingriff ermittelt werden. Ohne Beriicksichtigung der
Passivkraft I, ergeben alle Kraftanteile F} j .(¢;x) und F. ; 1(¢;x) inklusive ihrer Wirkrichtungen
pro Scheibenelement &, Abbildung 2.7, bei vektorieller Addition die resultierende Gesamtaktivkraft
F,.

Geom. Bestimmung der

Makroskopischer Eingriff Spanungsdickenberechnung Gesamt-Wirkrichtung
Werkzeug- Richtungsstrahlen Wirkrichtungen ﬁ”
hllkérper Werkstiick ausgehend vom TCP = '

Normieren
der Vektoren

Drehrichtung

Wirkrichtungen R,
(reduziert dargestellt)

Makroskopische Diskrete, schichtbezogene
Uberdeckung Spandickenberechnung / Verhéltnis ﬁr 2u ﬁr unklar

Abbildung 5.16: Ermittlung der Gesamt-Wirkrichtung der Aktivkraft F,, auf das Werkzeug
Determination of the total direction of action of the active force I, on the tool

In Bezug auf das empirische Prozesskraftmodell nach ALTINTAS kénnen die statischen Prozess-
krafte F,, F,, und infolgedessen F, mittels Integration der empirischen Modellgleichungen Gber
den Eingriffswinkel mit den Grenzen @i, 1, und ¢, 1 Pro Scheibe k sowie der anschlieBenden
vektoriellen Summierung Uber die Anzahl K, der diskreten Scheibenelemente gemittelt bestimmt
werden, Gleichung 5.25. Die Berechnung beruht somit ebenfalls auf dem Prinzip der Summierung
von Kraftrichtungsanteilen.
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K. ©
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Floy) = 5. > ( /<,, dF[m,y],k(%,k)ds0> (5.25)
k=0

ein,k

In Gleichung 5.25 werden alle infinitesimalen Kraftanteile Uiber alle Schneiden j nach Abbildung
5.16 pro Scheibenelement k Uber die Grenzen der Eingriffswinkel integriert, im Anschluss Uber alle
Scheibenelemente aufsummiert und tber eine Spindelumdrehung gemittelt, sodass die dynamischen
Kraftanteile durch Schneidenein- und -austritt entfernt werden. Dabei ist .J die Schneidenzahl. Somit
summiert und gewichtet Gleichung 5.25 alle Kraftrichtungsanteile im Eingriff Gber alle Schichten
in Form der Scheibenelemente k mit ihnrem jeweiligen Beitrag zur gemittelten Gesamtkraft. Daher
entspricht die Integration in Teilen einer vektoriellen Addition der Kraftrichtungsvektoren zur Bestim-
mung der Gesamtkraftwirkrichtung, die daher auch diskret lber die Materialabtragsimulation nach
Abbildung 5.16 rechts bestimmt werden kann: Pro Schicht k zeigt der Richtungsanteil der Radialkraft
ﬁm- in Richtung der jeweiligen Spanungsdicke fzi pro Berechnungsposition i Gber den Eingriffs-
bereich. Der Richtungsanteil der Tangentialkraft ﬁt,i zeigt orthogonal zur Richtung der jeweiligen
Spanungsdicke ﬁi. Somit ergeben sich die Gesamtwirkrichtungen ﬁT fur F,. und ﬁt fur F; aus der
vektoriellen Addition pro Scheibenelement £ inklusive der anschlieBenden vektoriellen Addition Gber
alle Scheibenelemente, Gleichung 5.26.

Ky P;
Rgeathe =R+ B =" (hk,i X Ry + Koyer - hk> (5.26)
k=0 i=0

R, ist dabei der Richtungsvektor der Passivkraft . Das nach der Messmethodikvorstellung durch-
geflhrte, erweiterte 3D-Versuchssetup weist einen konstanten Richtungsvektor der Passivkraft ﬁ‘.p
von [0,0,1] auf. Dabei gilt: Je héher die Anzahl der diskreten, infinitesimalen Kraftrichtungsvektoren
entlang der Eingriffsbreite, desto gréBer ist die Naherung zur Integrationsgleichung 5.25. Der Faktor
K, beschreibt das Betragsverhaltnis der infinitesimalen Kraftrichtungsanteile und somit nach Sum-
mierung auch der Gesamttangentialkraft F; zur Gesamtradialkraft F).. Dieses Verhaltnis kann tber
die rein geometrische Betrachtung nicht bestimmt werden und bleibt zun&chst unbestimmt. Zur weite-
ren Nutzung werden die berechneten Gesamtkraftrichtungsanteile normiert. Im Anschluss werden
die Richtungsanteile vom TKS in das WKS transformiert, sodass der Gesamt-Wirkrichtungsvektor
ﬁges,wkﬁ aus den beiden Wirkrichtungskomponenten Ez und FZy besteht. Die eingefiihrte, diskrete
Ermittlung der Gesamtkraftwirkrichtung berlicksichtigt makroskopische Eingriffsunterbrechungen, z.
B. das Uberfahren von bereits eingebrachten Bohrungen und deren Auswirkung auf die Kraftrichtung,
aufgrund der Betrachtung der infinitesimalen, positionsbedingten Spanungsdicken innerhalb des
Eingriffswinkels in der Berechnung.

Uber das prozesskraftbedingte Hauptspindeldrehmoment M, nach Gleichung 5.24 kann lediglich
der Schnittkraftanteil F; bestimmt werden, der Normalkraftanteil F,. zeigt in Richtung TCP-Mittelpunkt
und erzeugt ohne Hebelarm kein Drehmoment. In der Regel weist der Radialkraftanteil F,. fir ge-
wohnliche Prozessparameter beim 2,5D- bzw. 3D-Frésen einen deutlich kleineren Anteil auf, wie
viele wissenschaftliche Verdffentlichungen zeigen, indem sie die Schnittkraft F; mit der Aktivkraft
F, gleichsetzen. Dennoch ist dieser Anteil zur Ausbildung der Kraftanteile F,, und F, nicht zu
vernachlassigen und wird daher in der hybriden Messmethode wie folgt beriicksichtigt: In Bezug
auf das KIENZLE-Kraftmodell wird in géngiger Literatur fir eine Spanflache mit der Seitenlédnge
von 1 mm die spezifische Schnittnormal- bzw. Radialkraft k.x 1.1 sowie die spezifische Passivkraft
kp,1.1 bei Stahlwerkstoffen mittlerer Festigkeit mit etwa den Verhéltnisfaktoren K., von % bzw. é
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im Vergleich zur spezifischen Schnittkraft k. 1.1 angegeben [APPR15]. Untersucht man das Ver-
héltnis der verschiedenen spezifischen KIENZLE-Kraftanteile Giber verschiedene Materialien unter
gleichen Schnittbedingungen (h = 1 mm) auf Basis der Literatur, werden nédherungsweise &hnliche
Verhaltnisfaktoren erreicht, Abbildung 5.17 - roter Bereich. Beispielsweise liegt fir den Qualitatsstahl
C45 der Verhaltnisfaktor bei h = 1 mm bei ca. 0,2. Fir einen gro3en Spanbreitenbereich bleibt der
Verhaltnisfaktor K., konstant, da sich die materialbedingten und geometrischen Eigenschaften von
Werkstiick und Werkzeug durch die Verhaltnisbildung gréBtenteils eliminieren. Eine Veranderung
des Vorschubs bewirkt bei sonst gleichen EingriffsgroBen eine Veranderung der Spanbreite h,,,q:.
Diese Veranderung wirkt sich unterschiedlich auf die einzelnen Kraftanteile aus, wodurch sich der
Verhaltnisfaktor K., verdndert. Ursache dafir ist die unterschiedliche GréBenordnung der KIENZLE-
Steigungsparameter m., m.y und m,,. Tragt man die KIENZLE-Parameter aus der Literatur fiir das
jeweilige Material bei unterschiedlichen Spanbreiten h,,,. auf, ergibt sich der von der eingestellten
Spanbreite 1,4, und infolgedessen h(y) abhangige Verhaltnisfaktor K., Abbildung 5.17. Gleiches
gilt fir eine 4quidistante Darstellung anhand der ALTINTAS-Parameter.

E295 (St50) C45E 30CrNiMo8 X10CrNiMo 18-10

E360 (St70) 15CrMo5 34CrMo4 GJL-250

C15 16MnCr5 37MnSi5 GJs-600

C35 18CrNi6 42CrMo4 AlMg4SiMn
20MnCr5 50Crv4 NiCr20TiAl

Verhaltnisfaktor K, [-]

0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 08 0.9 1
Spanbreite h [mm]

Abbildung 5.17: KIENZLE-Verhéltnisfaktoren tUber verschiedene Werkstoffe nach [APPR15]
KIENZLE ratio factors across different materials according to [APPR15]

Hierbei ist zu beachten, dass bereits liber die volle Werkzeugeingriffsbreite ohne Vorschubanderung
verschiedene Spanbreiten () abhéngig von der Schneidenstellung ¢ auftreten, die sich auf eine
Veranderung der Verhaltnisfaktoren K., auswirken. Allerdings bilden ndherungsweise die groBten
Spanbreitenanteile bei h,,q. im aktuellen Werkzeugeingriff den Hauptanteil in der Bildung des
Verhaltnisfaktors K., weshalb eine Naherung des Verhéltnisfaktors Gber die maximale Spanbreite
hmaa gebildet wird, Gleichung 5.27.

ken  kenvia hpie 1 hmge (5.27)

1
~ TpmeN ~ e MeN
ke & ke, 1.1 5 hmay

In der Folge sind alle GréBen bekannt, die statischen Kraftanteile F, und F, kénnen Ulber das
prozesskraftbedingte Hauptspindeldrehmoment MF 5, sowie die Richtungsanteile R, und R, aus
der Materialabtragsimulation nach Gleichung 5.28 gemessen werden.

F, My R,
=2 .14 Kyer (5.28)
Fy Twkz Ry
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Reduziertes Versuchssetup zur Sensitivitdts-Untersuchung | Die eingriffsbedingte Sensiti-
vitat der hybriden, modellbasierten Kraftmessmethode wird in einem reduzierten Versuchssetup
aufbauend auf Kapitel 4.1 mit breitem EingriffsgréBenspektrum fiir a,, und a. bei konstanter Drehzahl
N von 4.955 Umdrehungen pro Minute sowie einem Vorschub pro Schneide f, von 0,06 mm im
Gleichlauf untersucht, Abbildung 5.18. Als Werkzeug kommt der 16 mm Schaftfrdser zum Einsatz,
Tabelle 4.1. Die hybride Messmethode wird mit der statischen Prozesskraftermittlung tber eine aus-
gerichtete Referenz-KMP, Anhang A.3, auf der das Rohteil aufgespannt wird, verglichen. Dabei wird
a, von 8 mm blockweise mit jeweils vier verschiedenen Eingriffsbreiten a, (iber die in Tabelle 5.7 ent-
haltenen Zwischenstufen auf 0,1 mm verringert, sodass typische Schrupp- und Schlichtoperationen
im Stirnfrésprozess abgebildet sind.

Tabelle 5.7: Eingriffsparameter im reduzierten Versuchssetup

Bereiche a, Qe,1 [ Ge,3 [

Bereich 1 8 mm 4 mm 1 mm 0,4 mm 0,1 mm
Bereich 2 4 mm 4 mm 1 mm 0,4 mm 0,1 mm
Bereich 3 2mm 4 mm 1 mm 0,4 mm 0,1 mm
Bereich 4 1 mm 4 mm 1 mm 0,4 mm 0,1 mm
Bereich 5 0,5 mm 4 mm 1mm 0,4 mm 0,1 mm
Bereich 6 0,2 mm 4 mm 1 mm 0,4 mm 0,1 mm
Bereich 7 0,1 mm 4 mm 1 mm 0,4 mm 0,1 mm

— Versuchssetup & Versuchsaufbau

= d 4 e\ t
- Grundplatte | . Kraftmessplattform il
e S e e —— |
— Gemessene Krifte an der KMP im Zeitbereich
400 —
aP =4mm . Fx,mess
—. 200 mF
Z _ y,mess
[=* a,=0,1mm
£ 9 e e, S O O | \ ) —
© =t o Wi
! -
200 a,=0,2mm L_.'
400 | 1 | 1 | L
2 25 3 3.5 4 4.5
Schrittweite [-] x10%

Abbildung 5.18: Reduziertes Versuchssetup zur ersten Sensitivitdtsanalyse
Reduced test setup for the first sensitivity analysis

Weitere Untersuchungen hinsichtlich verschiedener Werkstiickmaterialien, Werkzeugen, Schnittpara-
metern und Frasverfahren finden an dieser Stelle nicht statt. Abbildung 5.19 zeigt die fir das reduzierte
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Versuchssetup nach dem oben beschriebenen Vorgehen ermittelten Richtungsanteile R, und R,
sowie die Ergebnisse der darauf aufbauenden, hybriden und modellbasierten Kraftmessmethode im

Vergleich zu den gemessenen statischen Prozesskraften mittels KMP.

— Ermittlung der Wirkrichtungen am reduzierten Versuchssetup

5 Fehler Eingriffs-

simulation

a,=2mm

Amplitude [-]

a. =0,1mm
1 1 1 1 1
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Schrittweite [-] «10%
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Abbildung 5.19: Ergebnisse der hybriden, modellbasierten Kraftmessmethode
Results of the hybrid, model-based force measurement method

Auswertung der Sensitivitdats-Untersuchung | Fir alle Eingriffskombinationen im reduzierten
Versuchssetup kann groBtenteils eine saubere Ermittiung der makroskopischen EingriffsgréBen a,,
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und a. nachgewiesen werden. Lediglich bei einzelnen Kombinationen kommt es zu numerischen
Fehlern in der diskreten EingriffsgréBenermittlung aus der erweiterten Materialabtragsimulation, die
Uber eine erhohte Dexelaufldsung sowie eine Signalglattung verringert werden kdnnen. Auf der Basis
werden im ersten Schritt die Wirkrichtungen der statischen Tangentialkrafte F; und Radialkréfte F).
ermittelt, wodurch in Verbindung mit der Transformation vom TKS in das WKS die nicht normierten
Richtungsanteile 12, und R, dargestellt werden kénnen, Abbildung 5.19 Plot 1. Die aufgefiihrten
Fehler in der EingriffsgréBenermittiung haben direkten Einfluss auf eine saubere Ermittlung der
Wirkrichtungen, Abbildung 5.19 Plot 1 - roter Bereich.

Die statischen Kraftverlaufe in X- und Y-Richtung aus der hybriden Messmethode, Abbildung 5.19 Plot
2, zeigen insgesamt eine gute Ubereinstimmung mit den Messungen aus der KMP fiir Prozesskrafte
> 10 N. Stellvertretend sind die Bereiche mit einer Eingriffstiefe von a,, von 2 mm (Plot 3) sowie von
0,2 mm (Plot 4) im Detail dargestellt. Fiir den Plotbereich 4 ist neben den erfassten Kraftverlaufen in
X-und Y-Richtung die ermittelte Aktivkraft £, ;,:-,¢ aus dem Drehmomentsollwert der Hauptspindel
M., gesondert aufgetragen: Bei geringen Prozesskraften wird zwischen Eingriff und Nicht-Eingriff
kaum eine signifikante Verénderung der Signalanteile im Drehmomentsollwert der Hauptspindel
M, festgestellt, die Uber die Kraftmessung mittels KMP noch vorhanden sind. Bei einer geringen
Sensitivitat rauscht der Drehnmomentsollwert der Hauptspindel M, um den Nulldurchgang, wodurch
ein starker Einfluss auf die Multiplikation mit den ermittelten Richtungsanteilen R, und R, besteht,
der sich beim Nulldurchgang umkehrt und die X- und Y-Kraftrichtungen vertauscht (z. B. Bereich
a. mit 0,4 mm). Auch wenn die geringe Sensitivitat im Drehmomentsollwert der Hauptspindel M,
bei geringen Belastungen keinen Einfluss auf die Richtungsanteilermittlung hat, wird durch die
Multiplikation mit M, nach Gleichung 5.28 der hohe, relative Rauschanteil an die Ermittlung der
Kraftanteile F, und F; weitergegeben, wodurch die Genauigkeit der hybriden Messmethode sinkt.
Eine Detailbetrachtung erfolgt in Kapitel 8.1.2.

Plot 5 in Abbildung 5.19 zeigt den absoluten Fehler der hybriden Kraftmessmethode gegentber
der Kraftmessung der KMP stellvertretend fiir die X-Richtung tber definierte Kraftniveaus mit einer
Bandbreite von 20 N, beginnend bei 0 N. Dazu wird rechts die zugehorige Detailansicht fir beim
Schlichten relevante, kleine Prozesskréfte mit einer Bandbreite von 2 N, beginnend bei 0,5 N,
dargestellt. Pro Kraftniveau wird Uiber die Anzahl der in diesem Niveau enthaltenen Datenpunkte
eine Verteilung ermittelt, woraus sich der Median, das 25. sowie das 75. Perzentil berechnen Iasst.
Ferner wird der obere sowie der untere Whisker jeweils auf das 1,5-fache des Perzentilbereichs
erweitert. Alle Werte, die darliber hinausgehen, werden als Ausrei3er definiert. Diese Ausreil3er
sind als schwarze Datenpunkte auBerhalb der jeweiligen Boxen sichtbar. Die Boxplots werden zur
Visualisierung der durchschnittlichen Fehlerabweichungen (iber den Median und Quartilbereich
genutzt.

Kleine Boxbreiten mit einem héheren Median sprechen fiir einen guten qualitativen Verlauf des
Modells mit einem bestimmten Offset im Vergleich zu Messung, etwa Kréfte bei einem Niveau von
340 N bis 360 N. Grund dafir kann die vereinfachte, genaherte Ermittlung von K, er Uber verschie-
dene Spandicken h sein, wodurch nicht alle physikalischen Trennmechanismen bei verschiedenen
Eingriffs- und Schnittparametern abgebildet werden. Denn durch die Verédnderung von h andert sich
auch der Verhéltnisfaktor K ,er, Abbildung 5.17, wodurch sich die Aufteilung von F; und F,. ebenfalls
andert. Relativ gesehen zu seinen Kraftniveaus ist der Fehler gering. GroB3e Boxbreiten kdnnen ein
Anzeichen fiir wenige Datenpunkte sein, beispielsweise in den Ubergangsbereichen auf einem be-
stimmten Niveau. Zudem kdénnen es Anzeichen sein, dass in diesem Bereich keine vertrauenswirdige
Vorhersage erreicht wird. Eine groBe AusreiBerzahl unterstiitzt diese These.
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Insgesamt zeigen sich bei allen Kraftniveaus gute Ergebnisse, wenn man den absoluten Fehler
im Verhaltnis zum Kraftniveau sieht, wie bereits die Verlaufe im Zeitbereich belegen. Einige der
Kraftniveaus enthalten nur eine sehr geringe Datenmenge, teilweise von unter 20 Datenpunkten,
und kénnen Durchgangskraftniveaus beim An- oder Abstieg der Kréafte darstellen. Hier kommt es
zu gréBeren Datenverteilungen, was an einer nicht idealen Datensynchronisierung im statischen
Bereich und damit an einem unterschiedlichen Verhalten im An- sowie Abstieg der Krafte an der
Durchgangslinie liegen kann. Dazu gehéren beispielsweise alle Niveaus in X-Richtung zwischen 260
N und 340 N. Auch mechanische Einflisse, die sich auf die Ermittlung von M, auswirken, sind nicht
ausgeschlossen, werden aber im Folgenden nicht betrachtet.

Im hohen Kraftniveaubereich ab 100 N liegt der GrofBteil der hybrid ermittelten Kréfte in einem
Fehlerbereich um 0 N bis 20 N. Fir den mittleren Kraftniveaubereich von 20 N bis 100 N gibt es
folgende Auffalligkeiten: Bei 60 N Kraftniveau liegt der Median bei -2,23 N, das 25te Perzentil bei
-4,01 N und das 75te Perzentil bei -0,61 N, wodurch insgesamt die Niveaus von 60 N gut vorhergesagt
werden. Von den insgesamt 7551 Datenpunkten in diesem Niveau liegen allerdings 772, also knapp
10 %, als AusreiBBer vor. Zudem zeigt sich eine hohe Menge an Ausrei3ern bei ca. -22 N Abweichung
von 60 N. Das bedeutet auch, dass nur 10 % der Daten diesen Fehler aufweisen. Dieser Fehler liegt
in der fehlerhaften Ermittlung von R, und R,, die Modelleingénge fir die hybride Kraftmessmethode
sind, Abbildung 5.19 Plot 2 bei Schrittweite 20.000. Auch die Bearbeitung vor dieser Schrittweite bei
einem Kraftniveau von 80 N fiihrt zu einer fehlerhaften Eingriffsimulation, wodurch die modellierten
Kraftsignale im Vergleich zur Messung mit KMP einen hohen Fehleranteil aufweisen. In diesem Fall
rauscht das modellierte Kraftsignal mit hoher Amplitude um das KMP-Signal, sodass diese Punkte
keine AusreiBer darstellen, sondern eine grof3e Boxbreite bilden. Da vor allem die Kenntnis der
Prozesskrafte beim Schlichten von Interesse ist und die Datenhaufigkeit im niedrigen Kraftniveau
bis 20 N hoch ist, primér begriindet durch die Prozesskraftniveauanteile um 0 N (Werkzeug nicht im
Eingriff), wird der dadurch klein ausfallende Quartilbereich im Niveau von 0 N bis 20 N unterteilt und
detailliert betrachtet (Plot 5 rechts): Die niedrigen Kraftbereiche zeichnen sich in der Regel durch eine
breitere Streuung im Verhaltnis zu ihrem Niveau aus. So liegt die Breite der Box bei 10 N inklusive des
Whiskers bei -5 N bis 5 N exklusiv einer Anzahl an Ausrei3ern von 5 % bei einem Minimum von -21
N. Das liegt an der geringen Sensitivitat von M, in diesen Kraftniveaubereichen. Der Rauschanteil
wirkt sich in diesem Bereich stérker auf die Modellgenauigkeit aus, da das Schnittmoment den immer
kleiner werdenden Anteil in M, ausmacht. Betrachtet man den Fehler von ca. 5 N im Durchschnitt
auf das jeweilige Kraftniveau bleibt dennoch festzuhalten, dass auch bei geringen Prozesskraften
teils akzeptable Vorhersagen durch die hybride Messmethode mdglich sind. Insgesamt weist er somit
Vorteile gegeniiber der Prozesskraftermittlung tber bisherige Ansétze auf, die ohne Zusatzsensorik
arbeiten, z. B. Uber Achsantriebsstréme. Nachteil ist die zusatzliche Nutzung und Parametrierung
einer prozessparallel laufenden Materialabtragsimulation.

Zusammenfassend kann die hybride Messmethode ohne Zusatzsensorik zur statischen Prozesskraf-
termittlung in X- und Y-Richtung beim 3D-Frésen fiir die Schrupp- und Vorschlichtbearbeitung sowie
fir bestimmte Schlichtoperationen eingesetzt werden. Die hohe Vorhersagegenauigkeit bei mittleren
und hohen Prozesskraften qualifiziert sie zudem als méglichen Datenlieferanten fiir die Entwicklung
des kontinuierlich lernenden Modellierungsansatzes zur Prozesskraftermittlung. Ziel ist es, mithilfe
der hybriden Messmethode ohne Zusatzsensorik auch geringe Prozesskrafte beim Schlichten valide
vorherzusagen, Kapitel 8.1.
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6 Lernender Ansatz zur Prozesskraftermittiung
bei NC-Frasprozessen

Learning approach to process force determination for NC milling processes

Basierend auf dem methodischen Vorgehen aus Kapitel 4 wird mit den zugrundeliegenden Daten und
Informationen, Kapitel 5, in diesem Kapitel die lernende Prozesskraftmodellierung mit erhdhter Uber-
tragbarkeit bei gleichzeitig geringem Adaptionsaufwand entwickelt. Auf Basis des Versuchssetups in
Kapitel 4.1 fokussiert Kapitel 6.1 die automatische Clusterbildung zur clusterbasierten Adaption des
ALTINTAS-Prozesskraftmodells. Kapitel 6.2 und 6.3 setzen darauf auf und entwickeln das kontinuierlich
lernende Gesamt-Prozesskraftmodell. Zuletzt fokussiert Kapitel 6.4 die datenbasierte, quantitative
Ermittlung von im Modell implizit enthaltenen Ursache-Wirkungs-Zusammenhangen. Kapitel 6 ist
somit die Antwort auf Forschungsfrage 2 und 3.

6.1 Uniiberwachte, clusterbasierte Adaption empirischer

Prozesskraftmodelle
Unsupervised, cluster-based adaptation of empirical process force models

Wie in Kapitel 2 und 4 beschrieben, ist die breite Anwendung herkémmlicher Modellierungsansatze
zur Prozesskraftermittlung aufgrund des hohen Adaptionsaufwands in Abwagung mit der lokalen
Anwendbarkeit fir den zugehoérigen Prozessbereich in der Prozessplanung und -Uberwachung
bisher ausgeblieben. Dadurch werden zum einen keine Ubergreifenden Zusammenhange uber die
Datenhistorie berticksichtigt, zum anderen sind wechselnde Prozessbedingungen bei der lokalen
Modellierung nicht im Fokus, die eine Modellanpassung an neue lokale Giiltigkeitsbereiche erfordern.
Wechselnde Prozessbedingungen spielen in werkstattorientierten Fertigungssystemen jedoch eine
zentrale Rolle und missen als Teil des lernenden, hybriden Modellierungsansatzes automatisiert aus
der Daten- und Informationsgrundlage aus Kapitel 4 ermittelt werden. Daflr wird eine Veranderung in
der Wahrscheinlichkeitsverteilung D(x;,,) aller relevanten Inputdaten in Form des Vektors ;,, entlang
der Datenhistorie mit den Zeitpunkten ¢ ermittelt, die sich mathematisch wie folgt beschreiben lasst,
Gleichung 6.1.

D (as) £ DY () 6.1)

Demnach werden neue Prozessbereiche im Datenvektor x;, erkannt, wenn die Datenverteilung
DUl (z;,) zum Zeitpunkt ¢; ungleich der Datenverteilung D‘2](z;,,) zum Zeitpunkt 5 ist und somit
ein zeitlicher Datendrift vorliegt. In der Folge sind die lokalen Prozessbedingungen in der jewei-
ligen heterogenen Datenverteilung enthalten, wodurch &hnliche Datenmuster in Gruppen, in sog.
Datenclustern, zusammengefasst werden. Das zu entwickelnde, algorithmische Vorgehen ist als
Clustering definiert und verfolgt das Ziel der automatisierten Identifikation von plausiblen Gltigkeits-
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bzw. Prozessbereichen, Kapitel 6.1.1, fir die wiederum die lokale, automatisierte Adaption des
empirischen Prozesskraftmodells nach ALTINTAS angestoBen wird, Kapitel 6.1.2. Die daraus folgende
clusterbasierte Adaption von Prozesskraftmodellen fiihrt direkt zu einer breiteren Modellanwend-
barkeit, da die Anzahl adaptierter Kraftmodelle mit Bezug auf identifizierte Prozessbereiche steigt,
die in bekannten Prozesssituationen verwendet werden kdnnen. Insgesamt ist das in Kapitel 6.1 zu
entwickelnde methodische Vorgehen zum automatischen Mustern, Bewerten und Vorverarbeiten der
Prozesssituationen die Beantwortung von Forschungsfrage 2.

6.1.1 Automatisiertes Datenclustering zur Identifikation von Prozessbereichen
Automated data clustering for the identification of process areas

Die Herausforderung in der automatisierten Clusterung von Daten ist die Festlegung von sinnvollen
Grenzbereichen, die Uber das Eingruppieren eines Datensamples mit einem Inputvektor x;,, in das
Cluster i entscheiden.

Clustering-Methodik | Die grundlegende Clustering-Methodik zeigt Abbildung 6.1 und ist ange-
lehnt an das von WIESCH, BRECHER ET AL. verdffentlichte Vorgehen [BREC23]: In der Abbildung
oben werden die statischen Prozesskrafte in X- und Y-Richtung flr Versuchsnummer 17 gezeigt. Das
Prinzip des Clusterings wird an einem Detailausschnitt des Kraftmessschriebs exemplarisch darge-
stellt, gelber Rahmen in Abbildung 6.1 oben. Die beiden Detailplots zeigen zum einen die Drehzahl
N, Plot Mitte, sowie den Vorschub v (schwarz) und den Vorschub in X-Richtung v, (rot), Plot unten.
Bezogen auf das Versuchssetup handelt es sich um die Prozessbereiche 3.1, 4.1 und 4.2, Tabelle 4.2.
Geschulte Experten kénnen in diesem Fall bereits eine Klassifizierung in &hnliche Fertigungsbereiche
anhand der Kraftverlaufsmuster vornehmen, die letztlich zu einem Einteilen in die oben eingefiihrte
Nummerierung der drei verschiedenen Fertigungsoperationen fihrt.

Ziel muss es sein, dieses Expertenwissen durch die automatisierte Clustering-Methodik zu ersetzen,
indem &hnliche Datenmuster automatisch identifiziert und in definierte Prozessbereiche tberflhrt wer-
den. Da nicht immer Zieldaten wie die Prozesskréfte vorliegen, konnen auch lber die NC-Signaldaten,
hier die Drehzahl sowie der Vorschub, Datenmuster charakterisiert werden. Die multidimensionalen
NC-Signaldaten werden zun&chst unabhéngig voneinander ausgewertet, um Prozessbereiche fir
die nachfolgende Modelladaption zu identifizieren, z. B. Signalkonstantbereiche oder Signalverlaufe
mit systematischer Verédnderung. Nach der Charakterisierung werden die identifizierten Prozessab-
schnitte als farbliche Balkenfolge entlang des Einzelsignals dargestellt, Abbildung 6.1 orange (V) und
blaue (vy und v,) Balken. Prozessabschnitte mit hoher NC-Signalveréanderung, mit Nullwerten oder
Werten ober- sowie unterhalb einer festgesetzten Grenze, z. B. fir vy, werden als schwarze Balken
dargestellt, z. B. fir kurze Beschleunigungsphasen von v; in den Eilgang, da hier in der Regel kein
Eingriff und somit keine Prozesskraft auftritt. Die pro Einzelsignal gefundenen Prozessabschnittsfol-
gen sind nicht zwangslaufig identisch. Die einzelnen Prozessabschnittsbalken Uberlappen teilweise
miteinander, Abbildung 6.1, und ergeben unterschiedliche Balkenkombinationen. Je Kombination
der sich Uberschneidenden Einzelbalken ergeben sich aus den Prozessabschnitten Uber die Mul-
tidimensionalitat der Einzelsignale die Prozessbereiche bzw. Cluster. Fiir jeden so identifizierten
Cluster wird die nachfolgende Kraftmodelladaption mit Giltigkeit fir ebendiesen Prozessbereich
durchgefihrt.

Aufbauend auf dem Vorgehen von OCHEL teilt sich die konkrete Umsetzung der Clustering-Methodik
in die zwei Teilbereiche, das expertenwissensbasierte sowie das modellbasierte Clustering, auf
[OCHE23].
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Abbildung 6.1: Clustering von Prozessbereichen aus dem Versuchssetup, Kapitel 4.1
Clustering of process areas from the test setup, chapter 4.1

Automatisiertes, expertenwissensbasiertes Clustering | Die intuitiv iber Erfahrungswissen
stattfindende Klassifizierung von Signalen in separate Prozessbereiche wird im ersten Schritt in ein
automatisiertes Clustering Uberfiihrt. Dazu generiert der Start eines neuen NC-Programms eine
Trace-ID, die maschinen-, bauteil- und werkzeugspezifische NC-Daten sowie Zeitstempel umfasst und
so bereits erste grobe Cluster bildet. Diese grobe Einteilung reicht jedoch nicht aus, um Prozessberei-
che prézise genug zu identifizieren. Denn die Einzelsignale Drehzahl N und Vorschubgeschwindigkeit
vy kénnen jeweils begriindet durch ihre Konstantbereiche nur zwei verschiedene Prozessbereiche in
insgesamt vier Balkensegmenten identifizieren. Daher ist die kombinierte Multidimensionalitat in den
Daten entscheidend, um eine feinere Unterscheidung zu erreichen. Die Analyse der Balkenkombina-
tionen von mehreren Einzelsignalen fiihrt zu einer detaillierten Identifikation von Prozessbereichen,
beispielsweise durch die Uberlappung der Einzelsignale wie N und vy. Unterschiede im Muster-
verlauf eines weiteren Signals, hier durch den sinusférmigen Verlauf der Vorschubgeschwindigkeit
v, ab 1,05 min, erméglichen diese feine Unterscheidung, wodurch die Identifikation spezifischer
Fertigungsoperationen, etwa Flanken-Frésen (Bereich 3.1) oder Kreistaschenschlichten (Bereich
4.2), ermdglicht wird. Dabei sollen die Fertigungsoperationen die unterste Stufe der Clusterbildung
bilden. Die Multidimensionalitat, die durch die Kombination mehrerer Einzelsignale entsteht, ist da-
her ein zentrales Element zur Verfeinerung der Klassifizierungsgrenzen. Um die Prozessbereiche
automatisch identifizieren und klassifizieren zu kdnnen, sind modellbasierte Clustering-Algorithmen
erforderlich, die komplexe Signalmuster analysieren und geeignete Clustergrenzen festlegen, die
durch den Menschen nicht mehr méglich sind.
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Modellbasiertes Clustering | Das modellbasierte Clustering auf Basis der vorliegenden NC-
Signaldaten je Trace-ID zeigt Abbildung 6.2. Grundlage ist der Dateninputvektor z;,,, bestehend aus
den Eingriffs- und TechnologiegréBen Qu, ap, de, Veins Paus, Vfs Ve, vy, N und My, fir eine neue
Trace-ID. Die werkzeugperspektivischen Eingriffs- und TechnologiegréBen beschreiben die Interaktion
zwischen Werkzeug und Bauteil und somit die jeweilige Situation am besten, weshalb das modellba-
sierte Clustering auf den werkzeugspezifischen Inputvektor angewendet wird. Dabei sind bewusst
keine vorgegebenen angelegten Operationen aus dem CAM-System in die Ermittlung eingeflossen,
um dem Algorithmus die Freiheit zu geben, Ahnlichkeiten im gesamten Datensatz zu ermitteln und
nicht durch Rahmenbedingungen einzuschrénken. Dadurch bleibt die Méglichkeit erhalten, dass
im CAM angelegte Operationen fertigungstechnisch gleich bewertet und somit zusammengefasst
werden.

1o Multilevel-DWT

L Z-Standardisierung |
Neuer h ;
Merkmalsvektor Merkmalsvektor i+2

Paarweise euklid. | UMAP-Modell Merkmalsvektor i

‘ Konti. Clustering liber

211

HDBSCAN Distanzmatrix im R?| bauen/erweitern (pro Trace-ID)
Cluster-
Identifikator L
Ja Identifikation Clustering-Modell
nein neuer Cluster nutzen
|

Fortlaufende Cluster-
Einordnung d. Merkmale

Abbildung 6.2: Automatisiertes Vorgehen des modellbasierten Clusterings von Prozessbereichen
Automated procedure for model-based clustering of process areas

In x;,, werden fiir jede Trace-ID i zunéchst automatisch Uber eine diskrete Wavelet-Transformation
(DWT) Signalmerkmale ermittelt. Die DWT analysiert ein Signal anders als die Fourier-Transformation
sowohl im Frequenzbereich als auch im Zeitbereich, wodurch bekannt ist, welche Frequenzen zu
welchem Zeitpunkt im Signal vorhanden sind. So kann die DWT verschiedene Arten von Mustern
und Merkmalen im Signal identifizieren, wie zeitlich variierende Frequenzen, Kanten, periodische
Muster und Rauschen. Die DWT wird auf jedes Einzelsignal des Dateninputvektors x;,, angewendet,
um das jeweilige Signal in diskrete Komponenten auf verschiedenen Skalen, die sich auf die Breite
der sog. verwendeten Wavelet-Basisfunktion beziehen, zu zerlegen, sodass verschiedene Merkmale
des Signals inklusive das zeitliche Auftreten zur Analyse extrahiert werden kénnen. Dazu wird
die Wavelet-Basisfunktion entlang der Einzelsignale des Dateninputvektors x;,, in verschiedenen
Skalen verschoben. Uber eine Faltung eines betrachteten Signals S;(t) von z;, mit den Wavelet-
Basisfunktionen v, »(t) wird das Signal in die Koeffizienten m, n auf den verschiedenen Skalen
zerlegt, Gleichung 6.2.

Wy Si(m,n) = -/OC Y (t)Si(t) dt (6.2)
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Kern des Extrahierens ist die sich mit der Skalierung ergebende Frequenzverschiebung der Wavelet-
Basisfunktion. Bei einer Frequenzerhthung (kleine Skala) wird die Zeitauflésung erhéht, im Zeit-
bereich demnach die Fensterbreite verringert, wodurch sie eine feinere Auflésung fir hohe Signal-
frequenzen, z. B. Signalspriinge, erhélt. GleichermaBen ist die parallele Analyse von langsamen
Signalédnderungen und gréBeren Signalstrukturen méglich, indem die Wavelet-Basisfunktion in der
Fensterbreite erh6ht wird (groBe Skala), sodass sich die Frequenzaufldsung erhdht und die Zeitauflo-
sung verringert. Die DWT erzeugt bei einfacher Anwendung eine Zerlegung in zwei Komponenten,
die kleine und groBe Skala, und damit eine Reihe von Koeffizienten, die angeben, wie stark die
Wavelet-Basisfunktion in den verschiedenen Skalen an den verschiedenen Stellen im Signal vor-
handen ist. Dabei reprasentieren die Approximationskoeffizienten die niederfrequenten Anteile des
Signals, wahrend die Detailkoeffizienten die hochfrequenten Anteile darstellen. Dadurch werden
Signalfeatures in Form sog. Merkmalsvektoren entlang der Zeit extrahiert. Bei iterativer Anwendung
spricht man von einer Multilevel-DWT.

Wendet man die DWT auf alle Einzelsignale des Dateninputvektors x;,, fir die jeweilige Versuchs-
nummer an, so werden Uber alle Einzelsignale aus x;, Gber die Multilevel-DWT und nach Ausschluss
von redundanten bzw. stark korrelierenden Merkmalen sowie deren Detailkoeffizienten insgesamt
38 Merkmale in Form des Merkmalsvektors m;,, extrahiert. Die Merkmale setzen sich dabei haupt-
sachlich aus dem Approximationskoeffizientenvektor zusammen und beinhalten sowohl globale
als auch feinere Signalstrukturen, die in der folgenden Clusteranalyse untersucht werden sollen.
Denn da auch der Approximationskoeffizientenvektor pro Zerlegungsschritt immer feiner wird, sind
feinere Signalstrukturen ebenfalls im Merkmalsvektor enthalten. Alle relevanten Koeffizientenvektoren
werden aggregiert und ergeben im Anschluss den verbleibenden Merkmalsvektor m;,, aus dem
urspriinglichen Dateninputvektor x;,. Zur Verbesserung der Vergleichbarkeit wird jeweils in m;, sq
Uber eine z-Transformation standardisiert, Gleichung 6.3.

Minstd = % (6.3)
Im nachsten Schritt muss der Merkmalsvektor m;,, ;¢ auf zusammenhangende Datenmuster un-
tersucht werden, die stellvertretend fiir einzelne Prozessbereiche als Cluster stehen. Aufgrund der
heterogenen Datenverteilung im Werkstattumfeld ist unklar, wie viele Cluster sich Uber die Zeit
ausbilden. Aus diesem Grund missen Algorithmen eingesetzt werden, die im Vorfeld keine vor-
gegebene Anzahl an zu suchenden Clustergruppen benétigen. Die eingestellte Multilevel-DWT je
Einzelsignal ist bei Betrachtung der Approximationskoeffizienten pro Zerlegung in der Lage, globale
und lokale Merkmale im Einzelsignal zu identifizieren. Diese Strukturen im Einzelsignal sollen bei der
multidimensionalen Clusteranalyse ebenfalls beriicksichtigt werden, weshalb zur Analyse von m;, 54
Algorithmen eingesetzt werden, die sowohl lokal als auch global zusammenhangende Strukturen im
multidimensionalen Signalraum identifizieren. Hierflr eignet sich im ersten Schritt das algorithmische
Vorgehen zur "Uniform Manifold Approximation and Projection for Dimension Reduction UMAP” nach
MCINNES ET AL. [MCIN18]. UMAP ist ein nichtlinearer, dimensionsreduzierender Algorithmus, der
dazu dient, hochdimensionale Daten auf die zweidimensionale Dimension R? zu projizieren. Dadurch
wird die Visualisierung und das Erkennen von Mustern in den Daten als Grundlage des darauf
aufbauenden, modellbasierten Clustering-Verfahrens erleichtert.

Der UMAP-Algorithmus modelliert die Struktur einer zusammenhangenden Mannigfaltigkeit der Daten
im hochdimensionalen Raum, indem er &hnliche Punkte in der niedrig-dimensionalen Darstellung
zusammenhalt, wahrend unéhnliche Punkte auseinandergezogen werden. Dazu modelliert UMAP die
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hochdimensionale Datenstruktur durch die Ann&herung an deren lokale Nachbarschaftsverhéltnisse
mittels eines gerichteten, gewichteten und symmetrischen Graphen, bei dem Datenpunkte Knoten
und die Verbindungen zu den nachsten Nachbarn Kanten darstellen: Fiir jeden Merkmalspunkt
M; des Vektors m;, s;q im urspringlichen Raum R™ werden innerhalb der Arbeit die euklidischen
Distanzen d.,(M;, M;) zu allen Nachbarpunkten A ermittelt und in die Distanzmatrix D, tberfhrt,
Gleichung 6.4.

n

e (M;, My) = | Y (mip — mjp)? (6.4)
k=1

Die Struktur des urspriinglichen Datenraums wird dabei durch die lokale topologische Information
bewahrt. Diese Topologie wird durch die Berechnung der gewichteten, symmetrischen Ahnlichkeits-
matrix Py ;; beschrieben, die die Wahrscheinlichkeit abbildet, dass zwei Merkmalspunkte M; und M;
im urspriinglichen Raum R™ in der Nahe zueinander liegen, Gleichung 6.5.

(6.5)

g;

dep(M;, M; 2
Prass = exp ( <>>

Dabei ist o; der effektive Nachbarschaftsradius fir den Punkt M;, der so gewahlt wird, dass er der
Anzahl an betrachteten Nachbarn n,,c;gnpors €ntspricht. In einem zweiten Schritt wird der zweidimen-
sionale Raum R? konstruiert, der diese Ahnlichkeitsbeziehungen in der Wahrscheinlichkeitsmatrix
Qek,ij moglichst genau erhalt, Gleichung 6.6.

1

Qekii = T Tlo — ha Nl — g2

(6.6)
Die Parameter hy und hs sind Hyperparameter, die die Form der Verteilung kontrollieren und in der
hier angewendeten PYTHON-UMAP-Implementierung im Standard mit 41 = 1.929 und hy = 0.7915
verwendet werden. ||g; — ¢;|| ist die Distanz zwischen den niedrigdimensionalen Punkten ¢; und g;.
Ziel ist es, die Wahrscheinlichkeiten P,y ;; und Q.y. ;; einander moglichst anzunahern. Dies geschieht
durch die Minimierung der Differenz zwischen den Abstédnden im hochdimensionalen Raum R und
den Absténden im projizierten Raum im R? mittels der Optimierungsfunktion A, die auf Kreuzentropie
beruht, Gleichung 6.7.

P 1— P
A= Z Py log (Qﬁk ) + (1 = Py ij)log <1le7> (6.7)
i#j er,t] ek,ij

Diese Funktion wird durch Gradientenabstieg optimiert, um die Positionen der Punkte ¢; im niedrigdi-
mensionalen Raum zu aktualisieren. So werden Punkte, die im hochdimensionalen Raum R" nah
sind, "angezogen” und Punkte, die weit entfernt sind, "abgestoBen”. Dabei missen die folgenden
Einstellparameter fiir den Erfolg des UMAP-Algorithmus mit Blick auf den jeweiligen Anwendungsfall
bewusst ausgewahlt werden.

+ Anzahl der Nachbarn 1,,.;n50-s: Die Anzahl der Nachbarn legt fest, wie viele benachbarte
Punkte bei der Berechnung der lokalen Struktur eines Datenpunkts berlicksichtigt werden. Ein
kleinerer Wert flihrt dazu, dass UMAP sich stérker auf die lokalen Strukturen konzentriert. Ein
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groBerer Wert flihrt hingegen zu einer globalen Sicht auf die Daten, was zu weniger detaillierten,
aber stabileren Clustern fiihrt.

* Mindestdistanz dst,,;,: Bestimmt, wie nahe zwei Punkte im projizierten Raum zueinander
liegen kdnnen. Ein kleiner Wert sorgt daflr, dass &hnliche Punkte enger zusammenliegen, was
die Erkennung lokaler Cluster unterstiitzt, wahrend ein hdherer Wert zu gréBerem Abstand
zwischen den Punkten und loser Clusterbildung fihrt.

Nach der Beschreibung des UMAP-Algorithmus wird dieser auf den Merkmalsvektor m;;, sq,; von
Versuchsnummer i angewendet. Die Anzahl der Nachbarn n,¢ignpors Wird nach iterativer Testphase
in Bezug auf das Versuchssetup auf einen Wert von 100 festgelegt, der Mindestabstand dst,,;»,
auf einen Wert von 0,4, wodurch sich klar erkennbare farbliche Strukturbereiche im R? ergeben,
Abbildung 6.3 unten. Blickt man auf die Zeitreihendaten fir die verschiedenen Variablen, die in z;,
enthalten sind, z. B. das aktuelle Zeitspanvolumen @, in der Abbildung oben, so kann die Annahme
getroffen werden, dass bereits vor der Multilevel-DWT, die das Signal tiefpassfiltert, das Signalrau-
schen im Verhaltnis zu den Unterschieden in den einzelnen Fertigungsstrategien vernachlassigbar
ist. Daher liegt der Fokus auf globalen Strukturen in den Signaldaten zur Erkennung von zusam-
menhangenden Prozessbereichen, wodurch nach MCINNES ET AL. mit 100 eine hohe Anzahl an
Nachbarn sowie mit 0,4 ein mittlerer Wert flr dst,,;, gerechtfertigt sind [MCIN18]. Nachdem der
jeweilige Merkmalsvektor m;,, stq; Uber UMAP in den zweidimensionalen R? Uberfiihrt ist, kann das
einzustellende Fenster des Merkmalsvektors als Punkt auf der zweidimensionalen Ebene darge-
stellt werden. Ahnliche Merkmale stellen homogene Abschnitte des Datensatzes in Form von dicht
separierten Punkteclustern dar, Abbildung 6.3 unten. Sobald ein Optimum des UMAP-Algorithmus
gefunden ist und die Merkmalspunkte mit ihrer lokalen Topologie in zweidimensionalen Punktewolken
angeordnet sind, werden erneut die euklidischen Distanzen nach Gleichung 6.4 ermittelt und in die
symmetrische Distanzmatrix D, Uberfihrt. Die implizit in D, enthaltene Datenpunktedichte wird
mithilfe des von CAMPELLO ET AL. entwickelten, uniiberwachten HDBSCAN-Verfahrens ausgewertet,
wodurch die Cluster in den bisher topologisch angeordneten Punktewolken im R? bestimmt werden
kénnen [CAMP13].

HDBSCAN ist eine Erweiterung des DBSCAN als zugrundeliegender Clustering-Algorithmus, der
auf dichtebasierten Prinzipien mittels einer hierarchischen, gewichteten Graphenstruktur beruht.
Der Vorteil von HDBSCAN gegeniiber DBSCAN ist, dass HDBSCAN Cluster mit unterschiedlichen
Dichten automatisch erkennen kann, wahrend DBSCAN feste Dichteparameter verwendet, die fur alle
Cluster global gelten. Uber die hierarchische Struktur beim HDBSCAN-Verfahren sind dariber hinaus
tiefere dichtebasierte Analysen méglich. HDBSCAN klassifiziert Datenpunkte in drei Hauptkategorien:
Kernpunkte, erreichbare Punkte und AusreiBBer. Ein Kernpunkt ist ein Datenpunkt o;, der sich in einem
bestimmten Radius ¢; um mindestens eine vordefinierte Mindestanzahl von Nachbarn n.,cighbors
befindet. Erreichbare Punkte sind Datenpunkte, die von einem Kernpunkt aus innerhalb des Radius o;
erreichbar sind. Um Cluster zu bilden, ermittelt HDBSCAN im ersten Schritt fir jeden Datenpunkt o;
die Kernentfernung dy.., als euklidische Mindestdistanz, die nétig ist, um von o; mindestens n,cighbors
Nachbarn % zu erreichen, analog zu Gleichung 6.4, und ist ein MaB3 flr die lokale Punktedichte.
Im Anschluss wird der sog. "Abstand der gegenseitigen Erreichbarkeit” d,.(o;, oj) ermittelt. Dabei
handelt es sich um eine MafBzahl, die die Distanz zwischen zwei Punkten glattet, indem sie die lokale
Dichte d.,, berlicksichtigt, Gleichung 6.8.

d’!‘ﬁ‘(oi7 oj) = max (dkern(oi: k)v dk‘ern(oja k) dek(0i7 Oj)) (68)
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Nach der Ermittlung von d,.(o;, 0;) wird der vollstandige, gewichtete Graph H = (O, K) mit O als
Menge aller Datenpunkte und K als Menge aller Kanten zwischen allen Punkten mit den Gewichten
w; j = dre(04, 05) erstellt. Als Untergraph von H verbindet M T alle Datenpunkte und minimiert die
Summe der Kantengewichte w; ;, Gleichung 6.9.

MT = axg yin D" dre(0i,0)) (6.9)
(i)eT

Dabei ist B ein Teilbaum von H, der alle Knoten O von H enthélt. M T ist demnach der Teilbaum
B von H, bei dem die Summe der Kantengewichte w; ; minimal ist. MT" wird im Anschluss schritt-
weise zerschnitten, indem die Kanten mit den gréBten d,. entfernt werden, wodurch der Graph
allmahlich in zusammenhangende Komponenten zerlegt wird. Nach aufsteigender Sortierung der
Kanten des Baumes nach Abstand unter Einhaltung der Verknlpfungen ergibt sich die hierarchische
Struktur von Clustern auf verschiedenen Ebenen, &hnlich einem Dendrogramm. DBSCAN zieht zur
Ermittlung der Cluster aus dem Dendrogramm bzw. der hierarchischen Struktur eine horizontale
Linie, die Uber einen unintuitiven Parameter eingestellt wird. Dadurch ist ein individueller Umgang
mit Clustern unterschiedlicher Dichte unmdglich, da jede Wahl der Schnittlinie als fester Dichtegrad
eine Wahl der gegenseitigen Erreichbarkeitsdistanz, bei der geschnitten wird, darstellt. Ziel ist es,
den Strukturbaum an verschiedenen Stellen zu schneiden, um Cluster unterschiedlicher Dichte
auszuwahlen. Daher berechnet HDBSCAN im vorletzten Schritt die Stabilitat St eines Clusters C1,
bestehend aus Kernpunkt und erreichbaren, hierarchisch untergeordneten Punkten, als die Summe
der Persistenz dieser Punkte im Cluster Uber die hierarchische Struktur, Gleichung 6.10, wodurch
Cluster mit unterschiedlichen Dichten automatisch ermittelt werden kénnen.

Ade.
SHCl) = / U)o, (6.10)

Abirth
Die Stabilitat St beschreibt, wie bedeutend ein Cluster (iber die verschiedenen Hierarchieebenen
ist. Sie wird definiert als die Flache unter der "Lebensdauer” des Clusters C1 Uber die untergeord-
neten Skalenebenen )\,, = 1/d,. hinweg. Der minimale Skalenparameter Apitn, = 1/dremaq ist
der Wert, bei dem das Cluster C'l absplittet und erstmals entsteht, der maximale Skalenparameter
Adeath = 1/dre,min der Wert, bei dem das Cluster C' verschwindet, beispielsweise durch Verschmel-
zung mit einem anderen Cluster oder durch Auflésung. Cl(),,) ist die GroBe des Clusters bzw. die
Anzahl der zugehorigen Punkte, die bei \,, existieren. Somit sind alle Baumknoten in der hierarchi-
schen Struktur als mégliche Cluster zu verstehen. Im Anschluss arbeitet sich HDBSCAN durch den
Strukturbaum nach oben. Wenn die Summe der Stabilitdten der untergeordneten Cluster groBer ist
als die Stabilitat des aktuell betrachteten Clusters, dann wird die Stabilitat dieses Clusters auf die
Summe der Stabilitaten der untergeordneten Cluster gesetzt. Ist die Stabilitat des aktuell betrachteten
Clusters hingegen gréBer als die Summe seiner Kinder, wird dieser Cluster zu einem ausgewahlten
Cluster gesetzt und hebt somit die Auswahl aller seiner Nachkommen auf. Cluster mit einer hohen
Stabilitat werden als endgtiltige Cluster definiert. Dabei ist der einzige Parameter, der flir HDBSCAN
vorgegeben wird, die Cluster-MindestgréBe n,cighbors- Datenpunkte, die weder Kernpunkte noch
erreichbare Punkte sind, gelten als Ausreif3er und werden nicht in Cluster aufgenommen. Ein Punkt
o; ist ein AusreiB3er, wenn er in keiner Hierarchieebene C(),,) enthalten ist. HDBSCAN bestimmt im
Gegensatz zu DBSCAN durch seinen hierarchischen Ansatz automatisch geeignete Schwellenwerte
fur die Dichtekriterien Uber das Prinzip der "Cluster-Lebensdauern”, was die uniberwachte Identi-
fizierung von Clustern mit unterschiedlichen Dichten ermdglicht. Dadurch geht HDBSCAN besser
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mit heterogen verteilten Prozessdaten um, in denen die Datencluster unterschiedliche Dichten und
Grenzen zu anderen Clustern aufweisen.

Auswertung | Abbildung 6.3 zeigt die Ergebnisse des Vorgehens nach Abbildung 6.2. Die Cluste-
ridentifikation iber UMAP und HDBSCAN wird fiir die Datenbasis von Versuchsnummer 17 durch-
gefuhrt. Als Ergebnis der Anwendung von HDBSCAN zur Clusterbildung kann den Punkteclustern
der UMAP-Darstellung in Abbildung 6.3 unten fir jedes gefundene Cluster eine Farbe zur Visua-
lisierung zugeordnet werden. Zu erkennen ist, dass das gesamte Signal aufgrund der gew&hlten
Einstellparameter mit Fokus auf globale Strukturen in einzelne Cluster separiert wird. Da HDBSCAN
neben globalen Signalstrukturen ebenfalls Rauschanteile detektiert und in einen Rauschcluster
sortiert, werden die einzelnen Fertigungsstrategien in einer Hierarchieebene automatisch als Cluster
identifiziert. Die Farbwerte der identifizierten Cluster aus der UMAP-Darstellung werden auf das Kraft-
und Zeitspanvolumensignal in Abbildung 6.3 oben Ubertragen. Dadurch wird deutlich, dass durch
HDBSCAN identifizierte Cluster die globale Struktur in den Daten gewichten und so die verschiedenen
Fertigungsoperationen identifizieren, die mit den im Vorfeld eingeteilten Operationsnummern (1.1 bis
6.2) groBtenteils Ubereinstimmen, sie sogar verfeinern, wie Beispiele zeigen.

Bei Betrachtung von Operation 5.1 fallt auf, dass innerhalb der Operation verschiedene Unteroperatio-
nen vom Algorithmus erkannt werden, die im Vorfeld in der CAM-Programmierung zusammenhangend
geplant wurden. HDBSCAN unterteilt die Operation 5.1 in eine Freifahrbewegung, das Eintauchen
in das Material mit projizierter Rampe sowie das Ausfrasen der Rechtecktasche. Betrachtet man
4.1 im Detail, sieht man im Kraftverlauf von F, wahrend des Helixfrasens der Kreistasche einen
Wechsel des Clusters, obwohl die Bearbeitung die gleiche bleibt. Betrachtet man parallel das aktuelle
Zeitspanvolumen @, so nimmt dieses erst zu einem spéateren Zeitpunkt, genau beim farblichen
Umsprung, einen Wert > 0 an. Da bei Versuchsnummer 17 kein Planfrdsen durchgefihrt wurde
und somit das Hohenmaf3 des 3D-CAD-Rohteils nicht mit dem realen Werkstlick lbereinstimmt,
kommt es zu dieser Anomalie, die vom Algorithmus nicht detektiert werden kann. Kreistasche 6.1
ist &hnlich zu 4.1, wird aber innerhalb der bereits eingebrachten Rechtecktasche gefrast. Da hier
bereits Material im Vorfeld abgenommen wurde (Operation 5.1 und 5.2), bleibt kein Aufmaf stehen.
Dadurch erfolgt hier ein sauberer farblicher Clusteriibergang. Die beschriebenen Anomalien fiihren
somit zu einer lokal falschen Einordnung der Cluster, was nicht auf den hierarchischen Algorithmus
HDBSCAN zurlickzuflhren ist, sondern auf die Qualitat des Inputdatenvektors z;,,. Insgesamt wird
deutlich, dass ahnliche Bearbeitungen, z. B. das zweifache Fertigen der Schrage (3.1) sowie das
Helixfrasen an verschiedenen Stellen (4.1 und 6.1), in die gleichen Cluster fallen. Somit beruicksichtigt
HDBSCAN unterschiedliche Dichteverteilungen in den Clustern, wodurch ein separates Finden von
Clustergrenzen nicht stattfinden muss.

Nach der Identifikation eines Clusters fiir den Merkmalsvektor m;;, 5.4, pro Trace-ID i werden die
identifizierten Cluster fortlaufend inklusive der trainierten Modellversion fir UMAP nummeriert und als
zusatzlicher Clusterindex (cl, v in die Datenstruktur der NC-Kontextinformationen ergéanzt. Konkret
wird der Clusterindex (cl,v) als Kombination aus den identifizierten Clustern Clj, ..., Cly in der
angewendeten UMAP-Modellversion Vi, ..., Vi am eingehenden Rohinputvektor z;, Uber eine neue
Spalte ergéanzt. Das angestrebte Vorgehen zum modellbasierten Clustering bezieht sich nicht auf eine
einzelne Trace-ID, hier Versuchsnummer 17. Es muss in eine kontinuierlich wachsende Datenumge-
bung Uberflihrt werden, die kontinuierlich Daten clustert. Daraus ergeben sich zwei Phasen: Neben
der oben beschriebenen Trainingsphase (blaue Boxen) des Start-Clustering-Modells fiir einen ersten
Merkmalsvektor m;y, 4, pro erster Trace-ID i findet nach dem Speichern des UMAP-Modells eine
Anwendungsphase (rote Boxen) flir neue Merkmalsvektoren m;;, s:q,:41 Statt. In dieser Phase werden
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die neuen Merkmalsvektoren auf Basis des aktuell gespeicherten UMAP-Modells in den R? intern
transformiert. Im Anschluss wird das HDBSCAN-Verfahren vollstandig durchgeflhrt und die neuen,
zugrundeliegenden Merkmalsvektoren werden erst einmal unabhangig von den alten Merkmalsvek-
toren, auf deren Basis das UMAP-Modell erstellt wurde, geclustert. Denn HDBSCAN basiert auf
dem Minimum Spanning Tree, der von den "Absténden der gegenseitigen Erreichbarkeit” d,..(0;, 0;)
zwischen allen Punkten abhéngt. Das Hinzufligen eines neuen Punktes wiirde die Distanzen und
den Minimum Spanning Tree, Gleichung 6.9, verandern. Aufgrund der hierarchischen Clusterstruktur
und der Stabilitdtsanalyse kénnte in der Folge ein neuer Punkt bestehende Cluster destabilisieren
oder neue Cluster erzeugen, da HDBSCAN alle Punkte im Datensatz berlicksichtigt. Allerdings
findet HDBSCAN eine Zuordnung zu bestehenden Clustern, wenn die neuen Vektoren im R? auf der
UMAP-Karte ahnliche Punktewolkenmuster wie die alten Vektoren ergeben.
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Abbildung 6.3: Ergebnisse des modellbasierten Clusterings von Versuchnummer 17
Results of the model-based clustering of trial number 17

Durch Veranderungen in den Prozesssituationen tritt (iber die Zeit eine heterogene Dichteverteilung
des Merkmalsvektors m;,, sq,i+1...n fUr eine neue Trace-ID auf. Flihren diese neuen Merkmalsvek-
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toren myy, st4,i+1 zU Neuen Punktewolkenmustern auf der UMAP-Karte, so wird HDBSCAN neue
Cluster finden, die stellvertretend fiir den in den Daten implizit enthaltenen Datendrift stehen und
diesen verarbeiten. Bei der Identifikation eines neuen Clusters C wird das bisherige UMAP-Modell
auf die jetzt gréBere Datenmenge (Grundmerkmalsvektor m;;, stq,; und neuer Teilmerkmalsvektor
Min,std,i+1,c) trainiert und gespeichert, wodurch das UMAP-Modell mehr globale Strukturen fur
das anschlieBende Clustering nach HDBSCAN unterscheiden kann. Durch das Neutraining kann
der Fall auftreten, dass bisher separierte Cluster aufgrund kleiner werdender lokaler Unterschiede
zusammengefasst werden. Dadurch ist eine fortlaufende Cluster-Nummerierung nicht zielfihrend,
weshalb der Clusterindex fur den identifizierten Cluster in Verbindung mit der UMAP-Modellversion in
den sog. Cluster-Identifikator Gberfiihrt wird. Ein Merkmalsvektor, der bereits unter einer vorherigen
Modellversionsnummer auf Cluster analysiert wurde, wird bei Anfrage erneut durch die Anwendungs-
Pipeline geleitet, wodurch er mit dem aktuellen UMAP-Modell einem neuen Clustering unterzogen
wird. Der Cluster-Identifikator wird im Anschluss Uberschrieben. Zur Reduzierung der Trainingszeit
wird aus den wachsenden Datenmengen (i, i + 1, ..., i + N) eine homogen verteilte Vorauswahl
ermittelt, die als Grundlage der UMAP-Modellerstellung dient, die innerhalb der Dissertation nicht
weiter betrachtet wird.

6.1.2 Automatisierte Adaption empirischer Prozesskraftmodelle
Automated adaptation of empirical process force models

Die in Kapitel 6.1.1 eingeflihrte Klassifizierung von Prozessbereichen in Form von Clustern, die eine
Repréasentation von Frassituationen mit &hnlichem Prozessverhalten darstellen, ist notwendig, um
die begrenzten Giiltigkeitsbereiche bestehender empirischer Prozesskraftmodelle in der Anwendung
auf die jeweilige Prozesssituation zu beriicksichtigen. Darauf aufbauend wird innerhalb von Kapitel
6.1.2 der automatisierte Adaptionsprozess zur datenbasierten Ubertragung bereits bekannter Zu-
sammenhange auf dhnliche Anwendungsfélle entwickelt. Der Begriff Adaptionsprozess beinhaltet
konkret das Modellfitting eines empirischen Kraftmodells auf Basis der verfligbaren NC-Signaldaten.
Grundlage dazu ist das empirische, statische Prozesskraftmodell nach ALTINTAS (Modelltyp A).
AnschlieBend wird Modelltyp A in ein datenbasiert adaptiertes Modell (Modelltyp B) Gberfiihrt. Zur
Umsetzung des Vorgehens steht die in Kapitel 5 erarbeitete werkzeugperspektivische Daten- und
Informationsgrundlage zur Verfigung, die auf Basis des Versuchssetups, Kapitel 4.1, generiert
wurde. Die fir die Modelladaption relevanten Zeitreihendaten in Form der NC-Signaldaten sind auf
Basis der in Kapitel 6.1.1 generierten Cluster segmentiert, sodass das empirische Kraftmodell nach
ALTINTAS fUr den entsprechenden Giltigkeitsbereich adaptiert werden kann und als adaptiertes
Modell in Form der Modellkonstanten fiir das identifizierte Cluster vorliegt, wodurch mit der Zeit eine
wachsende Modelldatenbank generiert wird. Das empirische Kraftmodell nach ALTINTAS kann sowohl
far dynamische als auch fir statische Prozesskréfte adaptiert werden. Da die in der Dissertation zu
entwickelnde Methodik den Fokus auf die Vorhersage der statischen Prozesskréafte F, und F', legt,
wird der statische Adaptionsprozess im Folgenden detailliert.

Adaption des statischen Prozesskraftmodells nach ALTINTAS | In vielen technischen Applika-
tionen ist die flr die automatisierte Durchfiihrung des Adaptionsprozesses notwendige hochfrequente
Datengrundlage nicht verfligbar. Beispielsweise liegen keine Prozesskréfte in einer hohen Abtastfre-
quenz vor. Daher wird in Anlehnung an Vorarbeiten von WIESCH, BRECHER ET AL. und LIU ET AL.
der Adaptionsprozess fiir statische Prozesskrafte durchgefiihrt, der auch ohne zusatzliche Sensorik
Uber die hybride Prozesskraftmessung in Kapitel 5.3.2 bei einer Abtastrate von 500 Hz méglich ist
[BREC22; LIU22]. Bei dieser Abtastfrequenz ist eine Ermittlung der aktuellen Spanungsbreite h(¢; )
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als ModelleingangsgréBBe aufgrund anwendungsspezifischer, gewdhnlicher Werkzeugdrehzahlen
nicht zielfihrend. Daher nutzt das dem Adaptionsprozess zugrundeliegende Modell nur makroskopi-
sche EingriffsgroBen, um den Bedarf an hoher Abtastfrequenz zu senken.

Ziel der automatisierten Adaption des statischen Prozesskraftmodells nach ALTINTAS ist die Vor-
hersage der statischen Prozesskréfte F, und fy Uber mindestens eine Fraserumdrehung. Bei den
statischen Prozesskréften handelt es sich um das Kurvenintegral des kurvenférmigen Verlaufs von
Tangential- F; und Radialkraft F;. Uber ein definiertes Fenster einer Frdserumdrehung. Mathematisch
entspricht das einer Mittelung der schneidenpositionsbedingten Prozesskréafte entlang der Kurve und
eliminiert so den kurvenférmigen Verlauf der dynamischen Prozesskréfte. Da die aktuelle Schneiden-
position ¢; ;. Uber alle Schneiden integriert wird, ist die Kenntnis der aktuellen Spanungsbreite h(¢; )
nicht mehr erforderlich und muss daher nicht hochauflésend simuliert werden. Die makroskopischen
EingriffsgréBen wie ¢ein, @aus, ap Und f. reichen aus. Das Prozesskraftmodell nach ALTINTAS in
Bezug auf ein Schneidenschichtelement j, £ eignet sich flr die Integration im Gegensatz zum Modell
nach KIENZLE aufgrund der mathematischen Struktur, die auf integrierbaren Funktionen beruht,
Gleichungen 2.4. Die entsprechende Gleichung ist glltig, wenn der aktuelle Eingriffswinkel ¢; ;.
innerhalb der Grenzen ., Und @aus liegt. Kk, K, sind dabei die ALTINTAS-Modellparameter
pro Scheibenelement k. Zur Vereinfachung werden die Modellkoeffizienten K. und K,. als konstant
lber die Scheibenelemente k£ bei einem konstanten Spanwinkel ~,,;. angenommen. Diese Annahme
beruht auf dem Mechanismus der Pflugkréafte, die durch den Kontakt der Flanke und der runden
Kante des Werkzeugs mit der Werkstlickoberflache entstehen. Der passive Pflugkraftanteil dFEj].,k, ist
nahezu null, da es in axialer Richtung kein Pfligen gibt. In der Folge verteilen sich die Pflugkrafte
hauptsachlich entlang der radialen und tangentialen Richtung, wodurch die Pflugkraftkoeffizienten
K. und K,. unempfindlich gegeniiber Anderungen des Helixwinkels \,. sind. Transformiert in
das WKS ermittelt Gleichung 6.11 die Kraftanteile pro Schneide und Scheibenelement als spéatere
Grundlage fiir F, und .

dFy jk(pjr) = —dFy 1 (@jk) - cos(pjk) — dFyjk(@in) - sin(e)k)
(6.11)

dFyjk(@jk) = dFyjk(ejk) - sin(@sr) — dFr k(o)) - cos(ejk)

Die diskreten Kraftelemente werden entlang der jeweiligen Schneide Uber die Scheibenelemente &
summiert, um die Gesamtkraft der Schneide unter Beriicksichtigung der Verdrillung mit dem Helixwin-
kel Ay - zu erhalten. Da bei der Summation der diskreten Kraftelemente mehrere Schneiden aufgrund
der verdrillten Schaftfrdsergeometrie gleichzeitig im Eingriff sein kdnnen, muss auch dieser Effekt
berticksichtigt werden. Zur Vereinfachung wird die Frasergeometrie pro Scheibenelement k als kon-
stant angenommen. Denn die im Versuchssetup verwendeten Schaftfraser zeichnen sich durch eine
gleichbleibende Geometrie liber den Helixwinkel aus. Gleichung 6.11 wird im Anschluss der Addition
Uber alle Scheiben & mit der Anzahl K Uber die Eingriffskurve mit dem Eintritts- ¢,;, und Austritts-
winkel 4.5 Uber eine Umdrehung integriert, sodass die Verdrillung und der mdgliche, gleichzeitige
Eingriff mehrerer Schneiden j berticksichtigt werden, Gleichung 6.12.

_ J aus [ Ks
Foy=5— > AP,y k(er) | de (6.12)
ein k=0

Formuliert man Gleichung 6.12 vollstéandig aus, liegen auch innerhalb eines aktuellen Datenclusters
trotz Bekanntheit aller infinitesimalen EingriffsgroBen aufgrund der diskreten Betrachtungsweise noch
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einige Unbekannte wie K. i, Iy i, Kie ) Und K 1, pro Scheibenelement k vor. Die einzelnen Modell-
parameter wie K. ;. sind nach ALTINTAS abhé&ngig von der Werkzeuggeometrie. Diese Abhéngigkeit
soll aus den Modellparametern eliminiert werden, um die Anzahl der zu ermittelnden Unbekannten zu
reduzieren: Nach Abbildung 6.4 liegt F; tangential zur Schneidenbahn, F;. in Normalenrichtung und
I, axial zur durch die beiden Hauptkomponenten aufgespannten Ebene. Die Kraftanteile verandern
sich unter gleichen Prozessbedingungen mafgeblich durch die Schneidenposition sowie durch die
Schneidengeometrie, z. B. durch den Helixwinkel A, ., was zu der Aussage fiihrt, dass sich auch
diese Anteile durch weitere Kraftanteile bezogen auf die Form und Lage der Schneide ausdriicken
und sich durch geometrisch-kinematische Beziehungen beschreiben lassen. Diese Kraftanteile sind
im Folgenden als Fy; und Fy definiert und spannen die Flache auf dem Schneidkeil auf, die mit der
Zerspankraft F.., den Span am Keil abschert, Abbildung 6.4.

F,
Vik Parallel zum

Orthogonal Spanfluss

zum Spanfluss

Abbildung 6.4: Angreifende Krafte am Schneidkeil
Attacking forces on the cutting wedge

Uber die Transformationsmatrix T; werden die Kraftanteile I}, F;. und F, (iber den Span- 7, und den
Helixwinkel A\, in die Hauptkomponenten Fy; und Fy Gberfihrt, Gleichung 6.13.

COS Ywkz —sin Ywkz

Tj| = | cos Awkz SIN Vipkz  €OS Apkz COS Yoz (6.13)

Sin Ay sin Ywkz SN Awkz €08 Twkz

Die erweiterte Betrachtung des geometrischen Zusammenhangs zwischen Fi, F,. und F), sowie I,
F, und F; durch die Einfihrung von Fyy und Fy fihrt nach ALTINTAS dazu, dass auch bei lokal nicht
konstanten Werkzeuggeometrien unter Einhalt der Prozessparameter gleiche Modellparameter, hier
fir K. und K, ermittelt werden. Der Grund dafiir ist, dass eine Anderung der Richtungsanteile
der Kréfte F,, I, und I Uber die Transformationsmatrix 7’; abgefangen wird und so nicht in die
Ermittlung der Modellparameter K. und K. zur Ermittlung von Fyy und Fy eingeht. T ist dabei
schon vereinfacht, da A, der konstante Helixwinkel und ,,. der konstante Spanwinkel tber alle
Scheibenelemente & sind. Zudem ist der Schneidenwinkel k.. fir die im Versuchssetup genutzten
Schaftfréaser 90° wodurch kein weiterer geometrisch-bedingter Einfluss auf die Kraftanteile F;, F,. und
I}, beriicksichtigt werden muss. Uber den Zusammenhang dbs = si“ﬂ”ﬁ kann die Scheibendicke dbs
lber alle Schichtelemente zu a,, umgewandelt werden. Insgesamt fiihren diese Vereinfachungen auch
zu einer Vereinfachung der zu Fy; und Fy zugehdrigen Modellparameter. Die Transformationsmatrix
T; kann die adaptierten Modellparameter fir i, und K, Uber die geometrischen Zusammenhénge
zurtick in die GréBen K. und K,. Uberfihren, um die Kraftanteile in Gleichung 6.11 zu ermitteln.
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Sind die GeometriegréBen des Werkzeugs konstant, ist 7;; konstant und die Anzahl der Unbekannten
sinkt auf die vier, Ky, K¢, Kie und K.

In der vorliegenden Arbeit werden alle Werkzeuge automatisiert mit ihrer zugehdérigen 1D und der
hinterlegten Geometrie erfasst. Jedes Werkzeug bleibt Uber den Einsatz in seiner Spezifikation
(Schneidengeometrie, Material, Beschichtung etc.) unverandert, weshalb Anderungen in den Kraftan-
teilen pro Werkzeug im Kern prozess- und nicht werkzeugbedingt sind. Gleichung 6.14 beschreibt die
finale Adaptionsgleichung.

F,=J-a, |: . (Kye(sin(p) — 2¢) — 2K, - sin(p)?)

Paus

o eosOurl) | (Kre - cos(p) — Kie - s1n(¢)]

Pein
(6.14)

Fy=J"a, |: Sf—; - (Kte(2¢ — sin(g)) — 2K, - sin(p)?)

Paus
1

" 27 - cos(Awks) (Kie - cos(ep) + Kpe - sm(p)]

Pein

Liegen alle Daten in der erforderlichen Form vor, kann der Adaptionsprozess fiir ein identifiziertes
Cluster angesto3en werden. Konkret ist damit das Finden eines Minimums flir das Optimierungspro-
blem der kleinsten Fehlerquadrate durch das Ermitteln geeigneter Werte fiir die vier Unbekannten K.,
K, Kic und K, im mehrdimensionalen Lésungsraum zu verstehen. Da die Bewegung der einzelnen
Schneide eine Kurve darstellt, kann der Adaptionsprozess zur Bestimmung der Modellkoeffizienten
als Problem der kleinsten Fehlerquadrate bei der Kurvenanpassung (engl.: least-squares curve-fitting
problem; LSCP) betrachtet werden. Nach der Integration von Gleichung 6.14 kann ein lineares Opti-
mierungsproblem als lineares Gleichungssystem mit den vier Unbekannten K., K., K. und K,
formuliert werden, Gleichung 6.15. Mittels der RLS-Methode (engl.: Recursive Least Squares) zur
Lésung Uberbestimmter linearer Gleichungssysteme kann das Minimierungsproblem effizient geldst
werden, eine nichtlineare Optimierungsmethode ist somit nicht erforderlich.

S0 = Al g g ] (6.15)

Dabei enthélt y!! die einzelnen Messwerte der statischen Prozesskrafte Py mess,i und Fy_,,,wssﬁi zum
Zeitpunkt ¢, - die vier Unbekannten K., K¢, K. und K,.. Die Systemmatrix Al enthalt die mathe-
matischen Zusammenhéange aus Gleichung 6.14 mit den jeweils geltenden Eingriffen fir jeden Mess-
wert zum Zeitpunkt ¢. Innerhalb kurzer Zyklen am Live-Prozess muss das lineare Gleichungssystem
fiir beide Kraftrichtungen F,, und fy pro ermitteltem Cluster geldst werden.

Fur valide Ergebnisse ist eine ausreichende Datenmenge erforderlich, um die quadrierte Abweichung,
die innerhalb des Minimierungsproblems nach Gleichung 2.7 zwischen den gemessenen Kréaften
Fness sowie den Uber das Modell vorhergesagten Kraften F,;; formuliert wird, zu minimieren. Eine
stabile Lésung zeichnet sich durch das Konvergieren des Adaptionsalgorithmus zu stabilen Parameter-
werten aus. Eine Adaption des empirischen Kraftmodells nach ALTINTAS kann durch die Nichtlinearitat
des ALTINTAS-Grundmodells in verschiedene lokale, clusterabhangige Minima laufen, selbst wenn die
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Schatzung der vier Unbekannten bei der RLS-Methode bei einem gleichen Datensatz identisch ist, da
keine Abhangigkeit zu gewahlten Startwerten wie bei nichtlinearen Optimierungsproblemen besteht.
Auch wenn demnach sicher Modellparameter zur validen Vorhersage der Prozesskréfte innerhalb
des Clusters gefunden werden, kann aufgrund der eingeschrankten Datengrundlage innerhalb des
Clusters die Folge sein, dass nicht alle konvergierten Modellparameterwerte physikalisch erklarbar
und somit sinnvoll sind, wodurch die Ubertragbarkeit auf andere Prozesssituationen auBerhalb des
betrachteten Clusters sinkt [EPPL17].

Fur die hier betrachtete clusterbasierte Anwendung muss der gesamte Optimierungsalgorithmus
far einen schnellen Adaptionsprozess eine kurze Laufzeit aufweisen, die deutlich geringer als die
Zeitdauer der zu adaptierenden Fertigungsoperation ist. Die Laufzeit des Adaptionsprozesses ergibt
sich aus der Datenverfligbarkeit der NC-Signaldaten im Live-Prozessbetrieb sowie der Dauer der
Modelladaption. Nach Liu ET AL. reichen fir valide Konvergenzergebnisse bei &hnlichen Anwendungs-
fallen bereits 10 Datenpunkte aus [LIU22]. Da beim statischen Adaptionsverfahren mit der industriell
breit verfiigbaren Abtastrate der NC-Signaldaten von 500 Hz gearbeitet wird, ist somit mindestens
eine Zeitdauer zur Datenerhebung von 0,02 s erforderlich, um die Mindestzahl an Datenpunkten zu
erhalten. Bei der Dauer einer Prozessoperation im Versuchssetup im Sekunden- bzw. Minutenbereich
ist das statische Verfahren in Bezug auf die Live-Datenverfligbarkeit geeignet, muss aber in Bezug
auf die Dauer der Optimierungsalgorithmen weiter untersucht werden. Des Weiteren kann die Anzahl
der Datenpunkte mit dem Ziel erhdht werden, einen gréBeren Signalbetrachtungsbereich mit einer
Vielzahl von Fraserumdrehungen zu betrachten, wodurch makroskopische Signalstrukturen und ver-
schiedene Eingriffssituationen berticksichtigt werden. Dadurch kann der Nachteil abgemildert werden,
dass bei konstanten makroskopischen Strukturen, z. B. das Flankenfrasen (Nr. 2.1), keine Signalvari-
anz entsteht, die in den mikroskopischen, dynamischen Signalstrukturen bei einem hochfrequenten
Kraftsignal aufgrund der Betrachtung der Schneidenposition enthalten ist.

Auswertung | Abbildung 6.5 zeigt fiir das reduzierte Versuchssetup aus Kapitel 5.3.2 die Ergeb-
nisse des statischen Adaptionsprozesses pro identifiziertem Cluster beim Flankenfrasen mit verschie-
denen Eingriffsbreiten a. und Tiefenzustellungen a,, bei konstantem Vorschub f. und konstanter Dreh-
zahl N. Dadurch kann vereinfacht die Generalisierungsféhigkeit des statischen Adaptionsprozesses
untersucht werden. Nach Verfligbarkeit aller Eingangsdaten wird das lineare Optimierungsproblem
mittels der RLS-Methode fiir das bestehende Versuchssetup in verschiedenen Untersuchungsszena-
rien geldst. Dabei werden der RMSE sowie die Adaptionsdauer ermittelt.

Der erste Plot links oben zeigt das Ergebnis des Adaptionsprozesses fir den rot markierten Bereich
als identifizierten Clusterbereich 1. Fir den roten Bereich liefert der Adaptionsprozess einen RMSE-
Wert in X-Richtung von 1,08 N sowie in Y-Richtung von 0,95 N bei einem K. von 2260 N/mm? sowie
einem K. von 500 N/mm?2. Dabei wird fiir das identifizierte Cluster 1, linker Plot Abbildung 6.5, die
Datenmenge flr den Adaptionsprozess zur Verarbeitung der makroskopischen Signalstrukturen mit
1.655 Datenpunkten deutlich erhéht, was bei einer Abtastrate von 2 ms eine Zeitdauer von ca. 3,3
s bedeutet. Da die Dauer des Adaptionsverfahrens bei 94 ms liegt, stellt die RLS-Methode einen
Bruchteil der Dauer zur Live-Datengewinnung als Grundlage des Adaptionsverfahrens dar, weshalb
der zeitliche Engpass des clusterbasierten Adaptionsprozesses nicht der Optimierungsalgorithmus,
sondern die Live-Datengewinnung ist. Die Untersuchungen haben zudem gezeigt, dass auch eine
geringere Anzahl an Datenpunkten zu &hnlichen Ergebnissen flihrt. Daher besteht die Mdglichkeit,
innerhalb eines Clusters fiir einen Kraftsignalverlauf ohne grof3e Signalvarianz und -spriinge eine
geringe Live-Datenmenge trotz Unkenntnis der Clustergrenzen zu erfassen und den Adaptions-
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prozess mittels der RLS-Methode zu starten. Nach der folgenden Clusteridentifizierung kann der
Adaptionsprozess erneut mit definierten Clustergrenzen wiederholt werden.

a, =4 mm /Bereiche Modelladaption W Fmess B F, .. Fy at
1

Kraft [N]
g

-200 a,=4mm a,=04mm
0 0.5 1 15 2 0 0.5 1 15 2
Schrittweite [-] x10% Schrittweite [-] x10*

Abbildung 6.5: Ergebnisse des statischen Adaptionsverfahrens nach ALTINTAS
Results of the static adaptation method according to ALTINTAS

Wendet man das ALTINTAS-Modell mit den gefitteten Faktoren flr den identifizierten Clusterbereich
auf die weiteren Bereiche an, fallt auf, dass die statischen Kraftniveaus in X- und Y-Richtung nicht
erreicht werden. Der RMSE-Wert fiir die Kraft F,, in den drei weiteren Cluster-Bereichen steigt auf
einen Wert von 14,85 N an. Das beweist die Untersuchung von KLOCKE ET AL., dass auch beim
Prozesskraftmodell nach ALTINTAS die Modellkoeffizienten K., K., K¢ und K,. von der GroBBe
des Umschlingungswinkels ¢ abhéngig sind [KLOC18]. Wendet man den Adaptionsprozess fiir alle
vier Prozessbereiche an, rot markierter Bereich 2 im rechten Plot von Abbildung 6.5, so zeigt sich
ein ahnliches Bild: Der Adaptionsprozess kann die Modellkoeffizienten nicht so anpassen, dass
alle Bereiche korrekt vorhergesagt werden kénnen. Die unterschiedlichen Modellkoeffizienten pro
Prozessbereich haben technologische Griinde, etwa die verschiedenen Trennmechanismen bei der
Spanabnahme, die nicht in der Modellgleichung nach ALTINTAS beriicksichtigt sind. Diese Effekte
mitteln bei gleichzeitiger Betrachtung aller Prozessbereiche die Modellkoeffizienten. Fiihrt man fir
alle vier Clusterbereiche im linken Plot von Abbildung 6.5 den Adaptionsprozess durch und tragt
man stellvertretend die adaptierten Modellkoeffizienten K. und K,. auf, Abbildung 6.6, ist auch hier
ein deutlicher Abfall bei kleinen Eingriffsbreiten a. zu erkennen. Die adaptierten Modellkoeffizienten
entsprechen inklusive des Verhaltnisses zueinander fiir ihre jeweilige Eingriffssituation (Bereiche
1 bis 4) typischen Literaturwerten, wodurch sie als physikalisch sinnvoll erachtet und somit auf
ihre Ubertragbarkeit auf neue Prozesssituationen untersucht werden kénnen. Bei kleinen Kraften
Uberwiegt der Reibkraftanteil, bei hdheren der Tangentialkraftanteil.
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Abbildung 6.6: Ubertragbarkeit des statischen Adaptionsverfahrens nach ALTINTAS
Transferability of the static adaptation method according to ALTINTAS
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Dazu werden die clusterbasiert adaptierten Modellkoeffizienten sowie die Uiber alle Cluster adaptierten
Modellkoeffizienten auf den Prozessbereich mit Zustelltiefe a,, von 1 mm und unter variierendem
a. Ubertragen und angewendet, Abbildung 6.6 rechter Plot. So ist der modellierte Verlauf fiir die
statische Prozesskraft F, dargestellt. Fiir kleinere a, nimmt der Reibanteil der Prozesskraft weiter
ab, sodass die Vorhersage der Prozesskréfte Uber die clusterbasiert adaptierten Koeffizienten einen
kleineren RMSE-Wert von 2,48 N im Vergleich zur gemessenen Prozesskraft aufweist als beim
Adaptieren Uber alle Cluster mit einem RMSE-Wert von 3,33 N.

Zusammenfassend unterstreicht dieses Ergebnis, dass das Prozesskraftmodell nach ALTINTAS
nicht alle physikalischen Einfliisse der kraft-beeinflussenden Werkzeug-Werkstlick-Interaktion ab-
bildet, wodurch die Ubertragbarkeit auf neue Prozesssituationen gering ist. Insgesamt fiihren die
ermittelten Modellkoeffizienten in den verschiedenen Untersuchungsszenarien bei Anwendung zur
Vorhersage der Prozesskrafte F,, und F',, pro identifiziertem Cluster zu &hnlichen RMSE-Werten bei
unterschiedlichen Koeffizientenwerten, die technologisch aufgrund der geringen Datenvielfalt in den
Signalkonstantbereichen nicht immer interpretierbar sind. Da im clusterbasierten Adaptionsverfahren
die Clustergrenzen die Datenvarianz fir den Adaptionsprozess vorgeben, besteht die Gefahr, dass
beim statischen Verfahren keine geeigneten Modellkoeffizienten ermittelt werden kdnnen, die eine ak-
zeptable Ubertragbarkeit auf ein anderes Cluster sowie vor allem innerhalb eines Clusters verringern.
Die Erhéhung der Eingangsdatenvarianz durch einen gréBeren Signalbetrachtungsbereich fiihrt zu
einer hdheren Wahrscheinlichkeit, dass realitdtsnahe Modellkoeffizienten gefunden werden, die zu
einer akzeptablen Ubertragbarkeit innerhalb des Clusters und damit zu einer stabilen Vorhersage der
Prozesskrafte flihren. Einerseits liegen Cluster mit geringer Datenvarianz (z. B. das Flankenfrdsen Nr.
2.1) vor, dass der RMSE-Wert zwischen Messung und Modell fir neue Cluster unabhéngig von den
ermittelten Modellkoeffizienten gering ist. Andererseits steigt die Ubertragbarkeit bei Anwendung des
Adaptionsprozesses fiir verschiedene Prozesssituationen mit erhdhter Datenvarianz nicht beliebig an,
da das Kraftmodell nach ALTINTAS nicht alle geltenden Zusammenhé&nge abbildet. Daraus rechtfertigt
sich ein clusterbasiertes Vorgehen beim Adaptionsprozess, wodurch viele lokal gliltige Kraftmodelle
Uber den Datenkontext generiert und wiederverwendet werden kdnnen. Durch dieses Vorgehen
besteht allerdings weiterhin das Risiko in nicht ausreichender Qualitat der Prozesskraftermittiung
bei Anwendung auf neue Prozesssituationen. Erst eine umfangreiche Modelldatenbank kann eine
Vielzahl an Prozesssituationen in der Prozesskraftvorhersage valide abdecken. Dabei wird zwischen
den generierten Einzelmodellen allerdings kein Wissen ausgetauscht, weshalb die Modellanwendung
und die damit einhergehende Modelllibertragbarkeit auf neue Prozesssituationen beschrankt sind.
Dennoch hat der automatisierte Adaptionsprozess sowie der damit verbundene Aufbau einer Modell-
datenbank Vorteile, da er bekannte physikalisch geltende Zusammenhange zwischen Prozesskraft
und Materialeingriff clusterbasiert absichert.

6.2 Entwicklung der lernenden, neuronalen Modellstruktur
Development of the learning neural model structure

Um die sich zeitlich verandernden Einfllisse in Bezug auf die Vielzahl an neuen Prozesssituatio-
nen zu verarbeiten, ist es notwendig, das in Clustern gespeicherte Modellwissen so zu verbinden,
dass Zusammenhange zwischen den einzelnen Clustern erlernt werden kénnen. Uber das cluster-
Ubergreifende Lernen kann das so generierte, neue Wissen Uber Prozesskraftverhalten in neuen
Prozesssituationen direkt genutzt werden. Dazu wird ein datenbasiertes Modell vom Typ C mit einer
fur die Methodik geeigneten Lernstruktur entworfen, das auf Basis historischer, clusterlibergrei-
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fender Fertigungsdaten gelernte Zusammenhange zur Anwendung auf neue Prozesssituationen
generalisieren kann. Im Anschluss wird die Integration der lernenden Modellstruktur in den hybriden
Gesamtansatz zur Prozesskraftvorhersage als Kombination der méglichen Einzelmodelltypen nach
dem methodischen Konzept aus Abbildung 4.1 erarbeitet. Dabei kann die lernende Struktur vom Typ
C zum einen als Modell zum Ausgleich des Fehlers des ALTINTAS-Kraftmodells angelernt werden,
welches fehlerhafte Vorhersagen des adaptierten Modells in bestimmten Situationen korrigiert. Zum
anderen kann ein paralleler Modelleinsatz beider Modelltypen B und C stattfinden, wobei Modelltyp
B als Absicherung fir den Lernprozess von Typ C dient. Zum Aufbau der lernenden, neuronalen
Gesamt-Modellstruktur werden die folgenden drei Schritte erarbeitet:

1. Klassifizierung der Lernaufgabe und Korrelationsanalyse (Kapitel 6.2.1)
2. Vorauswahl grundlegender Modellarchitekturen unter Restriktionen (Kapitel 6.2.2)
3. Entwicklung der Modellarchitektur (Typ C) und Integration in den Gesamtansatz (Kapitel 6.2.3)

Insgesamt dient das in Kapitel 6.2 zu entwickelnde methodische Vorgehen zur Teilbeantwortung
von Forschungsfrage 3, wie bisheriges Fertigungswissen in Form bekannter, empirischer Zusam-
menhange mit datenbasierten Modellen verknipft werden kann, um die Vorteile datengetriebener
Methoden bezliglich einer hdheren Generalisierungsfahigkeit zu unterstitzen. Die Suche nach ei-
ner geeigneten, datenbasierten Lernstruktur als Erweiterung bisheriger Modellierungsanséatze zur
Prozesskraftmodellierung basiert auf dem Prozess zur Auswahl eines geeigneten Ansatzes des
Maschinellen Lernens in Anlehnung an HE ET AL. mit Fokus auf der Feature-Erarbeitung sowie der
Modellgenerierung in den definierten Schritten 1 bis 4 [HE21].

6.2.1 Klassifizierung der Lernaufgabe und Korrelationsanalyse
Classification of the learning task and correlation analysis

Bei Prozesskréaften in der Frasbearbeitung handelt es sich um kontinuierlich messbare GréBen, die
Uber verschiedene sensorische Systeme erfasst werden kénnen, Kapitel 5.3. Das Lernziel besteht
darin, eine Beziehung zwischen den (teil-)unabhangigen Eingangsvariablen sowie den Prozesskréften
als abhéngige Ausgangsvariablen datenbasiert zu modellieren. Bei Erreichung des Lernziels kénnen
kontinuierlich messbare numerische Zielgré3en, wie die Prozesskréafte, aus den Datenmustern in
den Eingangsvariablen vorhergesagt werden, weshalb die Lernaufgabe eindeutig der Regression
zugeordnet werden kann, Kapitel 2.4.3.

Zur Klassifizierung der Lernmethode werden die zugrundeliegenden Daten im Detail betrachtet: Als
verfligbare Eingangsvariablen liegen alle in Kapitel 5 definierten Daten und Informationen zueinander
synchronisiert und kontextualisiert vor, Abbildung 6.7 oben links. Bei den gelabelten Daten auf
der Input- als auch auf der Outputseite des Modells handelt es sich um eine zeitliche Folge von
realen oder simulierten Messwerten. Folgen dieser Art werden als Zeitreihen definiert. Der Fokus
liegt daher in der Analyse der geordneten Folgen, mit dem Ziel, Reihenmuster in den historischen
Datenverlaufen zu erkennen und so zukinftige Verldufe zu ermitteln. Die Anordnung der Reihe und
damit die Merkmalsauspréagung ergibt sich in der Ermittlung von Prozesskraften weniger aus dem
Zeitablauf selbst, sondern durch den direkten sowie indirekten nichtlinearen Zusammenhang mit den
EingangsgréBen. Diese ergeben sich aus der modellbasierten (rot) und technologischen Datenver-
edelung (gelb) aus Kapitel 5, da sie die werkzeugbezogenen Einfllisse auf die Prozesskrafte dar-
stellen, die auf Grundlage der Literatur hergeleitet sind. Zusétzlich werden zur Ber(cksichtigung der
Werkzeug-Werkstiick-Kombination fiir den Simulationsbetrieb die ALTINTAS-Kraftmodellkoeffizienten



6 Lernender Ansatz zur Prozesskraftermittlung bei NC-Frédsprozessen 95

bzw. Materialkonstanten K. aus der Literatur beriicksichtigt. Insgesamt stehen nach Abbildung 6.7
18 potenzielle Eingangsdaten zur Prozesskraftvorhersage zur Verfligung.

Um den Zusammenhang zwischen den Eingangsvariablen sowie den vorherzusagenden, nume-
rischen GréBen in Form der Prozesskrafte F, und F, als Lésung des Regressionsproblems zu
erlernen, sind bekannte Zielwerte in Form der gemessenen Prozesskréfte erforderlich, Abbildung 6.7
oben rechts. Wenn diese Zielwerte auf der Ausgabeseite bekannt und den Eingangsdaten als sog.
Label zugeordnet sind, spricht man von Uberwachtem Lernen.

Achsgeschwindigkeiten vy, v, Kin. Transformation
Achsbeschleunigungen a,, a, WKs zvu TKS
GEiackeloly © Stat. Prozesskréfte
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EingriffsgréBen
Q, YQy ap @, P, Py, SPy
Materialkonstanten K.

EingangsgréRen AusgangsgréfRen

Kin. Transformation
TKS zu WKS

Abbildung 6.7: Verfigbare Eingangsdaten des lernenden Ansatzes (Typ C)
Available input data of the learning approach (type C)

Es ist ineffizient, sdmtliche vorliegenden Datenpunkte fiir ein KNN zu nutzen, da ein GroBteil der
Daten redundant ist oder Abhangigkeiten zueinander aufweist. Dies kann die Genauigkeit des Modells
beeintrachtigen, da Merkmale Uibergewichtet werden kénnen oder eine héhere Anzahl an Schichten
erfordern, was wiederum die Trainingszeit und den Umfang des benétigten Datensatzes erhéht. Der
damit verbundene Zusammenhang wird durch das Akaike-Informationskriterium beschrieben: Der
Regressionsfehler ist bei wenigen Parametern wegen unzureichender Informationen und bei vielen
wegen Overfitting hoch. Ein optimales Akaike-Informationskriterium wird bei einer mittleren Anzahl
an Parametern erreicht, was den besten Kompromiss zwischen Genauigkeit und Komplexitét darstellt
[SUZU11]. Die erhobenen, potenziellen EingangsgréBen, die zur Modellbildung werkzeugbezogen im
TKS dargestellt sind, kdnnen sowohl mdgliche Korrelationen zu den Ausgangsgréf3en, den werkzeug-
bezogenen Prozesskraften F), und F;, als auch untereinander aufweisen. Um diese Korrelationen im
Rahmen des typischen Versuchssetups zu untersuchen, werden die potenziellen, (teil-)Junabh&ngigen
EingangsgréBen sowie Ausgangsgréf3en Uber die filterbasierten Methoden in Form der PEARSON-
Korrelation sowie der partiellen Korrelation nach Suzuki in Bezug auf ihre Modelleignung analysiert
[SUZU11]. Bei der PEARSON-Korrelation ist das Ziel, eine erste quantifizierende Aussage Uber den
Grad und die Richtung der Beziehung zwischen den Variablen zu ermitteln. Das Ergebnis der Analyse
ist der PEARSON-Korrelationskoeffizient R mit Werten zwischen -1 und 1, wobei die Grenzwerte
jeweils eine perfekte positive oder negative lineare Beziehung, die Regressionsgrade mit Steigung 1
oder -1, reprasentieren. Der Wert 0 bedeutet, dass keine lineare Beziehung zwischen den GréBen
vorhanden ist. Allerdings kann eine nichtlineare Beziehung vorliegen. Daher wird folgendes Vorgehen
zur GréBeneliminierung angewendet:

Schritt 1: Durchfiihrung der PEARSON-Korrelation zwischen Eingangs- und Ausgangsgréf3en. Die
Auswahl von geeigneten EingangsgréBen findet nach dem folgenden Regelwerk statt. Die R-Werte
sind gering gewahlt, um mdgliche nichtlineare Beziehungen zwischen Ein- und Ausgangsgréen
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nicht zu eliminieren. Deren Modellbeitrag soll im Anschluss individuell Gber die Analyse des Kurven-
verlaufs in Form des Streudiagramms zwischen Eingangs- und Ausgangsgréf3e bewertet werden.
Ein weiterer Grund zur Betrachtung des Streudiagramms bei einem geringen R-Wert ist die teilweise
nicht normalverteilte Datengrundlage in den Versuchsdaten. Fir die Korrelationsberechnung nach
PEARSON wird jedoch eine Normalverteilung angenommen:

« R>0,25V R < —0,25: Beriicksichtigung der EingangsgroBe.

« R > 0,05V R < —0,05: Berlicksichtigung der EingangsgréB3e nach Analyse des Streudia-
gramms.

Schritt 2: Partielle Korrelation zum Messen des direkten Zusammenhangs zwischen zwei Eingangs-
gréBen, wahrend DrittgréBen konstant gehalten werden. Sie ist wichtig, um verzerrte Ergebnisse der
PEARSON-Korrelation zu vermeiden und verborgene Beziehungen in komplexen Datenséatzen praziser
zu identifizieren. Zur Eliminierung redundanter EingangsgréBen mit hohem Ahnlichkeitsgrad werden
nach Suzuki alle GréBen, die untereinander eine Korrelation gréBer als 2/,/p aufweisen, eliminiert,
wobei p die GréBenanzahl ist. Bei 18 EingangsgrdfBen liegt der Wert bei 0,47.

Fur die Korrelationsanalyse in Abbildung 6.8 gehen die Daten der vollstandigen Versuchsdurchlaufe
14, 15 und 16 im Werkzeugeingriff mit @, # 0 im TKS aus Kapitel 5.1 ein, sodass bei Leerfahrt
aufgezeichnete, nicht relevante Daten die Analyse nicht beeinflussen.

PEARSON-Korrelation

Partielle Korrelation
TH -

I | .
Vo & Ju oy Q & ¢ sp, Fy
VW a jv k N XQ a sp, Kc Fy W a v k N XQ a sp, Ke Fy

Abbildung 6.8: Ergebnisse der Korrelationsanalysen
Results of the correlation analyses

Insgesamt weisen die EingriffsgroBen Q.,, ap, ae, spu, spy, ¢, die Drehzahl N sowie der Hauptspin-
delstrom I, (M,,) nach PEARSON einen R-Wert groBer als 0,25 im Betrag in Bezug auf F, und
F, auf, weshalb diese GroBen nach Schritt 1 zur Modellbildung berticksichtigt werden, Abbildung
6.8 links. Da beim Zerspanen des einzelnen Materials AISi1MgMn in Versuch 14, 15 und 16 kaum
Werkzeugverschleif3 auftritt, konnen GroBen wie > @), oder K. kaum eine relevante Korrelation zu
den AusgangsgroBen aufweisen, weshalb ihr Einfluss zur Modellbildung erst an spaterer Stelle unter-
sucht wird. Weitere kinematische GroéBen wie vy, vy, a,, a, zeigen zumindest in einer Achse einen
geringen R-Wert Uber 0,05 im Betrag in Bezug auf F,, und F, auf. Daher muss das Streudiagramm
zwischen Ein- und AusgangsgréBen betrachtet werden, Abbildung 6.9.
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Die Vorschubgeschwindigkeit v,,, Plot oben links, wird auf Basis der gréBten Punktedichten im Streu-
diagramm gedeutet. Betrachtet man die Punkteanhdufungen von v, ist Folgendes zu erkennen: Ein
Einfluss auf F), ist bei einer Veranderung des Werts flr v,, auf Basis des Streudiagramms erkennbar.
So ist zu erkennen, dass die drei Versuchsreihen 14, 15 und 16 mit unterschiedlichen Vorschiben,
vgl. Tabelle 6.2, bei einem hoheren Vorschub zu einer héheren Kraft F,, fihren. Der Zusammenhang
ist jedoch nichtlinear, da ein héherer Wert fiir v,, auch zu einem kleineren Wert fir F), fihren kann.
Dies ist etwa der Fall, wenn sich die Eingriffssituation verandert. Dann kann die {iber den Umschlin-
gungswinkel ¢ schneidenpositionsbedingte Abhangigkeit der Schneidkraft zu einer Minimierung der
Vorschubkraft F, fihren, da sich die Kraftrichtungen gegenseitig aufheben, sobald die Eingriffsbreite
gréBer als d-/2 ist. Auch eine Minimierung der Schnitttiefe a,, bei héherem Vorschub kann zu
deutlich geringeren Kraften fiihren. Dadurch wird der R-Wert gering, dennoch liegt eine Abhangigkeit
von v, zu den Kréften vor. Dies gilt auch fir v,. Bei Betrachtung von a,,, Abbildung 6.9 rechts, ist kein
Einfluss auf die Prozesskraft zu erkennen. Gleiches gilt fir a,,, weshalb die Beschleunigung nicht
weiter betrachtet wird. Grund daflr ist die zumeist konstante Vorschubgeschwindigkeit wéhrend der
einzelnen Prozessoperationen. Aufgrund der nachgewiesenen Abh&ngigkeiten im Streudiagramm
werden daher auch diese Variablen fir die weitere Modellbildung betrachtet. Die kinematische
Rucktransformation in das WKS zur Betrachtung von v, bzw. F, hat dabei keinen Einfluss auf die
Korrelation zwischen den Modelleingangs- und -ausgangsgréfB3en.
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Abbildung 6.9: Analyse der Kurvenverlaufe zur Bewertung des Modellbeitrags
Analysis of the curves to evaluate the model contribution

Nach Durchfiihrung der partiellen Korrelation, Abbildung 6.8 rechts, liegen zwischen a,, und a. sowie
zwischen a,, bzw. a. und sp, R-Werte knapp tber 0,47 vor. Da der in Schritt 2 ermittelte Grenzwert
somit Giberschritten ist, missten a. und sp, entfallen, da a, den gréBten R-Wert in der PEARSON-
Korrelation aufweist. Da die Eingangsdaten prozess- und clusterbedingt auch Uber die gesamten
drei Versuchsreihen nicht normalverteilt sind, muss der definierte Grenzwert aus Schritt 2 jedoch
weicher betrachtet werden, da bestimmte Wertekombinationen zwischen den drei Variablen in den
vorhandenen Daten nicht enthalten sind, die eine Unabhéngigkeit beispielsweise zwischen a, und
a. beweisen. Aus physikalischer Sicht liegt diese Unabhangigkeit vor: Ein Kraftanstieg kann nach
ALTINTAS sowohl bei kleinen Schnitttiefen mit hoher Eingriffsbreite als auch umgekehrt auftreten.
Ebenso ist fir F,, ein Kraftabfall bei steigendem a. zu erwarten, der sich ebenfalls auf den R-Wert
auswirkt. Fur ein langerfristiges Lernen nahert sich die Gesamtdatenbasis einer breiteren Verteilung
an, weshalb im Rahmen der Modellbildung alle drei Variablen weiter betrachtet werden, um die
beschriebenen mdglichen Prozessfélle beim Lernen zu erfassen.
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Nach Ermittlung aller fir die Modellentwicklung relevanten Variablen werden diese in die folgenden
Datenkategorien eingeordnet, die in den nachfolgenden Modellbildungsphasen zum Einsatz kommen.
Je Modellbildungsphase wird dabei teils bewusst auf bestimmte Variablen, z. B. das kumulierte Zeit-
spanvolumen > Q,,, verzichtet, wenn ein Effekt wie Werkzeugverschleif3 innerhalb der betrachteten
Versuchsnummern nicht auftritt:

1. MessgréBen: NC-Signaldaten, die ausschlieBlich messtechnisch erfasst werden. lhre Nutzung
erfolgt ausschlieBlich im Live-Betrieb: M,

2. Fuhrungs- und MessgréBen: NC-Signaldaten, die durch die NC berechnet und gemessen
werden. lhre Nutzung kann in allen Betriebsarten, darunter die Simulation, erfolgen.

a) TechnologiegroéBen: v, v,, N

b) Eingriffs- und ModellgroBen: Q,, >~ Q., ap, Ge, &, Spu, Spv, Kic

6.2.2 Vorauswahl grundlegender Modellarchitekturen
Preselection of basic model architectures

Im Gegensatz zu den skalaren EingangsgréBen hat die Verwendung der 2D-Eingriffsbilder direk-
ten Einfluss auf die Wahl einer geeigneten Modellarchitektur. Der Hauptunterschied liegt in der
Dimensionalitét der Eingangsdatenformen. Da neben den skalaren Eingriffsdaten auch aus den
2D-Eingriffsbildern mit sp,, und sp,, bereits hochwertige, skalare Features ermittelt sind, die in einem
Zusammenhang mit der Prozesskraft stehen, wird keine zur 2D-Bildverarbeitung geeignete Modellar-
chitektur wie ein CNN benétigt, die diese Features als Muster in den Daten erst finden muss. Dadurch
fallt ein Nachteil von CNN mit der grof3en erforderlichen Datenmenge fir eine gute Modellleistung
weg. Da zur Lésung eines nichtlinearen Problems mit einer Vielzahl unbekannter Zusammenhénge
dennoch Modellarchitekturen notwendig sind, die zur Abbildung der Komplexitat der Aufgabe eine
hohe Anzahl an mdglichen Freiheitsgraden verfligen, wird auf ein tiefgehendes KNN (engl.: Deep
Neural Network; DNN) zurlickgegriffen. Denn das Erstellen komplexer Modelle konnte tber derartige
Netze abgebildet werden [GOOD16, S. 166].

Die Vorhersage von Prozesskréften in der Frasbearbeitung ist kein Zeitreihenproblem mit zeitlichem
Bezug zum vorherigen und nachfolgendem Signalverlauf wie z. B. bei Aktienkursen, weshalb der
Einsatz eines Recurrent Neural Network (RNN) als DNN ungeeignet ist. Denn RNN nutzen ihre
interne Ruckkopplung, um zeitliche Abhéngigkeiten in Daten zur Vorhersage zukiinftiger Zeitschritte
zu modellieren. Somit féllt die Wahl auf eine MLP-Struktur als DNN in der Feed-Forward-Struktur
ohne interne Riickkopplung.

Bei der Verwendung des MLP werden im Gegensatz zum CNN bereits ermittelte Features Gber
vorverarbeitete Rohdaten als Eingangsdaten der Kiinstlichen Neuronalen Struktur présentiert. Da
diese Features nicht Gber die Struktur sowie tiber eine hohe Datenbasis ermittelt werden missen, kon-
zentriert sich das MLP auf das Finden von Mustern sowie den damit verbundenen Zusammenh&ngen
zwischen einzelnen Features. Diese Funktionsweise zeichnet sich durch eine erhéhte Verarbei-
tungsgeschwindigkeit aus, indem der zweite Teil einer CNN-Struktur fokussiert wird, wo weniger
Freiheitsgrade zur Verfligung stehen. In der Folge sind geringere Datenmengen erforderlich, die eben-
falls zu einer guten Trainingsleistung flihren. Wie verschiedene Verdffentlichungen belegen, sind MLP
in Bezug auf ihre Vorhersage- und Generalisierungsfahigkeit bei bereits bekannten Features anderen
Modellen des Maschinellen Lernens tberlegen [TERC22]. Daher bildet die Grundlage fiir die Prozess-
kraftvorhersage bei Frasprozessen im Folgenden ein MLP-Referenzmodell.
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6.2.3 Herleitung der Basis-Modellarchitektur
Derivation of the base model architecture

Das MLP-Referenzmodell aus Kapitel 6.2.2 wird zur Bildung der Basis-Modellarchitektur in verschie-
denen Varianten im Detail anhand des in Kapitel 6.1 vorgeclusterten Versuchssetups aus Kapitel 4.1
untersucht, bewertet und optimiert. Bei der Konzipierung der Basis-Modellarchitektur wird die Entwick-
lung einer optimierten Modellstruktur mit einer méglichst hohen Ubertragbarkeit der Prozesskraftvor-
hersage bei neu erkannten Prozessclustern im Vergleich zum statischen Prozesskraftmodellansatz
nach ALTINTAS angestrebt. Die Entwicklung und Optimierung der Fahigkeit der Modelllibertragbarkeit
wird in drei Schritten durchgeflihrt. Bewertungsgrundlage ist der RMSE-Wert zwischen den verschie-
denen Modellanséatzen im Vergleich zu den gemessenen Prozesskréften:

» Schritt 1: Vergleich des adaptierten Prozesskraftmodells nach ALTINTAS (Typ B), des MLP-
Modells zur Prozesskraftermittiung (Typ C) und der gemessenen Prozesskrafte innerhalb
ausgewahlter Prozessdatencluster.

» Schritt 2: Vergleich des adaptierten Prozesskraftmodells nach ALTINTAS (Typ B), des MLP-
Modells zur Prozesskraftermittlung (Typ C) und der gemessenen Prozesskréfte fir neu identi-
fizierte Prozessdatencluster.

+ Schritt 3: Vergleich der Einzelmodellansatze (Typ B und Typ C) mit der Kombination beider
Ansatze zu einem lernenden, hybriden Gesamt-Prozesskraftmodellansatz.

Zur Optimierung der MLP-Basismodellstruktur werden neben der Untersuchung der konkreten
Eingangsdatenvektoren sowie der Integration von bestehendem Fertigungswissen auch Methoden
zur Modelloptimierung angewendet:

» Hyperparameter-Optimierung: Methode, die das MLP-Modell automatisch optimiert, indem
Architektur- und Hyperparameter durch den Einsatz der Bayes'schen Optimierung systematisch
angepasst werden, vgl. Anhang A.6.

« Integration mathematischer Algorithmen: Methode, bei der neuronale Netzwerkarchitektu-
ren gezielt an Stellen angepasst werden, die in der iterativen Modellerstellung zu Auffalligkeiten
gefiihrt haben, z. B. Integration der L1-Regularisierung, vgl. Anhang A.7.

Zu Beginn der Modellentwicklung werden die in Kapitel 4 eingefiihrten zwei Herausforderungen aufge-
griffen, konkret in Bezug auf die Datengrundlage aus dem Versuchssetup erlautert und auf der Basis
potenzielle Lésungen zur Bewaltigung der Herausforderungen prasentiert.

Herausforderung 1 - Heterogene und zeitabhéngige Datenverteilung | Nicht-lID-Daten (engl.:
Non Independent and Identically Distributed) sind Daten, die nicht unabhéngig und identisch verteilt
sind [CRIA21]. Der Begriff beschreibt eine Situation, in der Annahmen Uber die Verteilung der Daten
verletzt werden, die in vielen Methoden des Maschinellen Lernens vorausgesetzt sind. In vernetzten,
werkstattorientierten Fertigungssystemen mit gro3en, komplexen Datensatzen ist die Annahme von
1ID-Daten nicht immer zutreffend, da eine Vielzahl von lokalen Datenlieferanten existiert, die aufgrund
der Heterogenitat von Maschinen und Produkten zu individuellen, lokalen Datensatzen statt zu
zentralisierten Datensammlungen fihren. Diese Annahmen kénnen in solchen Fallen zu falschen
Schlussfolgerungen und ungenauen Modellen fithren, wodurch neue Methoden entwickelt werden
mussen, die diese komplexen Abhangigkeiten und nicht-homogenen Strukturen berlicksichtigen.
Innerhalb dieser Arbeit werden lokale Datenséatze in den automatisch gebildeten Datenclustern
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abgebildet, die sich durch verschiedene Kombinationen von Auftrag, Material, Werkzeug, Maschine
und Prozesssituationen unterscheiden, Kapitel 6.1.1.

Um die innerhalb des Versuchssetups auftretenden Datenverteilungen einiger in Kapitel 5 aufgefihr-
ten Daten zu ermitteln, zeigt Abbildung 6.10 stellvertretend die normierte Wahrscheinlichkeitsver-
teilung fir die Variablen a,, und a.. Es zeigt sich, dass keine klassische GauB3-Verteilung vorliegt,
sondern dass sich die Daten in bestimmten "Ballungszentren” haufen, gekennzeichnet durch hohe
Balken. Zwischen diesen Zentren fehlen teils Daten, was das Training eines ML-Modells erschwert
und dessen Generalisierungsfahigkeit gefahrdet. Diese Verteilung entsteht, weil die Variablenwerte
auf der einzelnen Werkzeugmaschine durch die zu fertigenden Auftrage sowie die damit verbundenen
Prozesse hin zu den einzelnen Prozesssituationen bestimmt werden. So sind beispielsweise die
Schnitttiefe a,, pro Datencluster durch die CAM-Programmierung vorgegeben und unterliegen keinen
kontinuierlichen Veranderungen. Auch bei einer kontinuierlichen Veréanderung von Variablen, z. B. die
Schnittbreite a. beim Fertigen der Schrage, zeigt sich keine klassische GauB3-Verteilung. Diese wird
in den Ubrigen Operationen mit einem konstanten Wert versehen, wodurch dieser nur geringfiigig
schwankt und zu einer Haufigkeitsansammlung von «. fiir den voreingestellten Wert fiihrt. Abbildung
6.10 zeigt diese heterogene Verteilung flr eine vollstandige Versuchsnummer und kennzeichnet
Wahrscheinlichkeitsverteilungen fur gebildete Cluster.
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Abbildung 6.10: Datenverteilung der aufgezeichneten Daten fir eine Versuchsnummer
Data distribution of the recorded data for an experiment number

Zur Einordnung und zum Umgang mit den dargestellten Datenverteilungen wird flir die ausgewéahlten
Variablen die mathematische Klassifizierung in Anlehnung an CRIADO ET AL. durchgefiihrt [CRIA21]:
Die Heterogenitat von Daten wird fir ML-Anwendungen auf Basis der lokalbedingten Dezentralitat
von zwei Orten L; und Ly sowie der zeitlichen Veranderung in den Daten zu zwei verschiedenen
Zeitpunkten ¢; und ¢ eingeteilt. Daher ist auch die Rede von raumlicher und zeitlicher Heterogenitat.
Die lokalbedingte Dezentralitat bezieht sich auf den Standort des Datenlieferanten und somit im
ersten Schritt auf die jeweilige Werkzeugmaschine. Da das Versuchssetup mit der HF3500 auf einer
einzelnen Werkzeugmaschine durchgefiihrt wird, liegt lediglich ein einzelner, lokaler Datenlieferant
vor. Fokussiert man darlber hinaus die Definition des Datenclusters aus Kapitel 6.1.1, so kann dieser
als abgeschlossener, lokaler Datenlieferant i« mit definierter Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir einen
identifizierten Prozessbereich auf dem zu fertigenden Werkstlick angesehen und somit der rdumlichen
Heterogenitat zugeordnet werden. Die verschiedenen Cluster als Datenlieferanten entstehen nicht
parallel, sondern erst mit der Zeit. In &hnlichen Prozesssituationen, z. B. beim erneuten Fertigen
des Bauteils, kann sich die aufgefiihrte Datenverteilung Uber der Zeit veréandern, da Effekte, wie z.
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B. zunehmender Werkzeugverschleif3, eintreten kénnen. Diese zeitliche Verteilungsdnderung beim
gleichen Cluster gehért somit in die Gruppe der zeitlichen Heterogenitat.

Fir die Charakterisierung der vorliegenden Nicht-1ID-Daten in Bezug auf beide Kategorien werden
die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Daten verschiedener, clusterbasierter Datenlieferanten Giber
der Zeit naher betrachtet: Ein clusterbasierter Datenlieferant i € N¢; ist ein Teil der Menge von
N¢y = {1, ...,n} Datenlieferanten. Jeder Datenlieferant liefert dabei einen Eingangsmerkmalsvektor
m sowie einen gelabelten Zielvektor o innerhalb einer Stichprobe in der Form D € M x O. Mit
der Zeit sammelt jeder Datenlieferant i aus einer Menge an Stichproben eine Datenmenge mit den
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen Dzm (m) und Dl[t](m, 0) zum Zeitpunkt ¢. Die Kriterien der raumlichen
und zeitlichen Heterogenitét sind erflllt, wenn die folgenden Bedingungen fir die Datenlieferanten i
und j zu verschiedenen Zeitpunkten ¢ nach Gleichung 6.16 bis 6.17 gelten.

D (m) # DI (m) (6.16)

D;L] (m,o0) # D£L+k] (m,0) (6.17)

Jeder Datenlieferant i steht stellvertretend fir eine neue Prozesssituation mit dem Inputvektor m.
Uber die bereits eingefiihrte Clustering-Methodik unterscheidet sich jeder neu erkannte Cluster in der
Datenwahrscheinlichkeitsverteilung und Gleichung 6.16. Betrachtet man den Zielausgabevektor o,
so ist festzuhalten, dass zur Prozesskraftvorhersage nicht alle notwendigen Einflisse und die damit
verbundenen Daten bekannt oder messbar sind, z. B. héhere Prozesskrafte durch nicht erfassten
Werkzeugverschlei. Aus diesem Grund kann es vorkommen, dass der gleiche Inputvektor m zu
verschiedenen Zielausgaben o flihrt, weshalb in der realen Produktionsumgebung auch Gleichung
6.17 relevant wird. Diese Bedingung wird tber die Clustering-Methodik nicht abgebildet, da nur die
Verteilung des Eingangsvektors m betrachtet wird. Sind in den Eingangsdaten die erforderlichen
Einflisse auf die ZielgréBe Prozesskraft nicht enthalten, so entsteht kein neues Cluster und Gleichung
6.17 wird nicht geprift. Um den Umgang in dieser Situation zu bewerten, betrachtet man die
Modellierungsseite: Ein ML-Modell ist definitionsgeman eine Abbildung F' : M — O, die jeder
mdglichen Eingabe einen Wert zuordnet. Zur Vorhersage von Prozesskréaften kdnnen verschiedene
Eingaben aufgrund des nichtlinearen Zusammenhangs zur gleichen Ausgabe fiihren, jedoch in der
Theorie nicht umgekehrt die gleichen Eingaben zu verschiedenen Ausgaben. Allerdings liegt dieser
Fall, wie oben beschrieben, in der Praxis vor. Fiihrt man unter diesen Randbedingungen in der Folge
ein einziges globales Modell ein, so besteht die Problematik, nicht alle Verhaltensweisen abbilden zu
kdnnen, da das Modell nicht in der Lage ist, unterschiedliche Vorhersagen fiir dieselben Eingabedaten
zu treffen.

Aus diesem Grund muss fiir die weitere Untersuchung die zeitliche Veranderung sowohl der Input-
als auch Outputdaten nach Gleichung 6.17 als Datengrundlage firr den lernenden Ansatz fokussiert
werden. Diese Veranderung tritt vorwiegend durch neue Prozesssituationen als Lernaufgabe Uber die
Zeit kontinuierlich auf. In Bezug auf die zeitliche Veranderung bei gleicher Prozesssituation spricht
man auch von einem Drift innerhalb der Datenwahrscheinlichkeitsverteilung DI+ (1, o) bedingt
durch die Zeit. In Bezug auf die datenbasierten Ansétze spielt der Drift wie schon in Kapitel 6.1
eine wichtige Rolle bei der Auslegung des ML-Modells, weshalb die Clustering-Methodik aus Kapitel
6.1.1 zur Detektierung von Datendrifts auch bei den Zieldaten o zur automatischen Ermittlung von
Datenclustern nach Gleichung 6.17 angewendet wird. Neu ermittelte Cluster durch eine Veranderung
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im Zieldatenvektor o werden dem gleichen Datenlieferanten i zugeordnet, Uber den neuen Zeitstempel
t 4+ k kann somit der bezogen auf die Eingangsdaten gleiche Cluster mit Bezug zueinander unterteilt
und somit separat betrachtet werden. Aufgrund dieser beiden Falle im Clustering kdnnen nach
CRIADO ET AL. die folgenden zwei Anséatze bei der Konzipierung des ML-Modells ausgewahlt
werden:

« Fall 1 (Gleichung 6.16): Lésungen zur Bewaltigung der Heterogenitat in den Eingangsdaten m
sind Regularisierungslernmethoden nach [MALL17; MASA20; RUSU16] sowie speicherbasierte
Lernmethoden nach [HE19; MALL18; SERR18; YOON17]. Diese Methoden stammen aus dem
Bereich des kontinuierlichen Lernens (engl.: Continuous Learning; CL) mit Nicht-IID-Daten und
haben das Ziel, gelerntes und gespeichertes Modellwissen auf Basis der bisher gelieferten
Daten unter der Verarbeitung neuer Daten zu sichern. Sie sollen neue Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen, die mit der Zeit ¢ entstehen, im Verhaltnis zur bereits gelernten Verteilung verarbeiten,
sodass mit der Zeit eine breite Normalverteilung entsteht, wodurch die Modellibertragbarkeit
steigen soll.

Fall 2 (Gleichung 6.17): Losungen zur Bewaltigung der Heterogenitat in den Zieldaten o
bei gleichen Eingangsdaten ist die Separation eines gleichen Clusters in zwei Cluster mit
unterschiedlichen Zeitstempeln. Als Lernmethoden kénnen die gleichen Algorithmen wie in Fall
1 verwendet werden, allerdings miissen die Einflisse auf die Unterschiede in der Prozesskraft
bei einer gleichen Prozesssituation in den Eingangsdaten berlicksichtigt werden. Ist das nicht
der Fall, wird ein fehlerhaftes Modell trainiert. Kénnen die Einfllisse in den Eingangsdaten
durch neue Variablen abgebildet werden, kann Fall 2 wie Fall 1 behandelt werden, ansonsten
ist das Cluster zum Zeitpunkt ¢ + k nicht Teil des kontinuierlichen Trainings.

Somit hat die Einfiihrung der clusterbasierten Datenlieferanten aufgrund der raumlichen und zeitlichen
Heterogenitat das Ziel, Wissen datenbasiert und kontinuierlich mithilfe ausgewé&hlter Konzipierungsan-
sétze in der Kinstlichen Neuronalen Struktur zur langfristigen Steigerung der Modelllibertragbarkeit
zu speichern und spielt eine zentrale Rolle im kontinuierlichen Lernprozess.

Herausforderung 2 - Geringe Extrapolationsfahigkeit und Erklarbarkeit | Das automatische
Erkennen und Abgrenzen prozesstechnisch nachvollziehbarer Prozessdatencluster, Kapitel 6.1.1, ist
abhangig von den gewéhlten Einstellungen der Clustering-Algorithmen wie der Dimensionsreduktion
nach UMAP. Beim clusterbasierten Lernprozess des spateren ML-Modells hat die Ausbildungsart
von Prozessdatenclustern einen entscheidenden Einfluss auf die Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Daten innerhalb des Clusters. Ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Daten innerhalb des Clus-
ters gering und wird das angestrebte ML-Modell im Anschluss clusterbasiert trainiert, so weist das
trainierte Modell keine hohe Extrapolationsfahigkeit auf: Begriindet werden kann dies im Lernen
des KNN von Daten, die nahezu konstant, also eine geringe Verteilung aufweisen, wodurch das
KNN einen Zustand lernt und bei geringftigiger Abweichung bereits auf Basis des Zustandspunktes
extrapolieren muss. Auch beim angestrebten clusterbasierten, kontinuierlichen Lernen besteht die
Gefahr, dass clusterbasiert eine Anreihung von Zustanden erlernt wird, die ebenfalls keine hohe
Extrapolationsfahigkeit aufweist. Ziel ist es daher, valide Zusammenhange aus den Daten durch eine
Mindestdatenverteilung in der Trainingsdatenbasis zu erlernen. Das KNN muss beféhigt werden,
clusterbasiert mit einer Mindestdatenverteilung zu lernen, um generalisieren zu kénnen, weshalb
das in Kapitel 6.1.1 eingefiihrte Prozessdatenclustering so eingestellt ist, dass erkennbare Prozess-
operationen und keine Konstantbereiche automatisch detektiert werden, z. B. griiner Cluster flr die
Operationen 1.2, 2.2 und 5.2 in Abbildung 6.3.
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Der Einsatz von MLP als Basis-Modellarchitektur unterliegt zudem der Herausforderung einer gerin-
gen Transparenz Uber die eigene Erklarbarkeit, besonders bei geringen Datenmengen. Gerade der
hier in Betracht gezogene Ansatz des Deep Learnings wird haufig als undurchsichtiges System be-
trachtet, welches nach JOHNER schwer flir den Menschen in seinen Entscheidungen zu interpretieren
ist [JOHN22]. Die Erklarbarkeit des ML-Modells kann Uber spezielle Kausalitats-Analysefunktionen
bewertet werden. Zur Gruppe von erklarbarer Kl (engl.: Explainable Al) gehéren Algorithmen wie das
bereits eingeflihrte Shapley Values bzw. SHapley Additive exPlanations SHAP, Permutation Feature
Importance, Local Interpretable Model-agnostic Explanations LIME, Layer-wise Relevance Propa-
gation LRP oder das Gradient-Weighted Class Activation Mapping gradCAM. Diesen Algorithmen
ist gemein, dass sie die Vorhersage fir einzelne sowie mehrere Datenpunkte quantifizieren kénnen,
wodurch der Anwender eine Erklarung fir die getroffene Vorhersage bekommt und bewerten kann, ob
dieser Zusammenhang richtig ist. Nicht herausgefunden werden kann, ob ein korrekter Zusammen-
hang im Trainingsprozess durch das ML-Modell gefunden wird, durch den menschlichen Anwender
jedoch nicht interpretiert werden kann, wenn es sich um einen bisher unbekannten Zusammenhang
handelt. Eine detaillierte Betrachtung erfolgt in Kapitel 6.4. Als zusatzliches Maf3 zur Abbildung der
Vertrauenswiirdigkeit des ML-Modells wird ein Vertrauensintervall eingefiihrt, wodurch eine Sicherheit
des ML-Modells fiir eine getroffene Vorhersage angegeben wird. Eine Verbesserung der Nachvoll-
ziehbarkeit wird dadurch nicht direkt erreicht, da auch bei Angabe einer hohen Vorhersagesicherheit
des ML-Modells der maschinell analysierte Zusammenhang in den Daten falsch sein kann. Ganzlich
unsichere Vorhersagen kénnen allerdings identifiziert und verarbeitet werden. Aus den Herausforde-
rungen leiten sich die folgenden drei Anforderungen an die zu entwickelnde Modell-Basisarchitektur
ab, wovon die erste bereits in Kapitel 6.1.1 geldst wird.

« Anforderung 1: Das automatisierte Prozessdatenclustering wird mit dem Ziel eingestellt, nach-
vollziehbare Prozessdatencluster mit hinreichend guter Verteilung der Input- und Outputdaten
flr das spétere Training zu erhalten, Kapitel 6.1.

» Anforderung 2: Entwicklung einer Modell-Basisarchitektur, die neues Wissen bei kontinuierlich
entstehenden Datenclustern verarbeiten kann, wodurch die Extrapolationsfahigkeit auch bei
anfangs geringen Datenmengen mit der Zeit steigt, Kapitel 6.2 und 6.3.

» Anforderung 3: Lésungen zur Abbildung des Vorhersagevertrauens und der Erklarbarkeit des
lernenden Modellansatzes, Kapitel 6.2 und 6.4.

Entwickeln der Modell-Basisarchitektur | Da Anforderung 1 in Kapitel 6.1.1 behandelt wird,
steht im Folgenden Anforderung 2 im Fokus mit dem Ziel, die grundlegende Basis-Modellstruktur mit
Elementen und Methoden zu erweitern, die in der Lage sind, die clusterbasierten und heterogenen
Datenverteilungen Uber der Zeit ¢ zu verarbeiten. Denn auch die grundlegende Modellarchitektur
vor einem kontinuierlichen Training muss so entworfen werden, dass diese Zusammenhange beim
Training Uber strukturelle Auslegungen ausreichend generalisieren kann. Im ersten Schritt wird
dazu die MLP-Referenzarchitektur mit den folgenden Hyperparametern gewahlt, Tabelle 6.1. Diese
MLP-Referenzarchitektur wird dann schrittweise anhand verschiedener Trainingsszenarien innerhalb
des Versuchssetups bewertet und angepasst, mit dem Ziel, die Modellstruktur zu optimieren. Die
angegebenen Werte sind demnach in Veréffentlichungen wiederkehrende Grenzwerte, innerhalb
denen ein Modelloptimum gefunden werden soll [TERC22].
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Tabelle 6.1: Mogliche Hyperparameter der MLP-Referenzarchitektur

Parameter Werte

Anzahl an verdeckten Schichten [2; 4]

Anzahl Neuronen pro Schicht [32;512]

Batch-GroBe [16; 256]

Aktivierungsfunktionen [ReLU; Tanh; Sigmoid] [Linear (Output)]
Lernrate [0,05; 0,001]

Optimierer [ADAM; SGD]

Das experimentelle Setup zur Modellbildung fokussiert die Versuchsnummern 14, 15 und 16 des in
verschiedenen Varianten gefertigten Versuchsbauteils, Kapitel 4.1, mit den Prozessparameterauspra-
gungen in Tabelle 6.2. Fiir die drei Versuchsnummern wird zur Entwicklung des MLP-Netzes ein neues
Clustering nach Kapitel 6.1 durchgefihrt, welches zu ahnlichen Clusterbereichen wie in Abbildung
6.3 kommt. Pro Versuchsnummer andert sich der eingestellte Vorschub an der Maschine, dennoch
bilden sich operationsbezogen gleiche Prozessdatencluster aus. Beispielsweise ist das erste Cluster
auch fir die Versuchsnummern 14, 15 und 16 die Operation 1.1 (Schruppen Flanke 1) und gilt fiir alle
Vorschub-Override-Einstellungen, da die Datenverteilungen nicht grof3 im Vergleich zu den anderen
Clustergruppen abweichen. Angesichts dessen reicht die Versuchsanzahl zur MLP-Entwicklung aus
und kann auf die spateren, ahnlichen Anwendungsfélle bertragen werden.

Tabelle 6.2: Prozessparameterauspragungen des Versuchsbauteils zur Modellentwicklung

Versuchsnummer 14 15 16
Vorschub-Override [%] 100 120 80
Material AISitMgMn AISi1TMgMn AISitMgMn

Der gesamte Datensatz in Form der Merkmalsinputvektoren m;,, .4 ohne die ZielgréBen F, I, und
F, ist mit seinen einzelnen Eintrdgen k bereits nach Gleichung 6.3 auf den Bereich [-1, 1] stan-
dardisiert. Die Z-Standardisierung der Eingabedaten fiihrt zu einer &hnlichen Skala und Verteilung,
wodurch das MLP-Modell alle Eingangsdaten gleichermaBen beriicksichtigt. Unterschiedliche Skalen
fihren dazu, dass bestimmte Gewichte des MLP unverhéltnismafig wichtig werden, wahrend andere
vernachléssigt werden, wodurch keine gute Generalisierung erreicht werden kann. Betrachtet werden
dartber hinaus nur Eingangsdatenbereiche mit @, > 0, sodass Leerfahrtanteile ohne Eingriff nicht
berlcksichtigt werden. Nach der Normalisierung wird der teil-normalisierte Gesamtdatensatz in 70 %
Trainings- und in 30 % Testdaten aufgeteilt. Die im Folgenden durchgefiihrten Trainings im Kontext
der Modellbildung finden in mehreren Epochen bis zur flinffach aufeinanderfolgenden Unterschrei-
tung des Gradienten V£ von 0,2 N statt. Dariiber hinaus wird der jeweilige Trainingsdatensatz in
Batches mit einer noch zu ermittelnden Gré3e von Datenpunkten unterteilt. Nach jedem Batch wird
V F ermittelt und es werden die Modellgewichte angepasst. Die vor dem Hyperparameter-Tuning
gewabhlte Batch-GréBe von 128 ist ein Kompromiss, indem sie zum einen ein schnelleres Updaten
des Gradienten und zum anderen ein stochastisches Lernen durch die zufallig gewéhlte Datenteil-
menge ermdglicht, wodurch das Modell besser generalisieren kann. Die Daten-Batches werden
innerhalb und Gbergreifend vermischt. Die Testdaten werden zur Erhebung des RMSE und somit zur
Modellbewertung genutzt. Im Folgenden werden aufeinander aufbauende Modellbildungsphasen zur
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Untersuchung der MLP-Architektur zur Vorhersage von F;, und I, aufgrund der hohen Bedeutung
im 3D-Frasprozess durchlaufen, die verschiedene Untersuchungsschwerpunkte zur ganzheitlichen
Modellbildung fokussieren. Referenzen bilden dabei zum einen die gemessenen Prozesskrafte sowie
die statische Adaption des Kraftmodells nach ALTINTAS.

Modellbildungsphase 1 - Training Uber gleiche Prozessdatencluster | Phase 1 fokussiert
einzelne Prozessdatencluster Uber die drei Versuchsnummern 14, 15 und 16. Fr jedes identifizierte
Prozessdatencluster iber mehrere Versuche wird ein einzelnes MLP-Modell trainiert und sowohl auf
das Cluster selbst als auch auf alle weiteren getestet. Als Inputdaten werden bestimmte in Kapitel
6.2.1 extrahierten Inputvariablen verwendet:

1. TechnologiegroBen: v, v,
2. Eingriffs- und ModellgréBen: Q,, ap, ac, ¢, spu, spy

Zum Vergleich wird fiir die dem jeweils gleichen Cluster zugeordneten Daten der statische Adaptions-
prozess fiir das ALTINTAS-Modell clusterbasiert durchgefiihrt. Abbildung 6.11 zeigt die Ergebnisse
des Trainings des MLP-Modells, des Adaptionsprozesses des ALTINTAS-Modells fiir das in Versuch
14 und 15 identifizierte Cluster 1 sowie deren Anwendung auf das noch unbekannte Cluster 1 in
Versuchsnummer 16 fiir F, und F, im Vergleich zur gemessenen Prozesskraft. Cluster 1 (Flanken-
schruppen 2.1) weist unabhangig vom Vorschub-Override fiir alle betrachteten Versuchsnummern
durch den konstanten Eingriff konstant ausbildende Prozessverhaltnisse in Bezug auf den Kraftverlauf
auf, wodurch die Wahrscheinlichkeitsverteilung D(m, o) innerhalb des Clusters gering ist. Dennoch
reicht diese Verteilung aus, die Extrapolationsféhigkeit innerhalb des Clusters bei Anwendung beider
Modelle auf das gleiche Cluster 1 fiir Versuchsnummer 16 mit 80 % Vorschub-Override nachzuweisen.
Konkret trainiert und adaptiert sind beide Modelle fir Cluster 1 flir Versuch 14 und 15, angewendet
zur Vorhersage auf das ahnliche, aber noch unbekannte Cluster 1 bei Versuchsnummer 16. Hier
zeigt das MLP-Modell in den RMSE-Werten mit einem RMSE von 10,7 N in X-Richtung und 3,5 N
in Y-Richtung in Bezug auf Versuch 16 eine héhere Modellgiite im Vergleich zum ALTINTAS-Modell,
wodurch bereits eine bessere Extrapolationsfahigkeit des MLP-Modells innerhalb des Trainingsclus-
ters bei Anwendung auf &hnliche Cluster nachgewiesen werden kann. Diese Beobachtung kann auf
die geringe Anderung in den clusterbasierten Datenmustern zuriickgefiihrt werden (Senkung des
Vorschubs auf 80 % gegenuber Versuchsnummer 14, Tabelle 6.2). Die Trainingsdatenmenge reicht
demnach aus, um auf &hnliche, aber neue Falle extrapolieren zu kdnnen.
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Abbildung 6.11: Modellierte Kraftverlaufe fiir Versuch 14, 15 und 16 fr Cluster 1 (Nr. 2.1)
Modeled force curves for test 14, 15 and 16 for cluster 1 (No. 2.1)



106 6 Lernender Ansatz zur Prozesskraftermittlung bei NC-Frédsprozessen

Die Extrapolationsféhigkeit des MLP-Modells kann durch das Beispiel nur bei Anwendung innerhalb
des Clusters bzw. auf ahnliche Cluster nachgewiesen werden. Wendet man die Untersuchung auf
die weiteren Cluster an, so sind &hnliche Ergebnisse in Bezug auf das Extrapolationsverhalten zu
erwarten, Tabelle 6.3. Bei Anwendung auf gleiche Cluster Uber die betrachteten Versuche 14, 15 und
auch die bisher unbekannte Nummer 16 weist das MLP-Modell einen niedrigeren RMSE fiir F, und
F, im Vergleich zum ALTINTAS-Modell vor. Wendet man die Modelle allerdings auf weitere Cluster
an, so zeigt das MLP-Modell im Vergleich zum ALTINTAS-Modell keine signifikante Verbesserung
in Form des RMSE (Uber alle Cluster Uber alle Versuchsnummern. Teils liefert das MLP-Modell
sogar eine deutliche schlechtere Gesamt-Modellgiite, z. B. beim Training auf die durch HDBSCAN
zusammengefassten Cluster 3 und 4. Auch nach dem Hyperparametertuning des MLP-Modells liefert
es lediglich bei Anwendung innerhalb des Clusters fiir alle drei abgebildeten Trainingsszenarien (TS)
bessere Vorhersagen als das ALTINTAS-Kraftmodell.

Tabelle 6.3: Modellparameter und Bewertungsmetriken fir Phase 1

Modell TS Cluster Modellparameter RMSE Cluster [N] RMSE ges. [N]
MLP 1 1 3 x (319, 321, 512) | Aktivierung: ReLU ~ X: 8,1 Y: 3,1 X:519VY:41,1
ALTINTAS 1 1 - X:19,6 Y: 13,4 X:41,5Y:36,9
MLP 2 3u. 4 3 x (319, 321, 512) | Aktivierung: ReLU  X: 4,4 Y: 5,0 X:201 Y:238,5
ALTINTAS 2 3u.4 - X:6,4Y:7.2 X:46,0 Y: 40,8
MLP 3 8 3 x (319, 321, 512) | Aktivierung: ReLU  X: 15,7 Y: 18,0 X:40,3 Y:41,8
ALTINTAS 3 8 - X:47,7Y: 42,9 X:43,5Y:40,1

Betrachtet man den Gesamt-RMSE des MLP-Modells clusterbasiert tber alle Versuche, so zeigt
Abbildung 6.12 sowohl Gber das RMSE-Balkendiagramm als auch tber den beispielhaften Kraftverlauf
von F, dass auch andere, nicht im Training des MLP-Modells enthaltene Cluster teilweise bessere
Kraftvorhersagen als das ALTINTAS-Modell liefern.
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Abbildung 6.12: Trainingsergebnisse und modellierte Kraftverlaufe fiir Versuch 15 tber alle Cluster
Training results and modeled force curves for experiment 15 across all clusters
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Dargestellt ist der Kraftverlauf fir Versuch 15, Training und Adaptionsprozess wurden ebenfalls fir
die Versuche 14 und 15 fir Cluster 1 durchgefiihrt. Beispielsweise ist der RMSE fir die Cluster 9
(Rechtecktaschen-Schlichten Nr. 5.2) und 11 (Kreistaschen-Schlichten Nr. 6.2) niedriger trotz eines
insgesamt hdheren Gesamt-RMSE von 51.9 N fir F,. Beide Clusternummern &hneln den Eingriffs-
bedingungen von Clusternummer 1 trotz Bahnrichtungs&nderungen wie beim Kreistaschenschlichten.
Bezogen auf die Transformation in das TKS sieht das Werkzeug keinen Unterschied beim Eingriff,
auch wenn es eine Gerade oder eine Kurve abfahrt. Lediglich die Kraftverldaufe in X- und Y-Richtung
unterscheiden sich, was jedoch rein Uiber die kinematischen Zusammenhange begriindet ist. Der in
Kapitel 5.3 eingeflihrte Werkzeugbezug in Form der Transformation in das TKS zeigt somit bereits
in diesem Beispiel erste Potenziale. Zum Nachweis der Extrapolationsféhigkeit des MLP-Modells
muss im nachsten Schritt die clusterlibergreifende Betrachtung in Form des Trainings gewéhrleistet
werden, damit das lernende MLP-Modell seine Vorteile gegentiber den konventionellen Ansétzen
ausspielen kann.

Modellbildungsphase 2 - Training mit verschiedenen Datenkategorien | Neben der cluster-
basierten Betrachtung in Bezug auf Training bzw. Adaption muss selbst bei einem erfolgreichen
MLP-Hyperparametertuning der Einfluss der Modelleingangsdaten auf die Modellqualitat untersucht
werden. Das Finden geeigneter Modelleingangsdaten kann die notwendige Trainingsdatenmenge
deutlich reduzieren. Kapitel 5 definiert alle zur Verfligung stehenden Daten. Die gréBte Relevanz
in Form mdglicher Korrelationen zwischen Input- und Zieldaten beschreibt Kapitel 6.2.1 und ordnet
dariiber hinaus die Variablen in Datenkategorien ein. Die Ergebnisse der Korrelationsanalyse weisen
lediglich auf Tendenzen hin, weshalb in Phase 2 die Inputdaten in Bezug auf die in Abbildung 6.7
dargestellten Datenkategorien kombiniert und so im Detail, hier fir Versuch 14, untersucht werden.
Zur Untersuchung wird flr alle Kombinationen das gleiche Trainingsszenario wie im vorherigen
Abschnitt gewahlt: Das Training des MLP-Modells wird willk{rlich fur die Clusternummern 1, 2, 3,5, 8
und 10 durchgefiihrt (70 % Trainings-, 30 % Testdaten). Als Modellparameter werden die in Tabelle
6.3 ermittelten Modellparameter verwendet.

Tabelle 6.4: Bewertungsmetriken fir Phase 2

Modell Datenkategorie Inputdaten RMSE ges. [N]
MLP 2a Uy Vyy N X:58,7 Y: 45,3
MLP 1,2a Vy, Vo, N, Mgy X:21,3Y: 14,6
MLP 2a, 2b Qu, Gp, ey Gy SDus SPus Vuy Vo, N X:145Y:19,3
MLP 1,2a, 2b Qu, p, Gy D, SPus SPu, Vu, Vo, N, Mg, X:12,3Y:18,2

Angewendet wird das trainierte MLP-Modell im Anschluss auf alle Clusternummern, darunter die
dem Training vorenthaltenen Cluster 4, 6, 9 und 11. Tabelle 6.4 zeigt den RMSE der verschiedenen
Kombinationen, ermittelt auf alle Clusternummern. Es kann eine deutliche Verbesserung der Modell-
qualitét des MLP unter Verwendung der EingriffsgroBen (Kategorie 2b) gezeigt werden. Eine weitere
Steigerung kommt durch die Verwendung des Drehmomentsollwerts A/,,. Da die NC diese GroBe
aus einer MessgroBe ermittelt, kann sie nur im Live-Betrieb und nicht fiir die a-priori Simulationen zur
Prozesskraftvorhersage genutzt werden. Abbildung 6.13 zeigt zum Vergleich die Vorhersagen fir
F, fUr die Kombinationen 2a sowie 2a + 2b. Die letztere Kombination weist einen deutlich besseren
Gesamt-RMSE auf. Betrachtet man den Kurvenverlauf, gilt das auch fir die bisher als unbekannt
eingestuften Cluster 4, 6, 9 und 11.
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Abbildung 6.13: Kraftverlaufe verschiedener, kombinierter Datenkategorien bei Versuch 14
Force curves of different, combined data categories in test 14

Modellbildungsphase 3 - Training liber verschiedene Prozessdatencluster | Phase 2 weist
bereits eine erhdhte Modelllibertragbarkeit bei Anwendung auf neue Cluster unter Verwendung der
EingriffsgroBen (Kategorie 2b) auf. Die verbesserte Modelllibertragbarkeit lasst sich auch durch
ein clusterlibergreifendes Training, hier in Bezug auf die Clusternummern 1, 2, 3, 5, 8 und 10, und
die damit breitere Wahrscheinlichkeitsverteilung in den Trainingsdaten erklaren und wird daher im
Folgenden untersucht. Unterschied zu Phase 1 ist das clusteriibergreifende Training des MLP-Modells.
Zur Untersuchung werden erneut beide Kraftmodellierungsanséatze im Vergleich zu den gemessenen
Kraften F, und F, in zwei Trainingsszenarien gegeniibergestellt. Dabei werden die optimierten
MLP-Modellparameter genutzt (3 x [319, 321, 512]; Aktivierungsfunktion: ReLU). Die untersuchten
zwei Trainingsszenarien finden mit den gleich gewé&hlten Kombinationen der Inputdaten aus Tabelle
6.4 statt und sind in Tabelle 6.5 aufgeftihrt. Die fUr das Training ausgewahlten Clusternummern
beziehen sich auf Versuchsnummer 14 und 15. Der gesamte Versuch 16 wird als Testdatensatz zur
Modellbewertung herangezogen. Versuch 16 beinhaltet somit ahnliche sowie vollstandig unbekannte
Cluster. Die RMSE-Werte in Tabelle 6.5 beziehen sich auf die Anwendung beider Modelle fir die
bisher unbekannten Cluster Uiber alle betrachteten Versuche.

Tabelle 6.5: Modellparameter und Bewertungsmetriken fiir Phase 3

Modell TS Datenkategorie Cluster Training ~ Cluster Anwendung RMSE Anwendung [N]
MLP 1 2a, 2b [1,2,5,10] [3,4,6,7,8,9,11] X:24,4Y:21,0
ALTINTAS 1 - [1,2,5,10] [3,4,6,7,8,9,11] X:37,2Y:32,0

MLP 2 2a2b [1,2,3,5,8,10] [4,6,7,9,11] X:9,5Y:10,5

MLP 2 1,2a,2b [1,2,3,5,8,10] [4,6,7,9, 11] X:13,4Y: 13,9
ALTINTAS 2 - [1,2,3,5,8,10] [4,6,7,9,11] X:34,1Y:297
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Die RMSE-Werte in Tabelle 6.5 zeigen einen deutlichen Unterschied zwischen beiden Kraftmo-
dellierungsansétzen. Wie nach Phase 2 zu erwarten ist, kann auch bei den clusteriibergreifenden
Trainingsszenarien unter Verwendung der EingriffsgroBen eine deutlich bessere Vorhersagequalitat
des lernenden MLP-Modells erreicht werden. Das fiir die Clusternummern 1, 2, 3, 5, 8 und 10
Ubergreifend trainierte MLP-Modell liefert fir alle Clusternummern in Versuch 16 mit reduziertem
Werkzeugvorschub von 80 % RMSE-Werte um 10 N. Die clusterlibergreifenden Adaptionen des
Kraftmodells nach ALTINTAS flihren dagegen zu keiner signifikanten Verbesserung, da die begrenzten
Modellfreiheitsgrade zu einer Mittlung der Modellkonstanten fihren [KLOC18]. So stagniert das
Modell nach ALTINTAS und verharrt bei deutlich hdheren RMSE-Werten. Erganzend zu Tabelle 6.5
zeigt Abbildung 6.14 die clusterspezifische Ubersicht der besten RMSE-Werte fiir F, und E, far
beide aufgefiihrten Trainingsszenarien. Da die RMSE-Werte sich allein auf die Modellanwendung fiir
Versuch 16 beziehen, ist kein Cluster im Training enthalten. Die gelb markierten Clusternummern in
Versuch 16 entsprechen daher bekannten, &hnlichen Clustern aus den Versuchsnummern 14 und
15. Abbildung 6.14 zeigt fir &hnliche Cluster im Trainingsszenario 1 deutlich geringere RMSE-Werte
als das adaptierte Kraftmodell nach ALTINTAS. Fir unbekannte Cluster zeigt Szenario 1 fir vier
von sieben Clustern einen besseren RMSE-Wert (Cluster 6, 7, 8, 11). Erhoht man die Zahl der
Trainingscluster in Versuch 14 und 15 (vgl. Trainingsszenario 2), so weist das MLP-Modell in Versuch
16 fir ahnliche Cluster ebenfalls deutlich geringere RMSE-Werte auf. Flr unbekannte Cluster weist
es fir vier von finf Clustern teils deutlich geringere RMSE-Werte auf (Cluster 4, 6, 9, 11), fir das
verbleibende Cluster geringfiigig héhere Werte (Cluster 7). Der lernende Ansatz beginnt bei erhéhter
Datenmenge seinen Vorteil gegeniliber konservativen Ansatzen (Kraftmodell nach ALTINTAS) auszu-
spielen. Dazu kommt, dass die Kraftmodellierung nach ALTINTAS fur ihre héchste Modellgenauigkeit
pro Cluster adaptiert werden muss. Doch auch dabei erreichen sie das RMSE-Niveau nicht, vgl.
Abbildung 6.11. Eine Anwendung des ALTINTAS-Ansatzes auf neue Cluster fiihrt darliber hinaus zu
den hier aufgefihrten RMSE-Werten.
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Abbildung 6.14: Ergebnisse Modellbildungsphase 3
Results of modeling phase 3

Abbildung 6.15 zeigt fir Zeile 3 in Tabelle 6.5 als bestes MLP-Modell die zugehérigen Kraftverlaufe in
X- und Y-Richtung im Vergleich zum Kraftmodell nach ALTINTAS sowie zur gemessenen Kraft. Die
Kraftverlaufe des MLP (rote Kurve in X-Richtung, griine Kurve in Y-Richtung) liegen deutlich naher
an den gemessenen Kraften (schwarze Kurven) als das clusteriibergreifend adaptierte Modell nach
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ALTINTAS (magenta Kurve in X-Richtung, tlrkise Kurve in Y-Richtung). Auch die Detailansichten 1 und
2 in Abbildung 6.15 unten unterstreichen diese Beobachtung. Detailansicht 1 zeigt den Kraftverlauf
bei Anwendung beider Modelle auf Cluster 6 in Versuch 16. Mit der Zeit ist zu erkennen, dass
die gemessene Kraft F,, mit sinusférmigem Verlauf (schwarze Kurve) in die positive Achsrichtung
ansteigt und nicht mehr um die Nulllinie schwingt, Detailansicht 1. Unter der Annahme einer analo-
gen Uhr waren die radialen Verlagerungssensoren am Messring der Hauptspindel zum Zeitpunkt
der Datenaufzeichnung an den Positionen 6:00 Uhr, 7:30 Uhr und 09:00 Uhr angeordnet, wenn
man axial aus der Spindel herausblickt. Beim automatischen Runout-Lauf der Spindelkraftsensorik
vor dem Helixfrdsen, Kapitel 5.3.1, wird eine geschlossene Kreisbahn an die Messwerte der drei
radial angeordneten Verlagerungssensoren angepasst, die sich auf einem Viertelkreis befinden.
Die gefittete Kreisbahn dient als Referenzlinie zur Bestimmung der kraftbedingten Verlagerungen,
indem sie mit den positionsgebundenen Messwerten der Verlagerungssensoren abgeglichen wird.
Da die Sensorpositionen nur einen Viertelkreis abdecken, kann eine geringe Messunsicherheit eines
einzelnen Sensors zu einer erheblichen Auswirkung beim Fitten der Referenzkreisbahn flihren. Aus
diesem Grund erfolgt eine virtuelle Spiegelung des physischen Verlagerungssensors von der Position
07:30 Uhr auf die Position 01:30 Uhr, wodurch das Fitten der Referenzkreisbahn weniger anféllig fir
Schwankungen aufgrund von Messunsicherheiten wird.
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Abbildung 6.15: Kraftverlaufe beider Modellierungen fiir Versuchsnummer 16
Force curves of both models for experiment number 16
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Wahrend des Helixfrasens entsteht eine leichte thermische Ausdehnung in der Hauptspindel, die zu
einer symmetrischen Ausdehnung der Spindelwelle sowie einer asymmetrischen Ausdehnung des
Spindelgehauses fihrt. Daraus folgt eine asymmetrische Verlagerung der im Geh&use verbauten
Sensoren in radialer Richtung. Somit misst der virtuelle Sensor an der Position 01:30 Uhr eine
auftretende Verlagerung durch die lokale, asymmetrische Ausdehnung des physischen Sensors
an der Position 07:30 Uhr, die an der Position 01:30 Uhr jedoch physisch nicht im gleichen MaBe
auftritt. In Verbindung mit den beiden weiteren Sensoren, die lokal eine andere Verlagerung durch
die asymmetrische Ausdehnung des Spindelgehauses aufweisen, fiihrt diese Messmethode zu dem
dargestellten, leichten Drift, der durch die virtuelle Neuanordnung des einen Verlagerungssensors
noch verstarkt werden kann. Wahrend des Helixfrasens kann dieser Drift durch eine Online-Korrektur
nicht kompensiert werden. Bezogen auf die lernende Modellierung ist der Anteil des thermischen
Drifts der ZielgroBe F, im gesamten Trainingsdatensatz gering. Des Weiteren wird der Effekt Gber
die eingestellte Inputdatenkombination in keiner Variablen abgebildet, weshalb das MLP-Modell
den thermischen Anstieg kaum gewichtet. Wie oben erlautert, ist der Anstieg des gemessenen
Kraftsignals nicht kraft-, sondern thermisch bedingt, weshalb nur im gemessenen und nicht im
modellierten Signalverlauf von F, lokal eine fehlerhafte Abweichung vorliegt. Aufgrund der gewéahiten
Inputdatenkombination, des gewahlten Lernszenarios sowie der gewéhlten MLP-Architektur weist
das Modell diesem Ph&anomen keine Bedeutung zu und lernt in der Folge richtig. Diese speziellen
Félle, dass ein KNN Datendrifts und nicht nur AusreiBern von Messwerten auf der Outputseite eine
geringe Bedeutung in der Analyse der Datenmuster im Trainingsprozess zuweist, konnen bei korrekter
Architektur- und Hyperparameterwahl bereits durch die Eliminierung von Overfitting erreicht werden.
Die Wahl der Inputdaten und deren Wahrscheinlichkeitsverteilung hat darliber hinaus ebenfalls einen
signifikanten Einfluss, wie die bisherige Untersuchung zeigt.

Modellbildungsphase 4 - Feinjustierung des lernenden MLP-Modells | Die bisherige Betrach-
tung des lernenden MLP-Modells fokussiert die verschiedenen Trainingsszenarien mit dem Einfluss
einer variierenden Datenmenge und -verteilung sowie den Einfluss der Inputdaten auf das Mo-
dellergebnis. Die MLP-Modelle sind Ergebnis der vorherigen Architekturherleitung und sind in den
bisherigen Modellbildungsphasen in Bezug auf ihre Hyperparameter optimiert (z. B. Anzahl Neuronen
pro Schicht). Die Hyperparameteroptimierung ist eine automatische Modelloptimierung und wird auf
Basis der Bayes’schen Optimierung nach A.6 mit den Hyperparametern und Netzeinstellungen aus
Tabelle 6.6 durchgefihrt.

Als Datengrundlage steht Versuch 16 unter Trainingsszenario 2 aus Tabelle 6.5 zur Verfligung. Dabei
werden 70 % der Daten fiir das Training und 30 % der Daten zur Validierung genutzt. Der RMSE-Wert
wird fir die MLP-Modelle 3 und 4 aus Tabelle 6.5 ermittelt. Das Ergebnis der Bayes’schen Optimie-
rung ist abhangig von dem Trainingsszenario sowie der Inputdatenverwendung. Dennoch laufen
die Optimierungsergebnisse auf ahnliche Hyperparameter und Netzeinstellungen hinaus, Tabelle
6.6. Neben den klassischen Hyperparametern wie "Anzahl Neuronen pro Schicht” kénnen gezielt
mathematische Methoden wie die L1-Regularisierung eingesetzt werden, die zu einer verbesserten
Modellleistung flihren. Die in A.7 aufgefiihrten Methoden und Modellhyperparameter stehen zur
Verfligung und werden im Rahmen der Feinjustierung untersucht und bewertet. Zu erkennen ist, dass
das automatische Hyperparametertuning sowie die gewéahlten Netzeinstellungen Uber die gezielten
mathematischen Methoden den bereits guten Modellleistungswert in Form des RMSE-Wertes weiter
verbessern, wodurch sich die finale MLP-Referenzarchitektur fiir die zwei Modelltypen aus Tabelle
6.5 ergibt.
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Tabelle 6.6: Ergebnisse, Hyperparameter und Netzeinstellungen der MLP-Referenzarchitektur

Parameter/Einstellungen Werte

Anzahl an verdeckten Schichten 3

Anzahl Neuronen pro Schicht 319 x 321 x 512
Aktivierungsfunktionen RelLU (Verdeckte Schichten), Linear (Ausgang)
Lernrate 0,005
Optimierer ADAM
Batch-GréBe 128
L1-Regularisierung Nein
L2-Regularisierung Ja, pro Schicht
Dropout-Regularisierung Nein
Gewichtete Verlustfunktion Ja
Batch-Normalisierung Ja, pro Schicht
RMSE MLP-Modell 1 (2a, 2b) X:8,3Y:9,1
RMSE MLP-Modell 2 (1, 2a, 2b) X:10,8 Y: 11,5

Modellbildungsphase 5 - Modellintegration in den Gesamtansatz | Nach der in Abbildung 4.1
dargestellten Modellierungsmethodik bestehen zwei Mdglichkeiten, die verschiedenen Modelltypen
(Typ B und C) zu kombinieren, wodurch ein hybrider Gesamtmodellansatz zur Prozesskraftvorhersage
entsteht: Kapitel 6.2 fokussiert bisher isoliert den Aufbau des Typs C, der gegentiber Typ B in Kapitel
6.1.2 als Vorteil eine verbesserte Modelllibertragbarkeit bei neuen Prozesssituationen aufweist. Der
Nachteil ist das Neu-Erlernen von Zusammenhangen, da bestehende Modellzusammenhange durch
Typ B nicht verwendet werden. Um diesen Nachteil auszugleichen, ist das Ziel von Phase 5, Lésungen
zu entwickeln und zu untersuchen, um bekannte Zusammenhénge in der Prozesskraftmodellierung
durch Modelle von Typ B mit der hohen Ubertragbarkeitsfahigkeit von Typ C zu vereinen. Daraus
lassen sich zwei Gesamtmodellansatze ableiten:

Gesamtmodellansatz 1: Zwei parallel laufende Modellierungsanséatze zur Prozesskraftvorhersage
nach Abbildung 4.1. Der Modelltyp C lernt kontinuierlich clusteribergreifend, der Modelltyp B wird fir
jedes identifizierte Datencluster adaptiert und inklusive der Cluster-ID gespeichert. Modelltyp C wird
ausgehend von der MLP-Struktur in ein sog. Probabilistisches Neuronales Netzwerk (PNN) nach GAL
ET AL. zur Modellierung und Schatzung von Unsicherheiten in der Kraftvorhersage tberflihrt [GAL15].
Die gewahlte Architektur verandert sich nicht. PNN integrieren probabilistische Modelle ins Netzwerk,
indem sie Wahrscheinlichkeitsverteilungen Uber die Gewichte einflihren. Der gewéhlte Ansatz nutzt
das Bayes’sche Verfahren nach BAYES, das die Gewichte des KNN als Zufallsvariablen mit einer
bestimmten Verteilung inklusive Unsicherheitsparameter betrachtet (Definition der Priors) [TSCH14],
vgl. Anhang A.6. So entstehen Gewichtssatze mit unterschiedlichen Verteilungen, die die Unsicherheit
in den Gewichten widerspiegeln. Wahrend des Trainings werden die Verteilungen durch Bayes’sche
Inferenz mit den neuen Daten aktualisiert (Berechnung der Posteriors), um die Unsicherheit zu
reduzieren und das Modell an die Daten anzupassen. So kénnen PNN sowohl Vorhersagen treffen
als auch die Unsicherheit dieser Vorhersagen quantifizieren. Fir die weitere Modellierung wird dabei
die Standardabweichung mit 3 -0 als Unsicherheitsparameter definiert.

Liegen bei paralleler Anwendung des PNN (Typ C) und des adaptierten Kraftmodells nach ALTINTAS
(Typ B) Messdaten fiir die Prozesskraft vor (Live-Betrieb), so wird bei einer zu gro3en Abweichung
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zwischen Messung und Vorhersage von Modelltyp B das lernende Modell vom Typ C inklusive
Unsicherheit ergénzend zugeschaltet. Denn gerade durch das Lernen des PNN-Modells (Typ C)
von Prozessfallen, in denen das ALTINTAS-Kraftmodell (Typ B) von der gemessenen Prozesskraft
abweicht, ermdglicht der kontinuierlich lernende ML-Ansatz, fehlende implizite Zusammenhange
in den Daten zu erkennen und diese auf neue Prozesssituationen zu Ubertragen. Liegen keine
Messwerte flir die Prozesskraft vor, z. B. im Simulationsbetrieb, wird das ergdnzende PNN-Modell
dauerhaft zugeschaltet. Denn mit Iangerer Trainingsfortlauf lernt das PNN-Modell kontinuierlich tber-
greifende Zusammenhéange und kann Uber sein Vertrauensintervall seine Vorhersagegenauigkeit
flr neue Prozesssituationen im Vergleich zum ALTINTAS-Modell abschatzen. Ist das Modellvertrau-
ensintervall klein, so ist die Modellglte hoch und das PNN-Modell wird zum flihrenden Modell, das
ALTINTAS-Modell wird nicht berlicksichtigt. Ist das Vertrauensintervall groB3, ist das ALTINTAS-Modell
das fhrende Modell.

Gesamtmodellansatz 2: Die beiden Modelltypen B und C werden nach Abbildung 4.1 durch die Ad-
dition der beiden Kraftvorhersagen F};; und F,,,; bei einer zu groBen Abweichung zwischen F,,.ss und
F;; im identifizierten Cluster gekoppelt. Modelltyp C lernt kontinuierlich zu hohe Fehlerabweichungen
zwischen der Kraftvorhersage durch Modelltyp B und der Kraftmessung innerhalb des aktuellen Pro-
zessclusters. Bei ahnlichen und neuen Prozesssituationen kann ein geeignetes, bereits adaptiertes
Modell vom Typ B zur Prozesskraftvorhersage ausgewahlt werden. Ist es ein dhnliches Cluster, wird
es einem bereits identifizierten Cluster zugeordnet. Handelt es sich um ein neu identifiziertes Cluster,
wird ein bereits identifiziertes Cluster mit der geringsten Distanz zum neu identifizierten Cluster
aus Abbildung 6.3 ausgewahlt. Modelltyp C wird kontinuierlich ausgewertet, allerdings lediglich zur
Vorhersage des Typs B addiert, wenn der Anteil der Kraftvorhersage von Typ C deutlich vom Nullwert
abweicht. Der Modelltyp C ist demnach eine lernende Modellkorrektur des klassischen Kraftmodel-
lansatzes nach ALTINTAS, wenn Messwerte fiir die Prozesskraft vorliegen.

Beide Gesamtmodellansétze 1 und 2 werden im Folgenden auf den gleichen Datensatz angewendet,
um beide Ansétze zu bewerten, Abbildung 6.16. Als Datensatze fir die Adaption sowie fir das
Training beider Gesamtmodellansatze 1 und 2 liegen erneut die Cluster 1, 2, 3, 5, 8 und 10, allerdings
fur die Versuchsnummern 17, 18 und 19 nach Tabelle 6.7 vor. Dabei wird das ALTINTAS-Kraftmodell
fur jedes Cluster 1, 2, 3, 5, 8 und 10 Uber die drei Versuchsnummern adaptiert. Fur die unbekannten
Cluster 4, 6, 7, 9 und 11 werden die ALTINTAS-Modellparameter der ahnlichsten Cluster, bei denen
bereits ein Adaptionsprozess durchgefihrt wurde, Gbernommen, wodurch ein mdglichst geringer
RMSE-Wert zwischen gemessener Kraft und Kraftvorhersage tber das ALTINTAS-Modell erreicht
wird.

Tabelle 6.7: Prozessparameterauspragungen des Versuchsbauteils fir Modellbildungsphase 5

Versuchsnummer 17 18 19 24
Vorschub-Override [%] 100 120 80 100
Material C45 C45 C45 C45

Angewendet werden die Modelle auf alle neu identifizierten, noch unbekannten Cluster flr Versuchs-
nummer 24, wo ein héherer Werkzeugverschleif3 vorliegt. Grund fiir den Wechsel ist das Material C45
statt AISi1MgMn. Bei C45 kommt es deutlich schneller zu einem Anstieg des WerkzeugverschleiBBes
als bei AISi1MgMn. Der zunehmende Werkzeugverschleif3 ist in den Kraftmessschrieben von Versuch
24 enthalten. Somit soll in der letzten Modellbildungsphase neben den beiden Modelltypen 1 und
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2 auch ihre Ubertragbarkeitsfahigkeit auf die im Training nicht enthaltene Versuchsnummer 24 mit
erhdhtem Werkzeugverschleif3 verglichen werden. Cluster 4, 6, 7, 9 und 11 sind in Versuchsnummer
24 vollstandig unbekannt, wahrend die anderen Prozesscluster ahnlich sind, allerdings einem héhe-
ren Werkzeugverschleif3 unterliegen. Zur Abbildung des Werkzeugverschlei3es wird die bisher nicht
berlcksichtigte Variable des kumulierten Zeitspanvolumens > @, als zusatzliche Eingangsvariable
innerhalb dieser Modellbildungsphase bericksichtigt. Die Untersuchung der Gesamtanséatze wird fr
die a-priori Simulationsanwendung durchgefiihrt, die jeweiligen ML-Modelle verwenden demnach in
beiden Ansétzen die Inputdatenkombination 2a + 2b nach Tabelle 6.4. Abbildung 6.16 oben zeigt
die Ergebnisse zum Gesamtmodellansatz 1 in Bezug auf die Cluster 3, 4, 5, 6, 8, 9, 11. Plot 1
zeigt stellvertretend den Kraftverlauf in Y-Richtung, Plot 2 die clusterbasierten RMSE-Werte des
Gesamtmodellansatzes 1.
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Abbildung 6.16: Untersuchungsergebnisse der Gesamtmodellanséatze

Investigation results of the overall model approaches
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Fir unbekannte, neue Cluster (z. B. Cluster 4) zeigt das trainierte PNN-Modell flr F;, eine gréBere
Abweichung im Vertrauensintervall (s. Detailausschnitt: Grlin, transparentes Band um das vorherge-
sagte Kraftsignal) bei guter Ubereinstimmung mit der gemessenen Kraft. Das PNN-Modell im Ansatz
1 ist nach dem Training Uber die Versuchsdaten 17, 18 und 19 somit in der Lage, Zusammenhéange
Ubergreifend zu lernen und neue Prozesssituationen in Bezug auf die Prozesskraftvorhersage richtig
vorherzusagen. Gleiches gilt auch fiir das Cluster 9, wo der Verlauf der Prozesskraft qualitativ sowie
vom Kraftniveau auch bei héherem Werkzeugverschlei3 durch das PNN gut extrapoliert werden kann.
Fur die bereits identifizierten Cluster ist das Vertrauensintervall deutlich enger. Auch die Vorhersage
des adaptierten Kraftmodells nach ALTINTAS liegt naher an der gemessenen Kraft I,. Der RMSE-
Wert unterstreicht diese Beobachtung nicht, da er clusterbasiert ermittelt wird und damit abh&ngig
vom Kraftniveau ist. Insgesamt liegt der RMSE fiir den Gesamtmodellansatz 1 fiir den dargestellten
Verlauf von F, bei 25,1 N. Abbildung 6.16 unten zeigt die Ergebnisse zum Gesamtmodellansatz 2
fUr die gleichen Cluster mit gleicher Plotaufteilung, Plots 3 und 4. Das MLP-Modell lernt clusterliber-
greifend den Fehler zwischen dem clusterbasiert adaptierten Kraftmodell nach ALTINTAS sowie der
gemessenen Kraft fiir F, lber die Versuchsnummer 17, 18 und 19. Zusatzlich nutzt das MLP-Modell
dabei als zusatzliche EingangsgroBe das kumulierte Spanvolumen >~ @,,.. Im Anschluss werden
beide Modelle zur Kraftvorhersage, ALTINTAS und MLP, nach der oben beschriebenen Methodik
gekoppelt. Firr unbekannte, neue Cluster (z. B. Cluster 4 und 9) zeigt das gekoppelte Modell fiir I,
gréBere Abweichungen in Bezug auf den Verlauf der gemessenen Kraft F,. Die clusterbasierten
RMSE-Werte sowie der Gesamt-RMSE-Wert mit 71,5 N nehmen beim Gesamtmodellansatz 2 im
Vergleich zu Ansatz 1 deutlich hdhere Werte an.

Der gekoppelte Gesamtmodellansatz 2 kann Zusammenhange nicht tibergreifend lernen. Das ergén-
zende MLP-Modell ist nicht in der Lage, die Differenz des ALTINTAS-Kraftmodells zur gemessenen
Kraft F, fir neue Cluster auszugleichen. Die Ursache dafiir liegt in der Modellkopplung selbst: In
das ALTINTAS-Kraftmodell gehen keine Informationen zum Werkzeugverschlei3 ein. Daher liegt
eine grofB3e Differenz zwischen gemessener Kraft I, sowie dem Altintas-Modell bei Anwendung
auf Versuch 24 mit hdherem Werkzeugverschleif3 vor. Das MLP-Modell kann diesen Fehler trotz
Verwendung des kumulierten Spanvolumens 3 @,, wie in Ansatz 1 nicht mehr ausgleichen. Grund
daflr ist, dass das ALTINTAS-Kraftmodell fiir jedes Cluster im Trainingsprozess adaptiert wird. So
kann das ins MLP-Training eingehende Kraftdelta pro Cluster die Krafterhéhung durch den sich
entwickelnden Werkzeugverschleif3 wahrend der Versuche 17, 18 und 19 nicht eins zu eins bei
sonst gleichen Prozessbedingungen auf das kumulierte Spanvolumen Y~ Q,, zurtickfiihren. Denn
das Kraftdelta zwischen Messung und ALTINTAS-Vorhersage bleibt durch den Adaptionsprozess pro
Cluster in der Regel klein. Somit lernt das ergénzende MLP-Modell clusterlibergreifend verfélschte
Zusammenhange, die sich in den ALTINTAS-Modellkonstanten widerspiegeln, und die verschiedenen
kraftbeeinflussenden Effekte in den ALTINTAS-Modellkonstanten pro Cluster verschwimmen. Denn
das ALTINTAS-Kraftmodell ist ein empirisches Modell mit reduzierten Zusammenhé&ngen und verfolgt
im Adaptionsprozess das Ziel, die Differenz zwischen Vorhersage und Messung durch Anpassung der
Modellkonstanten ohne saubere Trennung verschiedener, méglicher kraftbildender Zusammenhange
zu minimieren. Dadurch ist keine saubere Zuordnung auf Ubergreifende Effekte wie den steigenden
Werkzeugverschlei3 méglich, und die Kraftvorhersage fur nicht adaptierte Cluster, z. B. bei Ver-
such 24, hat Schwéchen. Der gekoppelte Modellansatz kann daher lediglich fir bekannte Cluster
angewendet werden, fir die ein adaptiertes ALTINTAS-Kraftmodell vorliegt.

Zwischenfazit | Als Ergebnis der Modellbildungsphasen wird der Gesamtmodellansatz 1 mit par-
allel laufendem PNN-Modell mit den Einstellungen aus den Tabellen 6.5 und 6.6 als Referenzmodell
gewahlt.
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6.3 Entwicklung einer kontinuierlichen Lernstrategie

Development of a continuous learning strategy

Die lernende, hybride Modellierung zur Prozesskraftvorhersage beim Frésen zeigt ein hohes Potenzial
hinsichtlich Genauigkeit und Ubertragbarkeit fiir den Einsatz bei Fertigungsszenarien mit hoher Pro-
duktvarianz und ist in der Lage, die hohe erforderliche Verhaltenskomplexitat zu durchdringen. Diese
Durchdringung wird nur erreicht, wenn Uber viele unterschiedliche Fertigungssituationen gelernt wird.
Das erforderliche Training mit den daflr notwendigen Daten ist langwierig und bei immer gréBer wer-
denden Datenmengen unwirtschaftlich [MANY18]. Zudem fallen die dafiir notwendigen Datenmengen
sowohl in der GroBserien- als auch Einzelteilfertigung erst mit der Zeit an. Aus diesem Grund muss das
Ziel sein, neue Fertigungssituationen direkt auf Basis der datenbasierten Clusterermittiung, Kapitel
6.1.1, zu erkennen und die zugehdérige Datengrundlage dem bestehenden MLP-Modell als neue Lern-
aufgabe zu prasentieren, ohne dabei Wissen zu verlernen. Daher tragt der in Kapitel 6.3 angestrebte
Aufbau einer kontinuierlichen Lernstrategie zur Beantwortung von Forschungsfrage 1 bei, wie das
datenbasierte Kraftmodell befahigt wird, die wachsende Unternehmens-Datenbasis zu nutzen, um
die Ubertragbarkeit in der Prozesskraftermittlung kontinuierlich zu erhéhen.

KNN unterliegen im Vergleich zu natirlichen kognitiven Systemen dem Phanomen des Katastropha-
len Vergessens (engl.: Catastrophic Forgetting; CF), da sie wahrend des Trainings eine feste Anzahl
von Gewichten und Verbindungen entwickeln, um eine spezifische Aufgabe zu lI6sen [FREN99].
Beim Erlernen einer neuen Aufgabe werden diese gewichteten Verbindungen angepasst, was je-
doch oft zum Verlust der Fahigkeit fihrt, frihere Aufgaben zu bewaltigen. Auch der Einsatz lokaler
Aktivierungsfunktionen wie RelLU zeigt, dass lokale Beobachtungen in Form neuer Datenmuster
dennoch zu globalen Modifikationen im Modell fihren kdnnen und somit zum Verlernen beitragen
[TAGSO01]: Lokale, neue Beobachtungen werden trotz lokaler Aktivierungsfunktion auf alle mégli-
chen Gewichte zurlickpropagiert, allerdings weniger stark als bei globalen Aktivierungsfunktionen,
vgl. Anhang A.7. Um das Potenzial des Maschinellen Lernens in kontinuierlichen Anwendungs-
fallen zu maximieren, mussen zusatzlich CL-Methoden ein kontinuierliches Lernen des Modells
ohne Wissensverlust sichern [KIRK17]. Hierbei ist das Stabilitats-Plastizitéts-Dilemma zu beach-
ten: Das Modell muss stabil genug sein, um Vergessen zu verhindern, aber plastisch genug, um
neue Informationen zu erlernen. Kontinuierliche Lernmethoden zielen darauf ab, dieses Dilemma zu
Uberwinden.

Kontinuierliches Lernen ist ein ML-Paradigma, das darauf abzielt, neue Informationen zu lernen und
Katastrophales Vergessen zu vermeiden. Es wird angewendet, wenn sich die Wahrscheinlichkeitsver-
teilung der Daten und das Lernziel Uiber der Zeit verandern. Diese in Kapitel 6.2.3, Herausforderung
1, Fall 2 klassifizierte Situation tritt in der zerspanenden Werkstattfertigung auf und kann durch
CL-Methoden geldst werden. Dabei ist es nicht notwendig, von Grund auf neu zu lernen, wenn
neue Aufgaben verarbeitet werden missen. Stattdessen wird konserviertes Wissen genutzt, um
bereits verarbeitete Daten zu I6schen, was CL skalierbar und speicherschonend macht. Ziel ist
es, die Leistung des hergeleiteten MLP-Modells zu verbessern, indem es mittels CL-Paradigmen
kontinuierlich Uber die in Kapitel 5 stetig anwachsende, clusterbasierte Datengrundlage trainiert
wird, die im laufenden Betrieb der Maschinen generiert wird. Zur Validierung des CL-Einsatzes im
MLP-Modell werden die folgenden Schritte durchgefihrt:

1. Erweiterung des MLP-Modells um CL-Paradigmen

2. Systematische Auswahl potenzieller kontinuierlicher Lernstrategien
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Die in Kapitel 6.1.1 generierten Datencluster kénnen als einzelne Lernaufgaben definiert werden.
Eine Aufgabe bezeichnet eine Lernerfahrung und ist eine Datenfolge. Jede dieser Aufgaben enthalt
daher ein Set von Eingabe- und ZielgréBen. Im Vergleich zum Batch-Lernen, bei dem ein KNN
den Gesamtdatensatz fur das Training nutzt, werden beim kontinuierlichen Lernen die einzelnen
Datenstapel fortlaufend dem Modell prasentiert.

CL-Erweiterung des entwickelten MLP-Modells | Modellgrundlage bei der Erweiterung um CL-
Paradigmen bildet das MLP-Modell aus Kapitel 6.2. CL-Strategien kdnnen nach HSU ET AL. in die
drei folgenden CL-Szenarien klassifiziert werden [HSU18]:

1. Incremental-Task-Learning (ITL)
2. Incremental-Domain-Learning (IDL)
3. Incremental-Class-Learning (ICL)

Die in Kapitel 6.1.1 eingeflihrten Datencluster stellen die Lernaufgaben dar, die der Netzstruktur
aufeinanderfolgend prasentiert werden. Die Gesamtaufgabe ist die Prozesskraftermittlung, die sich
wahrend des Trainings nicht andert. Es andert sich ausschlieBlich die Verteilung der Zielwertbereiche,
sodass sie in Klassen eingeteilt werden kénnen. Diese Einteilung erfolgt mit der Zeit auf Basis der
zugefihrten Daten Uber die einzelnen Datencluster. Angesichts dessen wird die Gesamtaufgabe im
Kontext des kontinuierlichen Lernens beim Regressionsproblem als Incremental-Class-Learning defi-
niert. FUr die CL-Erweiterung des MLP-Modells ist die kontinuierliche Bereitstellung der Lernaufgaben
in Form der definierten Datenstapel nach Abbildung 6.17 notwendig. Zur Untersuchung werden die
zuvor erkannten Datencluster als einzelne Lernaufgabe E; dem MLP-Modell standardisiert nach
Gleichung 6.3 prasentiert. Um den Kontext des Datenclusters zu erhalten, werden die Daten innerhalb
der Lernaufgabe erst im Stapel fir das Training willklrlich vermischt, um eine chaotische Verteilung
ohne Bezug zu benachbarten Datenpunkten zu erhalten.

Fir die Validierung wird dem Ansatz eine definierte Anzahl von Lernaufgaben F . ,, in Form der Clus-
ter aus Versuchsnummer 16 mit den insgesamt 11 identifizierten Clustern, Abbildung 6.3, zugefiihrt.
Des Weiteren wurde die Bauteilgeometrie mehrfach in verschiedenen Materialien und Technologiepa-
rametern gefertigt (insgesamt 34 Bauteile), weshalb die Anzahl der 11 Datencluster trotz identischer
Bauteilgeometrie weiter ansteigt. Jeder der einzelnen Lernaufgaben zugeordnete Datenstapel wird
ebenfalls in 70 % Trainingsdaten sowie 30 % Testdaten aufgeteilt.
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Abbildung 6.17: Aufbau der CL-Datenpipeline
Structure of the CL data pipeline
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Fir die Umsetzung der geplanten Untersuchung wird die lizenzierte open-source-basierte CL-
Bibliothek AVALANCHE von CONTINUALAI verwendet [LOMO21].

Systematische Auswahl geeigneter kontinuierlicher Lernstrategien | Da Modell und Zielfunk-
tion zu Beginn unbekannt sind, wird das MLP-Modell unter Beriicksichtigung des Katastrophalen Ver-
gessens mit lokalen Aktivierungsfunktionen ausgelegt, die bereits in der Hyperparameter-Optimierung
auf Basis des Versuchssetups eingestellt wurden [TAGS01], Kapitel 6.2: Globale Aktivierungsfunktio-
nen erlauben vor allem bei unbekannter Zielfunktion eine verbesserte globale Optimierung, fihren
dadurch zu weniger Overfitting fiir bestimmte lokale Datenmuster und steigern so die Modellibertrag-
barkeit. Allerdings haben sie eine héhere Anfélligkeit fir Katastrophales Vergessen, da Anderungen
in globalen Aktivierungen friihere Aufgaben starker beeinflussen kénnen, vgl. Anhang A.7. Da nach
TAGSCHERER auch lokale Aktivierungsfunktionen dieses Phanomen aufweisen, miissen weitere
CL-Methoden betrachtet werden, sodass auf der einen Seite globale Zusammenhange fir eine
hohe Ubertragbarkeit gelernt werden kénnen, ohne dabei Wissen zu verlernen. Neben der Aktivie-
rungsfunktion bestéarken auch bestimmte Trainingsstrategien wie die klassische Backpropagation
das Katastrophale Vergessen, weshalb die folgenden CL-Trainingsstrategietypen entwickelt wurden
und im Rahmen der Arbeit auf ihre Fahigkeit untersucht werden, Katastrophales Vergessen zu
vermeiden:

» Regularisierungsansatze: Ansatze, die die Bedeutung jeder Gewichtung fiir die Lésung der
aktuellen Aufgabe messen und vor groBen Anderungen und damit einer Verteilungsverschie-
bung durch die hinzukommende Beobachtung beim Erlernen neuer Aufgaben schiitzen, um
katastrophales Vergessen zu vermeiden. | Methoden: Elastic Weight Consolidation (EWC),
Memory-aware Synapses (MAS), Synaptic Intelligence (Sl), Learning without Forgetting (LwF).

Speicherbasierte Ansatze: Ansatze, die es dem Modell ermdglichen, vergangene Erfahrun-
gen in einem begrenzten MafBe zu speichern und sie wiederzuverwenden, um die Daten-
verteilung zu vergréBern und so das Vergessen alterer Daten zu verhindern. | Methoden:
Experience Replay Technik (ERT), Gradient Episodic Memory (GEM), Memory-Augmented
Neural Networks (MANN).

Fur einige Lernstrategien bietet AVALANCHE die Mdglichkeit, Lernstrategien individuell Giber sog. Plug-
in-Templates zu koppeln, um bestimmte Methodenkombinationen zu untersuchen.

Auswertung | Die in Abbildung 6.17 vorliegenden Lernaufgaben werden im Folgenden zur Be-
wertung der Leistungsentwicklung des MLP-Modells in einem kontinuierlichen Lernszenario unter
verschiedenen Lernstrategien untersucht, Abbildung 6.18: Die in Versuch 16 anfallenden Datenclus-
ter werden als Lernaufgabe inkrementell dem MLP-Modell fiir das Training prasentiert, Abbildung
6.18 gelbe Textboxen oben. Erste Lernaufgabe E; ist die Operationsnummer 1.1 aus Tabelle 4.2.
Im Anschluss werden die weiteren Operationsnummern als Lernaufgaben Es . g bis zur Operati-
onsnummer 6.2, insgesamt 11 Cluster, fir das kontinuierliche Training verwendet. Im Anschluss
wird das bis dahin trainierte MLP-Modell auf alle bisher trainierten Cluster angewendet, Abbildung
6.18 grliine Textboxen oben. Die Bewertung der einzelnen Trainingsstrategien erfolgt auf Basis
des clusterbasierten RMSE-Wertes am Ende des gesamten Trainings, Balkendiagramm Abbildung
6.18, sowie Uber alle Cluster, wodurch CF beim MLP-Modell bewertet werden kann. Zur Verein-
fachung werden die Ergebnisse der verschiedenen kontinuierlichen Trainingsstrategien auf den
Verlauf der gemessenen Vorschubprozesskraft F,, referenziert, fiir F,, sind &hnliche Ergebnisse zu
erwarten.
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Abbildung 6.18: CL-Trainingsmodus Uber verschiedene CL-Strategien
CL training mode via different CL strategies

Die Ergebnisse in Abbildung 6.18 zeigen ein erfolgreiches kontinuierliches Lernen fiir die speicherba-
sierten CL-Trainingsmethoden ERT sowie GEM. Regularisierungstechniken wie EWC fiihren selbst
in der Kombination mit einer L2-Regularisierung nicht dazu, die durch die vergangene Aufgabe E;_
eingestellten Gewichtungen zu schitzen, um fir alle Testdaten von E; und fir alle von E;_; eine
valide Prozesskraftvorhersage zu erhalten. Clusterbasiert zeigen die speicherbasierten Methoden
ERT und GEM nach dem gesamten Training Uber alle Cluster, hier nach Cluster 11, die niedrigsten
RMSE-Werte, Balkendiagramm Abbildung 6.18. Abbildung 6.19 zeigt darlber hinaus die Verl&ufe von
F,, der zwei CL-Trainingsstrategietypen EWC (kombiniert mit einer L2-Regularisierung) sowie ERT
nach einer bestimmten Anzahl von zugefiihrten Clustern und damit verbundenen Trainingslaufen, wo-
durch die strategieabhangige Modellibertragbarkeit sowie CF bewertet werden kann. Die Ergebnisse
nach den Trainings mit den jeweils zugefuhrten Clusternummern sind tber die unterschiedlichen
Farbverlaufe der vorhergesagten Krafte I, dargestellt. Auch die Prozesskraftverlaufe F, in Vorschub-
richtung zeigen, dass das mittels speicherbasierter Methoden wie ERT trainierte MLP-Modell beim
clusterbasierten Training in seiner Leistung tber alle 11 Cluster zunimmt. Auch die Prozesskraftvor-
hersage auf unbekannte Cluster wird nach einer bestimmten Anzahl von clusterbasierten Trainings
genauer, was der griine Kraftverlauf mit Blick auf die Cluster 9, 10 und 11 in Abbildung 6.19 belegt.
Der Gesamt-RMSE-Wert unterstreicht diese Beobachtung.

Speicherbasierte Methoden wie ERT sowie GEM eignen sich somit besser, die hohe Datenheteroge-
nitét pro Cluster Uber den Speicher verarbeiten zu kdnnen. Der Speicher sichert die signifikantesten
Datenpunkte aus den vergangenen Lernaufgaben und konserviert so das Wissen. Da der Anwendung
von CL-Paradigmen fur das vorher entwickelte MLP-Modell nach der aufgefihrten Untersuchung
ein hohes Potenzial zugesprochen wird, werden diese konzeptionell in Form der CL-Pipeline nach
Abbildung 6.17 in die Dateninfrastruktur der Fréassimulations-Software integriert, Kapitel 6. So wird
ein automatischer Lernbetrieb und damit ein kontinuierliches Lernen konzeptioniert, wodurch das
datenbasierte Prozesskraftmodell mit der Zeit die Modellglte verbessert.
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Abbildung 6.19: MLP-Modellleistungen Uber verschiedene CL-Strategien
MLP model performance via different CL strategies

6.4 Datenbasierte Konservierung von entstehendem Wissen
Data-based preservation of emerging knowledge

Die generierten PNN-Modelle, Typ C, aus dem Gesamtmodellansatz 1 enthalten durch das Training
definierte Wahrscheinlichkeiten flr ihre Gewichtungen. Diese Gewichtungen bestimmen maBgeblich
die Vorhersagegenauigkeit des Modells und enthalten dadurch implizites Wissen, welches flir den
menschlichen Nutzer zumeist schwer nachvollziehbar ist, vgl. Herausforderung 2 in Kapitel 6.2.3.
Wie Kapitel 6.2.3 ebenfalls beschreibt, kann Uber spezielle Analysefunktionen aus dem Bereich
Explainable Al die Erklarbarkeit von ML-Modellen und somit von KNN gesteigert werden. Daher
dient der in Kapitel 6.4 angestrebte Einsatz von Explainable Al zur Steigerung der Erklarbarkeit von
ML-Modellen zur Teilbeantwortung von Forschungsfrage 3 bei, wie in einem datenbasierten Modell
implizit enthaltene, neue Zusammenhange konserviert werden, z. B. zur intelligenten Anwendung in
der Live-Prozesssteuerung.

Fir den hier angestrebten Gesamtmodellansatz 1 zur Prozesskraftvorhersage wird fiir das parallel
laufende PNN-Modell der SHAP-Algorithmus angewendet. SHAP ist ein Algorithmus zur Erklarbarkeit
und Nachvollziehbarkeit von Machine-Learning- bzw. Black-Box-Modellen, der auf den Shapley-
Werten aus der Spieltheorie basiert. Der SHAP-Algorithmus verwendet diese Werte, um die quantita-
tive Bedeutung jedes Input-Features flr eine bestimmte Vorhersage zu bestimmen, Abbildung 6.20.
Grundlage zur Anwendung von SHAP ist ein trainiertes PNN-Modell. Fir definierte Modelleingangs-
gréBen wie hier beispielsweise @, a, und v, kann liber SHAP abgefragt werden, welche Stérke
und welche Richtung jeder einzelne Wert der EingangsgréBen auf die vorhergesagte Prozesskraft
hat, hier am Beispiel von F,. Shapley-Werte, die durch rote Pfeile dargestellt werden, entsprechen
EingangsgroBen, die das Modell in Richtung einer hdheren Prozesskraft F, verschieben, wahrend
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blaue Pfeile GréBen kennzeichnen, die die Vorhersage in Richtung einer niedrigeren Prozesskraft £,
beeinflussen. Die endgiiltige Vorhersage ergibt sich aus dem Mittelwert der Prozesskraft im hinterleg-
ten Gesamtdatensatz, erganzt um die Summe aller Shapley-Werte. Als Beispiel zeigt Abbildung 6.20,
dass ein positives Zeitspanvolumen @, einen hohen positiven Beitrag zur Prozesskraft F), leistet,
was physikalisch mit der groBBeren Zerspanleistung zu erklaren ist.
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Abbildung 6.20: Beispielhaftes Prinzip des SHAP-Algorithmus fiir das PNN-Modell
Exemplary principle of the SHAP algorithm for the PNN model

Neben der lokalen Modell-Interpretation ist auch eine globale Modell-Interpretation méglich, indem
SHAP die Aggregation Uber alle Instanzen im Gesamtdatensatz ermdglicht. Dadurch wird nicht
der Einfluss eines Input-Features fur einen einzelnen Vorhersage-Punkt betrachtet, sondern es
wird die Wichtigkeit eines Input-Features Uber alle Datenpunkte quantifiziert [LUND17]. Die zur
Modellerklarung erforderlichen Shapley-Werte ; fUr ein Input-Feature ¢ aus dem Merkmalsvektor
M sta IN €inem Modell, das auf einer Menge von Ny = {1,2,...,n} Input-Features basiert, werden
Uber Gleichung 6.18 ermittelt.

() — [N ! } L
= sn,g%\m ST s - e U i) = fr(Su) (6.18)

Dabei ist Sy € Ny \ {i} eine Teilmenge der Input-Features Ny, die das Feature ¢ nicht ent-
halt. fr(Sy) ist die Modellvorhersage, wenn nur die Input-Features in Sj; verwendet werden.
fr(Sy U {i}) ist wiederum die Modellvorhersage, wenn die Input-Features in Sy, zuséatzlich das
Feature i verwenden. Der Quotient ist ein gewichtender Koeffizient, der den Einfluss der GroBe
der Teilmenge Sy in Bezug auf die Gesamtzahl der Input-Features N, ausdriickt. Diese Gewich-
tung stellt sicher, dass der Beitrag von ¢ gleichmaBig Uber alle méglichen Feature-Kombinationen
verteilt wird. Auf Basis von Gleichung 6.18 wird der SHAP-Algorithmus in den folgenden Schritten

durchgefuhrt:

1. Berechnung des marginalen Beitrags: Fiir jedes Input-Feature i und jede mégliche Teilmen-
ge Sy der Ubrigen Features Nj; \ {i} wird die Differenz zwischen den Modellvorhersagen des
PNN-Modells fr mit und ohne i ermittelt. Dies zeigt, wie sich die Modellvorhersage andert,
wenn 7 zu der Teilmenge Sy, hinzugeflgt wird.

2. Gewichtung durch Koeffizienten: Um den Shapley-Wert fiir das Input-Feature i zu erhalten,
berechnet man den gewichteten Durchschnitt des marginalen Beitrags von i tber alle méglichen
Teilmengen Sjs der Features. Diese Gewichtung stellt sicher, dass der Beitrag von i fir alle
mdglichen Reihenfolgen der Feature-Kombinationen gleichmé&Big bericksichtigt wird.

3. Wiederholung fiir alle Features: Schritt 2 wird fir jedes Input-Feature i € N, wiederholt,
um die Shapley-Werte (; fur jedes Input-Feature zu berechnen.
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Somit kénnen die Shapley-Werte als Funktionswert des jeweiligen Input-Features gesehen werden,
wodurch eine vereinfachte, empirische Funktionsvorschrift f,, tiber alle Input-Feature-Instanzen sowie
den Shapley-Werten, die den Beitrag zum Modelloutput ausdriicken, gebildet werden kann. Diese
Funktionen missen dabei nicht zwangslaufig linear sein, sondern sind abh&ngig vom trainierten
Modellverhalten.

Auswertung | Als Beispiel wird der beschriebene SHAP-Algorithmus nach dem in Abbildung
6.20 beschriebenen Vorgehen fiir einen speziellen Prozessfall angewendet, wobei er im Folgenden
vereinfacht fir die bessere Nachvollziehbarkeit der Vorhersage von F), eingesetzt wird: Beim Pro-
zessfall handelt es sich um den Ruckschluss des Kraftanstiegs in Versuch 24 bei sonst gleichen
Prozessbedingungen auf den Werkzeugverschlei3. Das definierte PNN-Modell wird wie in Kapitel
6.2.3 fur die Versuchsnummern 17, 18 und 19 mit den Modellparametern und Trainingsclustern nach
Tabelle 6.5 sowie der Inputdaten-Kombination 2a + 2b inklusive des kumulierten Spanvolumens
>~ Q, bei einer Aufteilung von 70 % Trainings- und 30 % Testdaten trainiert. Angewendet wird der
SHAP-Algorithmus fiir das trainierte PNN-Modell fiir spezifische Vorhersagen von F, sowie fir den
gesamten Datensatz. Zu erwarten ist eine globale Relevanz des kumulierten Zerspanvolumens
>~ Q, in Bezug auf die erhohten Prozesskrafte durch Werkzeugverschleif3. Abbildung 6.21 zeigt
stellvertretend die Ergebnisse bezogen auf das nicht im Training enthaltene, unbekannte Cluster
4 (Flankenschlichten 2.1) fur Versuch 17, neues Werkzeug und Versuch 24, verschlissenes Werk-
zeug mit héheren Prozesskraften. Die obere Grafik stellt den Shapley-Wert tber alle Instanzen
pro Input-Feature i dar. Die Farbe gibt wiederum den Wert des jeweiligen Input-Features i an. Zu
erkennen ist, dass bezogen auf das Flankenschlichten bei Cluster 4 sich die drei relevantesten,
prozesskraftbildenden Input-Features aus dem kumulierten Spanvolumen 3" @,, der Schnitttiefe
a, sowie dem Zeitspanvolumen @, ergeben. Da sich aufgrund der Vorschubkinematik 7, in nega-
tiver Richtung ausbildet, ist ein erhdhtes Zeitspanvolumen sowie eine erhéhte Schnitttiefe (hoher
Feature-Wert) fir einen héheren negativen Shapley-Wert verantwortlich, wodurch das Kraftniveau
von F}, in negative Richtung steigt. Das Gleiche gilt fir das kumulierte Zerspanvolumen > Q,,, was
durch den héheren Werkzeugverschlei3 in Versuch 24 erklarbar ist. In der oberen Grafik weisen
zudem die zwei Punkteanhaufungen auf die beiden Zeitpunkte des Flankenschlichtens, Cluster 4,
hin, die flr die zwei Versuchsnummern 17 und 24 stehen. Die Differenz der Shapley-Werte ist durch
den VerschleiB3 zu erklaren, da a, sowie @), hier keine bzw. deutlich geringere Differenzen in den
Werten aufweisen. Geringe Werte fiir die drei Haupt-Input-Features (niedriger Feature-Wert) ergeben
zudem hohe Shapley-Werte und damit eine niedrige Prozesskraft in X-Richtung. Dies ist dadurch
begriindet, dass sich die Shapley-Werte auf den Modellbasiswert beziehen, also den Mittelwert fur
F, bezogen auf das Cluster 4. Der SHAP-Algorithmus ist somit in der Lage, die relevanten Input-
Features firr seine Vorhersage zu ermitteln und findet in diesem Fall physikalisch nachvollziehbare
Zusammenhange, die teils auch Uber das konventionelle Kraftmodell nach ALTINTAS abgedeckt
sind.

Mittelt man die Shapley-Werte ber alle Instanzen fiir Cluster 4, so ergeben sich die Werte in Tabelle
6.8. Einige Shapley-Werte wie fir v, fallen niedrig aus. Aus der Literatur ist bekannt, dass auch der
Vorschub einen groBen Einfluss auf die Ausbildung der Prozesskrafte hat. Die niedrigen Werte sind
dadurch erklarbar, dass sie stellvertretend bezogen auf Cluster 4 flir Versuch 17 und 24 ermittelt
wurden. In diesen Prozessféllen findet keine Anpassung der Vorschubgeschwindigkeit statt, wodurch
dieser Wert als konstant interpretiert wird und somit kaum Relevanz hat. Daher ist davon auszugehen,
dass sich die Relevanz von v, und v, erhéht, wenn man den SHAP-Algorithmus global Uber alle
Cluster und Versuche anwendet.
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Abbildung 6.21: Ergebnisse des SHAP-Algorithmus fiir das PNN-Modell
Results of the SHAP algorithm for the PNN model

Tabelle 6.8: Gemittelte Shapley-Werte bezogen auf Cluster 4

Input-Feature  Beschreibung Shapley-Wert
Q. Kumuliertes Zerspanvolumen Uber alle Versuche 23,19

a, Schnitttiefe 13,46

Qu Zeitspanvolumen 13,32

[} Werkzeug-Umschlingungswinkel im Eingriff 5,58

Qe Eingriffsbreite 1,33

Uy Vorschubgeschwindigkeit in Werkzeugbewegungsrichtung 0,63

Vy Vorschubgeschwindigkeit orthogonal zur Werkzeugbewegungsrichtung 0,04

Zur weiteren Detaillierung zeigt Abbildung 6.21 links unten die Shapley-Werte entlang verschiedener
Instanzen farblich Giber der damit verbundenen Kraftvorhersage. SHAP-Instanzen sind ausgewahlte
Datenpunkte aus dem Test-Datensatz, die auf ihren Modellbeitrag nach dem beschriebenen Vorgehen
analysiert werden. Im linken Instanz-Bereich verringern sich die Shapley-Werte (geringerer Rot-Ton)
fur das relevante Input-Feature > @, bei einem Abfall der Kraft, der durch den Einsatz des neuen
Werkzeugs zu erklaren ist. Auch die markierten Bereiche unten rechts zeigen, dass sich bei gleichem



124 6 Lernender Ansatz zur Prozesskraftermittlung bei NC-Frédsprozessen

Zeitspanvolumen @, beim Flankenfrasen bei verschiedenen kumulierten Zerspanvolumen >~ Q,
ein unterschiedliches Kraftniveau in Form differenter Shapley-Werte ausbildet, welches durch den
zunehmenden Werkzeugverschleil3 zu erklaren ist.

Die Darstellung der Shapley-Werte Uber ihre Input-Feature-GréBen selbst kann zur Bildung des
empirischen Zusammenhangs f¢, genutzt werden, wodurch sich eine quantitative Beziehung zwi-
schen allen Input-Features sowie dem Modelloutput, hier F, ergibt, Gleichung 6.19. Aus dem
Black-Box-PNN-Modell wird ein Surrogat-Modell generiert, wodurch neue Zusammenhange zum
einen nachvolliziehbar und vor allem quantifizierbar werden.

Fo(Ny) ~ > fe. (@) (6.19)
PENM={} Qu,Qu,ap}

Uber den SHAP-Algorithmus kénnen nur sinnvolle Abhéngigkeiten zwischen der Black-Box-Modell-
vorhersage und den Input-Features aufgedeckt werden, wenn die dafiir erforderlichen Input-Features
auch in der Modellbildung berticksichtigt sind. Ansonsten kénnen falsche Zusammenhange durch
eine falsche Zuordnung zu den verbleibenden Input-Features ermittelt werden. Im besten Fall ist
das Modell bereits umfangreich trainiert und der SHAP-Algorithmus wird eine nicht erklarbare
Vorhersage auf keine im Training enthaltene Input-Variable zurlickfiihren. Dieser Fall entsprache dem
hier betrachteten Kraftanstieg, wenn das kumulierte Zerspanvolumen >~ @, unberticksichtigt bleibt,
dann ist der Kraftanstieg aus den Daten nicht erklérbar.

Erweitertes ALTINTAS-Kraftmodell | Uber Gleichung 6.19 besteht bei SHAP die Méglichkeit, das
bisherige ALTINTAS-Kraftmodell zu erweitern. Die bisherigen Auswertungen in Kapitel 6 zeigen, dass
ein clusterbasiert adaptiertes ALTINTAS-Kraftmodell nicht auf neue Prozessfélle ohne Anpassung der
Modellkoeffizienten Ubertragen werden kann, wodurch es im Gegensatz zum PNN-Modell keine hohe
Ubertragbarkeit besitzt. Uber einen Vergleich der Modellkoeffizienten und zugehérigen Eingangsva-
riablen kann die iber SHAP generierte empirische Funktionsvorschrift f, nach Gleichung 6.19 mit
der ALTINTAS-Funktionsvorschrift iber zwei Schritte verglichen werden:

« Schritt 1: Erweiterung des ALTINTAS-Modells um einen Summanden mit bisher nicht bertick-
sichtigten Eingangsvariablen, z. B. der kumulierte Zerspanvolumen-Anteil mit fc-., (3= Qo).

« Schritt 2: Vergleich der Modellkoeffizienten zur Identifikation der Shapley-Werte, die eine hohe
Ubereinstimmung mit den ALTINTAS-Modellkoeffizienten aufweisen. Im Anschluss wird eine
Look-Up-Tabelle mit den ermittelten Shapley-Werten Uber alle Instanzen aller Eingangsvaria-
blen nach Abbildung 6.21 oben generiert. Die Shapley-Werte der jeweiligen Eingangsvariablen-
Instanz i werden als Koeffizienten in Gleichung 6.19 eingesetzt.

So entsteht ein erweitertes, dynamisches ALTINTAS-Kraftmodell mit hoher Ubertragbarkeit, indem die
zuvor adaptierten Modellkoeffizienten in einer Look-Up-Tabelle gespeichert und zusétzliche Sum-
manden fir bisher unberiicksichtigte Eingangsvariablen ergénzt werden.

Ausblick | Das mit SHAP erstellte Surrogat-Modell erméglicht die Identifikation von Ursachen
modellierbarer Kraftanstiege und erlaubt gezielte Reaktionen in der Live-Prozessiiberwachung:
Uberschreiten beispielsweise gemessene und modellierte Prozesskrafte beim Uberfrasen eines
Materials aufgrund von Werkzeugverschleif3 einen definierten Grenzwert, kdnnen die Ursachen mittels
der Shapley-Werte schnell identifiziert werden. Durch die Anpassung einer relevanten Eingangsgréf3e
kann das erhéhte Kraftniveau durch Werkzeugverschlei3 wieder gesenkt und der Werkzeugtausch
verzégert werden, sodass der Uberfrasprozess abgeschlossen wird.
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7 Integration in einen Software-Demonstrator

Software demonstrator integration

Der in Kapitel 6 entwickelte, datenbasierte Modellansatz zur Prozesskraftvorhersage zur Anwendung
in der NC-Prozesssteuerung wird in den am WZL entwickelten Frassimulation-Demonstrator inte-
griert, der die Basis flr eine Effizienzsteigerung intelligenter, computergestttzter NC-Planungs- und
-Uberwachungssysteme bildet. Der Demonstrator zur Virtualisierung von NC-Zerspanprozessen bein-
haltet mehrere Funktionalitaten in modularer Bauweise, die entweder zyklisch oder a-zyklisch arbeiten.
Far die hier angestrebte Ergebnisintegration wird eine Erweiterung um definierte Funktionalitaten,
sog. Dienste, angestrebt, Kapitel 7.2. Eine zentrale Teilfunktionalitdt des gesamten Frassimulation-
Demonstrators stellt dabei der sog. Workpiece Quality Monitor (WQM) dar, der die bereits erweiterte
Materialabtragsimulation aus Kapitel 5.2.3 beinhaltet. Die angestrebten Dienste werden in diese
zentrale Funktionalitdt entweder direkt oder Uber entsprechende Schnittstellen integriert. Fir eine
erfolgreiche Ergebnisintegration ist daher im ersten Schritt der Aufbau der notwendigen, kontex-
tualisierenden Daten- und Modellinfrastruktur aller in Beziehung stehenden Betrachtungsobjekte
erforderlich, Kapitel 7.1. Grundlage fur die Funktionsweise dieser Infrastruktur ist ein definiertes, kon-
textualisierendes Datenmodell, Kapitel 7.2. Bei der im Folgenden geschilderten Erweiterung der am
WZL aufgebauten Infrastruktur handelt es sich in Teilen um eine Konzeptionierung zur Beschreibung
der Zusammenhange und Relationen innerhalb der gesamten Infrastruktur. Auf einzelne Details, z. B.
die Konfiguration des MQTT-Brokers, wird nicht eingegangen.

7.1 Dateninfrastruktur des lernenden Modellierungsansatzes

Data infrastructure of the learning modeling approach

Die zu konzipierende Infrastruktur hat das Ziel, die Idee der im Kontext stehenden Objekte beim
Frasprozess abzubilden, in der die beteiligten Komponenten wie Prozess, Werkzeug, Werkstiick
und Maschine in Relationen zueinander stehen. Dadurch liegt dem lernenden Modellierungsansatz
das zugrundeliegende Daten- und Informationsfundament aus Kapitel 5 automatisch in der richtigen
Form Uber ein definiertes Datenmodell vor, wodurch die urspriinglich heterogenen Daten durch ihren
jeweiligen, kontextabhangigen Bezug Ubergreifend auswertbar sind. Nach Kapitel 5.2.1 wird der
Aufbau eines gemeinsamen Kontextes der hier definierten Betrachtungsobjekte Giber die orts- und
zeitbezogene Kopplung aller Fertigungs- und Modelldaten entlang der CAx-Prozesskette angestrebt,
wodurch mit der Einfihrung des Werkzeugbezugs der erforderliche ortsbezogene Kontext entsteht
und Daten prozess- und bauteillibergreifend auswertbar sind. Abbildung 7.1 zeigt die grundlegende
Dateninfrastruktur zur Umsetzung des lernenden Modellierungsansatzes nach den aufgefiihrten
Anforderungen. Zur Umsetzung der Struktur werden die dargestellten Bibliotheken, Schnittstellen
und Datenformate aus Abbildung 7.1 verwendet.

Das Kernelement der Prozessdateninfrastruktur ist der MQTT-Broker, die zentrale Komponente
des Publish-Subscribe-Kommunikationsmodells von MQTT (engl.: Message Queuing Telemetry
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Transport). Die Hauptaufgabe des MQTT-Brokers ist die Verwaltung und Weiterleitung von Daten und
Informationen zwischen verschiedenen Klienten, die am MQTT-Netzwerk beteiligt sind. Beispielsweise
werden die NC-Signaldaten, die Gber das Gateway auf dem Trace-Server abgreifbar sind, als sog.
Publisher-Nachrichten an den MQTT-Broker weitergeleitet, der diese Daten an mégliche Abonnenten,
z. B. zur Weiterverarbeitung, weiterleitet. Ein weiterer wichtiger Aspekt ist dabei die Nutzung von
sog. Topics. MQTT organisiert Nachrichten mithilfe dieser Topics, die als Kategorien dienen. Dadurch
wird die Filterung von Nachrichten basierend auf diesen Topics ermdglicht. So erhalten Abonnenten
gezielt nur Nachrichten, die von Interesse sind, wahrend die Publisher weiterhin ihre Topics an den
MQTT-Broker schicken. Auf dieser Basis beschreibt Kapitel 5.1 die infrastrukturelle Umsetzung fur
das automatische Erfassen und Verschicken der NC-Signaldaten.
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Abbildung 7.1: Aufbau der Dateninfrastruktur zur lernenden Prozesskraftmodellierung
Development of the data infrastructure for learning process force modeling

Als Abonnent fungiert Uber den Storage-Service zentral das objektrelationale Datenbanksystem Post-
greSQL mit TimescaleDB-Erweiterung speziell fir Zeitreihen. In Bezug auf das Publish-Subscribe-
Modell stellen die modularen Dienste eine Mischform dar. Sie stellen modulare Software-Bausteine
mit definierten Aufgaben dar, indem sie definierte Auswertungen durchfiihren und diese der Infra-
struktur zur Verfligung stellen. Deswegen haben sie sowohl eine lesende als auch schreibende
Direktverbindung zur Datenbank sowie zum MQTT-Broker. Dabei unterteilen sich die modularen
Dienste in zyklische sowie a-zyklische Dienste. Zyklische Dienste werden immer nach Erhalt eines
definierten Datenpakets vom MQTT-Broker, z. B. eine NC-Achsposition der Maschine, ausgefihrt. A-
zyklische Dienste richten sich dagegen nicht nach kontinuierlich zu verarbeitenden NC-Datenpaketen.
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Sie reagieren auf beliebige Events, etwa das Trainieren eines ML-Modells auf Wunsch des Anwen-
ders.

Zyklische Dienste | Ein zyklischer Hauptdienst ist der am WZL entwickelte WQM. Er abonniert
dauerhaft definierte Topics des MQTT-Brokers und flihrt so prozessparallel eine Materialabtragsi-
mulation durch. Das Abonnieren und Abarbeiten des modularen Zyklus findet dabei nicht in der
gleichen Taktrate wie das Empfangen der Topics statt. Je nach Konfigurationseinstellung vom WQM,
z. B. die Hohe der Dexelauflésung, wird die Laufzeit des Zyklus beeinflusst. Deswegen wird ein
Ringpuffer eingesetzt, der die Daten zwischenspeichern kann. Die in der Abtragsimulation ermittelten
EingriffsgréBen wie a, und a. gehen zuriick an den MQTT-Broker, wo sie dann von weiteren Diens-
ten abonniert oder gespeichert werden kénnen. Fir das beidseitige Senden und Empfangen von
Daten mit erweitertem Informationsgehalt ist eine Datensynchronisierung erforderlich. Die absoluten
Zeitstempel in den NC-Signaldaten erméglichen diese Synchronisierung.

A-zyklische Dienste | Da vor allem a-zyklische Software-Applikationen keine kontinuierliche
Direktverarbeitung von Live-Datenpaketen erfordern, greifen diese in der Regel tiber SQL-Abfragen
auf die hinterlegte PostgreSQL-Datenbank zu. Als Haupterweiterung wird der in Kapitel 6 entwickel-
te, lernende Modellansatz zur Prozesskraftvorhersage innerhalb der Infrastruktur als a-zyklischer
Datenabonnent integriert. Gleiches gilt fir den Aufbau des Cluster- und Adaptionsmodells sowie
die datenbasierte Wissens-Konservierung. Sie werden a-zyklisch ausgefiihrt und stellen definierte
SQL-Abfragen an die PostgreSQL-Datenbank zur Durchfiihrung ihrer Algorithmen. Die Anwendung
des kontinuierlich lernenden Prozesskraftmodells erfolgt dann in zyklischen Diensten, Kapitel 7.3,
hier innerhalb des WQM.

Neben den bisher fokussierten Hauptdiensten werden die weiteren, verarbeitenden Datentransforma-
tionsfunktionen aus Kapitel 5, z. B. die Synchronisierung verschiedener Datenquellen, Kapitel 5.2.1,
als zusatzliche Dienste in der Infrastruktur hinterlegt, wodurch die Daten in den Hauptdiensten direkt
genutzt werden kénnen.

7.2 Aufbau des kontextualisierenden Datenmodells
Structure of the contextualizing data model

Der Aufbau des kontextualisierenden Datenmodells basiert auf dem objektrelationalen Konzept der
PostgreSQL-Datenbank inklusive seiner TimeScale-Erweiterung fiir Zeitreihendaten. Demzufolge
basiert der Aufbau auf der Einfihrung von Relationen zwischen den einzelnen Datenklassen und
-objekten. OCHEL beschreibt die am WZL aufgebaute Dateninfrastruktur, die auf Basis des im Folgen-
den beschriebenen Datenmodells zur Umsetzung der lernenden Prozesskraftvorhersage im Rahmen
dieser Dissertation erweitert wird [OCHE23]. Einen zentralen Ausschnitt dieses konzeptionellen
Datenmodells zeigt Abbildung 7.2. Dabei werden die roten Datenklassen inklusive Tabellen inner-
halb dieser Dissertation zur Umsetzung des Vorhabens einer lernenden Prozesskraftmodellierung
erweitert und an die bestehende Infrastruktur gekoppelt.

Das Verschicken der im Prozess aufgezeichneten NC-Signaldaten als Grundlage des lernenden Pro-
zesskraftmodells erfolgt tiber den MQTT-Broker anhand der Topics Base, Refined, Event und Tools
mit dem absoluten Zeitstempel time. Bei jedem Prozessstart wird ein NC-Start-Event ausgeldst und
eine Instanz der Klasse event_data wird in der Infrastruktur angelegt. Die PostgreSQL-Datenbank
abonniert darliber hinaus tUber den Storage-Service die weiteren Topics mit allen relevanten NC-
Signaldaten und speichert diese in der nach OCHEL beschriebenen Struktur. Der Zugriff auf die NC-
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Signaldaten in Form der Zeitreihen erfolgt Giber die aufgezeichneten, eventbasierten NC-Signaldaten
(event_data), die diskrete Zeitpunkte des Zerspanprozesses mit bekannten Fertigungsrandbedingun-
gen in der im JSON-Format gespeicherten Variable value markieren (z. B. NC-Start/-Stopp, Werk-
zeugwechsel). Die Events dienen zur Extraktion strukturierter Datenmengen aus den maschinenindivi-
duellen NC-Zeitreihendatentabellen (measurement _data_{id} bzw. measurement_data_refined_{idj),
in denen der Zeitstempel TS als Primarschlissel genutzt wird. Letztere Klasse enthalt die vom Topic
Refined abonnierten, veredelten Daten aus Kapitel 5, darunter die im WQM erweiterten Eingriffsdaten
wie @y, a,, a.. Die Zuordnung der Zeitreihendaten zu einem Fertigungsprozess (machine_trace)
erfolgt Uber Start- und Endzeitpunkt sowie die machine_id. Jede Prozessinstanz besitzt eine ein-
deutige Kennung (serial_id), die eine Verkniipfung mit den Event-Daten aus der separaten Tabelle
event_data ermdglicht. Die Abfrage der zwischen den Event-Zeitpunkten liegenden Daten erfolgt
Uber einen mehrstufigen Datenbankzugriff [OCHE23].
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Abbildung 7.2: Erweiterung des kontextualisierenden Datenmodells
Extension of the contextualizing data model

Auf dieser Basis wird die Infrastruktur in Form des Datenmodells erweitert, sodass identifizierte
Cluster, Modellkonfigurationen, erforderliche Input- und Outputdaten sowie weitere Informationen, die
zur Durchfiihrung der beschriebenen Dienste erforderlich sind, enthalten sind. Ziel ist es, alle in Kapitel
5 sowie zur Modellbildung relevanten Daten mit ihrer zugehdrigen Cluster-ID segmentiert zu speichern.
Ebenso werden die clusterlibergreifend trainierten PNN-Modelle mit ihren Trainingsergebnissen und
mit Verweis auf die Trainingscluster flr eine spatere Anwendung gespeichert. Dazu werden im ersten
Schritt nach Abbildung 7.2 alle Clustering-Modelle inklusive ihrer Datentypen und Ergebnisse in der
clustering_model-Tabelle gespeichert. Gleiches wird flr alle PNN-Modelle in der neuroforce_model-
Tabelle durchgefiihrt. Beide Klassen erhalten jeweils eine model_id, ihre Konfigurationswerte sowie
ihre Modellparameter als Trainingsergebnis. Jede Prozesssituation in Form eines segmentierten
Prozessabschnitts wird in der Klasse subprocess tber die clustering_model_id und force_model_id
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sowie andererseits durch die trace_id mit den zugrunde liegenden Zeitreihendaten, auf die mittels
Start- start_bound und Endzeitpunkt end_bound zugegriffen werden kann, assoziiert. Auf diese
Weise werden die Strukturierungsergebnisse generalisiert mit Bezug auf die zugrunde liegenden
Modelle gespeichert.

Das Identifizieren und Speichern nach dem in Kapitel 6.1 beschriebenen Vorgehen zur automati-
schen Unterteilung des Prozesses in Cluster wird bei Prozessstart gestartet. Dazu wird im ersten
Schritt geprift, ob ein Clustering-Modell erstellt werden muss oder ein bereits bestehendes Modell
genutzt werden kann. Die so in der Klasse subprocess eingeteilten Cluster sind mit Bezug auf
die hinterlegte Clustering-Modell-ID Uber clustering_model_id sowie als Teil der Trainingsdaten fir
das zu trainierende PNN-Modell tber force_model_id verknipft. In der clustering_model- sowie der
neuroforce_model-Tabelle werden nach Beendigung der Dienste die Modellparameter als JSON-
Objekt gespeichert. Fir jede cluster_id in der Klasse subprocess kann der Adaptionsprozess des
ALTINTAS-Prozesskraftmodells zur Ermittlung der Modellkonstanten angestoBen werden. Die ALTIN-
TAS-Modellkoeffizienten werden als zuséatzliche Variablen in der Klasse subprocess hinzugefligt. Der
Adaptionsprozess kann ebenfalls ohne vorheriges Clustering angesto3en werden. In diesem Fall wer-
den die Modellkonstanten Uber eine definierte Menge an NC-Signaldaten ermittelt und die Ergebnisse
in der Klasse subprocess ohne einen Wert flr die cluster_id gespeichert. Wird fir das neue Cluster
der Bezug zu einem ahnlichen Cluster hergestellt, wird die cluster_id des bestehenden Clusters
Ubernommen, wodurch der Zugriff auf glltige Modellkonstanten des empirischen Prozesskraftmodells
gegeben ist. Uber SQL-Abfragen kénnen die segmentierten Prozessdaten der Cluster inklusive ihrer
Modelldaten aus der Datenbank extrahiert werden. Mit dieser Funktionalitat ist es etwa mdglich, in
den Daten ahnliche Prozessbedingungen fiir neue NC-Signaldaten, wie z. B. gleiche EingriffsgréBen
bei gleicher Werkzeug-ID Uber die measurement _data_refined_{id}-Tabelle zu identifizieren. Das trai-
nierte PNN-Modell aus der neuroforce_model-Tabelle kann fiir diese Prozesssituation angewendet
werden und liefert eine sichere Kraftvorhersage.

7.3 Erweiterung der Funktionalitat zur Modellintegration

Extension of the functionality for model integration

Der am WZL entwickelte Frassimulation-Demonstrator mit dem Kernmodul WQM ist eine Materi-
alabtragsimulation auf Basis der Programmiersprache C++ in Kombination mit der plattformiber-
greifenden Programmierschnittstelle OPENGL zur Entwicklung und Berechnung von 2D- und 3D-
Computergrafikanwendungen auf der GPU [BREC17]. Abbildung 7.3 zeigt aufbauend auf Abbildung
7.1 die Funktionsweise des WQM. Ein internes WQM-Modul ist eine in C++ geschriebene Funktion
mit definierten Eingangs- und Ausgangsvariablen sowie definierten Vererbungscharakteristika, um
beispielsweise algorithmische Berechnungen durchfiihren zu kénnen. So kdnnen diese im Anschluss
als Baustein mit den definierten Ein- und Ausgangsvariablen innerhalb des gesamten Frassimulation-
Demonstrators eingesetzt werden. Die fir den Anwendungsfall eingestellte Modularchitektur inklusive
der Beziehungen zueinander wird in der Extensible Markup Language (XML) zur Darstellung der
hinterlegten, relationalen Modulkette abgebildet. Fir jeden Zeitschritt werden alle Module aus der
Setup-Datei im sog. ModuleFramework in ihrer Kettenstruktur zyklisch ausgefiihrt. Neben dem
Kernmodul, der Ermittlung des Materialabtrags, existieren Module zur Visualisierung, zur Datenverar-
beitung und zur Nutzung von Modellen. Der Daten- und Informationsfluss in Bezug auf das Kernmodul
gestaltet sich dabei wie folgt: Beispielsweise werden die aktuellen Werkzeugpositionen im WKS
fir jeden Zeitschritt aus den NC-Signaldaten Uber die Modulkette innerhalb des ModuleFramework
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berechnet und von der CPU an die GPU Ubergeben. Wichtige ProzessgréBen wie die EingriffsgréBen
nach Kapitel 5.2.3 werden dabei erst auf der GPU bei der Dexelberechnung ermittelt und im Anschluss
zurlck an die CPU Ubergeben, um diese Daten flir weitere Berechnungen innerhalb der Modulkette
zu nutzen. Als Beispielmodulkette zeigt Abbildung 7.3 die Ermittlung und ortsbezogene Visualisierung
der Uber das PNN-Modell simulierten Prozesskréfte auf Basis der berechneten EingriffsgréBen auf
dem virtuellen 3D-Bauteil im WQM.
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Abbildung 7.3: Modularer Aufbau im WQM als Grundlage der Erweiterungsfahigkeit
Modular structure in WQM as the basis for expandability

Die Anwendung des Frassimulation-Demonstrators erméglicht in beiden Betriebsarten (Real- und
Simulationsbetrieb) die Prozessvisualisierung und -analyse auf Basis der vorliegenden anwendungs-
spezifischen Daten sowie der definierten Modulkette, Abbildung 7.4.

Lernendes Kraftmodell

Abbildung 7.4: Simulierte Prozesskréafte aus dem lernenden Prozesskraftmodell im WQM
Simulated process forces from the learning process force model in the WQM
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Die Abbildung zeigt einen aktuellen WQM-Lauf zur Vorhersage von Prozesskraften auf Basis der
Eingriffsdaten im a-priori Simulationsbetrieb. Rechts in der Abbildung werden die Prozesskréfte £,
und F), im Zeitbereich dargestellt, mit der Option, wéhrend des Prozesses gemessene und simulierte
Prozesskrafte zu vergleichen. Ebenso kann in der 3D-Ansicht die Werkstiickoberflache basierend auf
den simulierten oder gemessenen Prozesskraften eingefarbt werden. Neben den in Kapitel 5 aus-
fUhrlich beschriebenen Erweiterungen zur Generierung der makroskopischen und mikroskopischen
EingriffsgroBen aus Werkzeugperspektive wird der Frassimulation-Demonstrator im Rahmen dieser
Arbeit um das lernende Prozesskraftmodell als zusatzliches Modul erweitert.

Integration der lernenden Prozesskraftmodellierung | Basierend auf der in Kapitel 7.1 und 7.2
beschriebenen Dateninfrastruktur sowie der in Kapitel 6.3 eingefiihrten CL-Pipeline wird das Konzept
entwickelt, die PNN-Modelle tiber a-zyklische Dienste der Datenbank mittels PYTHON, KERAS und
AVALANCHE auszufiihren [LOMO21]. Dies ermdglicht eine nahtlose Integration der CL-Bibliothek in
das bestehende ML-Framework. Die Trainingsphase des lernenden Prozesskraftmodells folgt dabei
dem in Kapitel 6.3 beschriebenen Ansatz.

Zur Implementierung nutzt AVALANCHE die Module Benchmark, Training und Models: Benchmark
stellt sicher, dass die geclusterten Datenstapel sequenziell fiir die CL-Trainingsstrategie bereitgestellt
werden, Models enthélt das in Kapitel 6.2 definierte PNN-Modell und Training verknipft das Modell
mit der CL-Trainingsstrategie.

Nach Abschluss des Trainings wird das PNN-Modell im JSON-Format mit relationalen Verkniipfungen
gespeichert, Kapitel 7.1 und 7.2. Der integrierte ML-Dienst der TimescaleDB, Abbildung 7.3 unten
rechts, kann das vorkonfigurierte PNN-Modell fuir definierte Datencluster trainieren und speichern.
Dabei werden die vorkonfigurierte Netzarchitektur, Hyperparameter und Trainingsvariablentypen
geladen. Nach dem Training erfolgt ein Export des PNN-Modells inklusive Gewichten und Bias-
Werten im verschlisselten Frugally-Deep-Format, ein spezielles JSON-Format als Vorbereitung
far die Verwendung der Header-Bibliothek Frugally-Deep zur Nutzung von KERAS-Modellen in
Anwendungen auf Basis von C++. Details finden sich im Anhang A.8.

Integration weiterer Module zur Unterstiitzung des lernenden Ansatzes | Neben der Integra-
tion des lernenden Prozesskraftmodells wurden im Rahmen der Arbeit weitere Module entwickelt, die
flr eine erfolgreiche Integration des lernenden Prozesskraftmodells notwendig sind:

» Berechnung der Kraftwirkrichtungen: Auf Basis der makroskopischen und mikroskopischen
EingriffsgréBen werden die Wirkrichtungsanteile von I, und F, nach Kapitel 5.3.2 ermittelt.

+ Prozesskraftmessung lber )/,,: Die Prozesskréfte £, und F;, kbnnen anhand der ermittel-
ten Kraftwirkrichtungen und M, modellbasiert gemé&B Kapitel 5.3.2 ermittelt werden. Dieses
Modell bietet eine alternative Trainingsdatenquelle fiir den lernenden Ansatz zur Prozesskraft-
vorhersage ohne spindelintegrierte Kraftsensorik.

« Virtueller 3D-Werkstiickabgleich: Quantitativer, virtueller 3D-Bauteilabgleich zwischen der
Soll- und der simulierten Istgeometrie nach dem Vorgehen in Kapitel 5.1.

Der Frassimulation-Demonstrator als fertigungsnaher Software-Prototyp ist fir die direkte Nutzung
der in der Dissertationsschrift hergeleiteten Ergebnisse zur a-priori Prozesssimulation und Live-
Prozessliberwachung durch die dargelegten Erweiterungen qualifiziert. Angesichts dessen fokussie-
ren die folgenden Kapitel 8.1 bis 8.3 die empirische Beweisflihrung in der Anwendbarkeit des entwi-
ckelten Gesamtansatzes einer lernenden Prozesskraftmodellierung in verschiedenen industriellen
Szenarien, wodurch der erweiterte Frassimulation-Demonstrator validiert wird.
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8 Anwendung der Prozesskraftmodellierung in
der NC-Prozesssteuerung

Application of process force modeling in NC process control

Die in Kapitel 6 entwickelte, lernende Prozesskraftmodellierung stellt in seinen Auspragungen eine
mogliche Zukunftstechnologie in der Prozesssteuerung von NC-Zerspanprozessen in der Kleinserien-
und Einzelteilfertigung dar. Die Prozesssteuerung kann dabei in die beiden Betriebsarten der a-priori
Prozesssimulation zur Auslegung von NC-Prozessen sowie der Live-Prozessiiberwachung unterteilt
werden. Daflr bilden die in Kapitel 7 softwareseitig integrierten Modellierungsansatze die technische
Grundlage. Ziel von Kapitel 8 ist daher der Nachweis Uiber die breite industrielle Anwendbarkeit des in
Kapitel 6 entwickelten, lernenden Modellierungsansatzes zur Prozesskraftvorhersage im Kontext der
Prozesssteuerung in der Kleinserien- und Einzelteilfertigung. Dieser Nachweis fokussiert im ersten
Schritt die breite und robuste, statische Prozesskraftermittlung ohne zusétzlich verbaute Kraftsensorik,
Kapitel 8.1. Im zweiten Schritt wird die Anwendung der a-priori Prozesssimulation als Grundlage
der NC-Prozessauslegung betrachtet, Kapitel 8.2, und im dritten Schritt mit der Anwendung der
NC-Prozesssicherung finalisiert, Kapitel 8.3.

8.1 Breite Anwendbarkeit der Prozesskraftmodellierung
Broad applicability of process force modeling

Kapitel 5.3.2 fiihrt die hybride, modellbasierte Kraftmessmethode der statischen Prozesskréfte tber
die Kombination des Drehmomentsollwerts der Hauptspindel M, sowie der ermittelten Kraftwir-
krichtungen aus der Materialabtragsimulation ein. Im Vergleich zu weiteren steuerungsinternen
Anséatzen ohne zusatzliche Kraftsensorik weist die hybride Kraftmessmethode eine erhéhte Sen-
sitivitat in der Ermittlung der statischen Prozesskrafte auf und bildet dadurch eine Alternative zur
Messung von Prozesskréaften ohne zusatzliche Sensorintegration auf dem Bearbeitungszentrum.
Nach ersten Untersuchungen weist jedoch auch die hybride Kraftmessmethode in der Schlichtbear-
beitung beim Frasen Grenzen in der Sensitivitdt des Drehmomentsollwertsignals M, auf, Abbildung
5.19.

KNN sind aufgrund ihrer Mehrdimensionalitat in den Hyperebenen flr Extrapolationen meist ungeeig-
net, Kapitel 2. Im Kontext des kontinuierlichen Lernens tritt zudem das Phanomen des Katastrophalen
Vergessens auf, das die Extrapolationsfahigkeit weiter mindert. Das Ziel der Untersuchung in Kapitel
8.1 ist daher, wie die verbesserte Extrapolationsfahigkeit von breit und kontinuierlich trainierten KNN-
Strukturen die Anwendbarkeit der lernenden Prozesskraftermittlung im Vergleich zum adaptierten,
empirischen Prozesskraftmodell nach ALTINTAS in Bezug auf die bisher begrenzte Vorhersagegenau-
igkeit bei der Schlichtbearbeitung verbessert.



134 8 Anwendung der Prozesskraftmodellierung in der NC-Prozesssteuerung

8.1.1 Referenzversuch und Bewertungsgrundlage
Reference test and evaluation basis

Als Versuchsgrundlage wird das reduzierte Versuchssetup aus Kapitel 5.3.2 gewahlt, um die Extrapo-
lationsfahigkeit unterhalb der Mindestsensitivitat des Drehmomentsollwerts der Hauptspindel M,
also bei geringen Werten fiir a,, und a., zu beweisen. Die Datenvorverarbeitung und Clusterbildung
erfolgen Uber das in den Kapiteln 5 und 6 beschriebene Vorgehen, sodass die Daten in der Form
nach Abbildung 6.7 vorliegen. Im Anschluss werden dem vorkonfigurierten PNN-Modell nach Kapitel
6.2 die Trainingsdaten entlang der CL-Datenpipeline sequenziell prasentiert.

Zur Validierung der Ubertragbarkeit werden drei Ansatze zur statischen Prozesskraftermittlung
in X- und Y-Richtung beim Frasen verglichen. Als Referenz dienen die durch die KMP im erwei-
terten Versuchsaufbau von Kapitel 5.3.2 erfassten statischen Prozesskrafte, die im Vergleich zur
spindelintegrierten Kraftsensorik eine hohe und robuste Sensitivitat aufweisen. Die miteinander zu
vergleichenden Ansétze zur Kraftermittlung umfassen somit:

1. Hybride, modellbasierte Kraftmessmethode aus der kombinierten Betrachtung des Drehmo-
mentsollwerts der Hauptspindel und den Kraftwirkrichtungen, Kapitel 5.3.2

2. Adaptiertes Prozesskraftmodell nach ALTINTAS, Kapitel 6.1.2
3. Kontinuierlich lernende Prozesskraftmodellierung, Kapitel 6.2 und 6.3

Die drei Ansatze zum Abgleich mit dem Referenzsignal werden fiir verschiedene Eingriffsgré3en
ap und a. bei konstantem Vorschub vy und Drehzahl N untersucht. Der Fokus liegt auf fur die
Schlichtbearbeitung typischen kleinen EingriffsgréBen, um die extrapolierte Vorhersagegenauigkeit
fur Schlicht-Prozesskréafte als bauteilqualitatsbildende KenngréBe zu untersuchen. Sowohl das zu
adaptierende Prozesskraftmodell nach ALTINTAS als auch die lernende Prozesskraftmodellierung
miissen fiir die Kraftvorhersage adaptiert bzw. trainiert werden. Da die Untersuchung auf die Uber-
tragbarkeit der Ansétze abzielt, erfolgt die Adaption bzw. das Training nur bei einer Mindestsensitivitat
der hybriden, modellbasierten Kraftmessmethode. Fiir die Trainingsdaten wird eine Einschréankung
auf die Signale der hybriden Kraftmessmethode mit einem Signal-Rausch-Verhaltnis (engl.: Signal
Noise Ratio; SNR) von mindestens 5 angewendet, um eine ausreichende Sensitivitat sicherzustellen.
Das SNR ist das logarithmische Verhéltnis aus der Nutzsignalleistung Ps;yn. sowie der Rausch-
leistung Prauschen, Gleichung 8.1. Die Ermittlung des Rauschanteils zur SNR-Bestimmung wird
wahrend der Luftbearbeitung ohne Materialeingriff fir die jeweilige Drehzahl N bestimmt. Bei einem
zu hohen Rauschanteil besteht bei beiden Ansétzen die Gefahr, stochastisches Verhalten beim
Adaptieren bzw. Trainieren abzubilden. Nach dem Adaptionsprozess oder dem Training oberhalb der
Mindest-SNR-Grenze werden die Modellierungsansétze vom Typ B sowie vom Typ C in Form des
Gesamtmodellansatzes 1 flir geringe SchnittgréBen, geringes a,, und a., angewendet und so auf ihre
Extrapolationsfahigkeit untersucht.

SNR = 10 - log <P"”’> [dB] (8.1)

Rauschen

Abbildung 8.1 veranschaulicht das Prinzip des kontinuierlichen Lernens zur verbesserten stati-
schen Prozesskraftvorhersage fir Schlichtoperationen ohne zuséatzliche Kraftsensorsysteme zur
Trainingsdatengenerierung. Nach Abbildung 8.1 wird das reduzierte Versuchssetup aus Kapitel
5.3.2 in Clusterbereiche, darunter die Trainingscluster mit SNR > 5 fir F},;,.14, Abbildung 8.2 griin
markierte Bereiche, eingeteilt, die fir das kontinuierliche Training des PNN-Modells Uber die ein-
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zelnen Lernaufgaben zur Verfligung stehen. Wie in Kapitel 6.2 adressiert, ist die Verteilung der
Input- und Outputdaten fir das Training entscheidend, um die Ubertragbarkeit zu erhdhen. Eine
Normalverteilung der Input- und Outputdaten lasst sich jedoch innerhalb einzelner Datencluster mit
konstantem Eingriffsbereich nicht erreichen, z. B. Bereich 3 in Abbildung 5.19 mit a, von 2 mm
und a. von 4 mm. Dieser Zustand ist im kontinuierlichen industriellen Lernprozess Ublich. Daher
werden dem PNN-Modell nur neue Cluster mit neuer Datenverteilung prasentiert und das bestehende
Wissen wird Uber die erforderlichen CL-Trainingsmethoden gesichert. Somit eignet sich das redu-
zierte Versuchssetup aus Kapitel 5.3.2 als einfacher, industrieller Anwendungsfall zur Untersuchung
der Extrapolationsfahigkeit datenbasierter Prozesskraftmodellierungsansatze. Im Gegensatz zum
lernenden Modellansatz wird das empirische Prozesskraftmodell nach ALTINTAS vom Typ B nach
Kapitel 6.1.2, flir jedes identifizierte Trainingscluster mit SNR > 5 adaptiert.
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Abbildung 8.1: Automatisierter Prozess zum kontinuierlichen Lernen des PNN-Modells
Automated process for continuous learning of the PNN model

Bewertungsgrundlage | Als Bewertungsgrundlage zur Validierung der Extrapolationsféhigkeit
sowohl des adaptierten als auch des lernenden Modellierungsansatzes wird der RMSE-Wert zwischen
KMP-Messung und den Prozesskraftvorhersagen F, und F), in Bezug auf die Testdatensétze fir
definierte Signalwertbereiche ermittelt. Darunter fallen die im Rahmen der Extrapolationsfahigkeit
zu untersuchenden Signalbereiche mit SNR < 5, bei denen es sich um die Schlichtoperationen mit
geringen Prozesskraften handelt. Diese Bereiche sind in Abbildung 8.2 die nicht farblich markierten
Bereiche. Des Weiteren wird nach gleicher Vorgehensweise der "Mittlere Absolute Prozentuale Fehler”
(MAPF) herangezogen. Der MAPF ist ein MaB fiir die Relevanz des absoluten RMSE im jeweiligen
Kraftniveaubereich, wodurch prozesstechnisch die Modellgenauigkeit flirs Schruppen und Schlichten
separat bewertet werden kann. Ist der MAPF gering, kann der absolute RMSE dennoch einen
signifikanten Wert annehmen, ohne die Modellvorhersage als ungenau zu werten. Beispielsweise
sind bei hohen Schruppkraften im Kilonewton-Bereich Abweichungen um 100 N vernachlassigbar,
bei niedrigen Schlichtkraften jedoch nicht.
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8.1.2 Untersuchung und Auswertung von Anwendungsfall 1
Investigation and evaluation of use case 1

Die den Ansatzen zur Prozesskraftermittlung zugrundeliegenden Signaldaten nach Kapitel 5 und
6, darunter das KMP-Referenzsignal, sind vorverarbeitet, synchronisiert und auf die gleiche Ab-
tastfrequenz von 500 Hz gesampelt. Fir das reduzierte Versuchssetup aus Kapitel 5.3.2 werden
insgesamt 28 Datencluster identifiziert, wobei die Anzahl der identifizierten Datencluster mit SNR >
5 bei 11 liegt. Fur die Untersuchung der Extrapolationsféhigkeit der beiden Modellierungsansatze
vom Typ B und C zur Prozesskraftvorhersage werden neben den hergeleiteten, vorkonfigurierten
Modellparametern aus Kapitel 6, z. B. die PNN-Modellkonfiguration, die folgenden weiteren Einstell-
und Untersuchungsparameter gewahlt, Tabelle 8.1. Die Anzahl der Lernaufgaben wird manuell von
11 mdglichen Datenclustern mit SNR > 5 auf 10 reduziert, da es sich beim ersten Schnitt um einen
Planschnitt beim seitlichen Stirnfrasen handelt, Detailbereich 1 linker Datencluster Abbildung 8.2. Die
Aufteilung der einzelnen Datenstapel in der jeweiligen Lernaufgabe besteht aus 70 % Trainings- und
30 % Testdaten.

Tabelle 8.1: Einstellparameter beider simulativer Anséatze in Anwendungsfall 1

Bezeichnung Lernender Ansatz Adaptionsansatz
Inputdaten Qu, p, Aoy G, SPus SPu, Vuy Vo Peins Pauss Ups Vf» hinaa
Outputdaten F,, F, F,, F,

Anzahl Datenpunkte pro Cluster 2.800 bis 3.000 10 Werkzeugumdrehungen
Anzahl Lernaufgaben 10 -

Getestete CL-Trainings EWC, GEM -

Nach Durchfiihrung des eingeleiteten Untersuchungssetups zeigt Abbildung 8.2 die Ergebnisse
von Anwendungsfall 1 in Form der Erweiterung der hybriden Kraftmessmethode, deren bisherigen
Ergebnisse in Abbildung 5.19 dargestellt sind. Die hybride, modellbasierte Kraftmessmethode zeigt
bereits eine gute Ubereinstimmung der ermittelten, statischen Prozesskrafte I, und F, fir mittlere
und héhere Kréfte (F, F;, > 30 N) im Vergleich zum KMP-Kraftreferenzsignal. Als Beispiel ist in
Abbildung 5.19 der Bereich 3 hervorzuheben, der diese Ubereinstimmung an zwei Datenclustern
mit einem Arbeitseingriff a. von 4 mm und 1 mm bei gleichzeitiger Schnitttiefe a,, von 2 mm Gber
die folgenden Kennwerte beweist: Der SNR weist in allen Datenpunkten innerhalb dieser beiden
Cluster jeweils einen Wert zwischen 16,04 und 17,09 (a. = 4) sowie zwischen 7,87 und 9,8 (a. = 1)
auf, die damit deutlich oberhalb der festgelegten Grenze von 5 liegen. Bei kleineren Prozesskraften,
Ansicht 3 bei einem Arbeitseingriff a. von 0,4 mm sowie Bereich 4 ab einem Arbeitseingriff a. von
1 mm bei einem a, von 0,2 mm in Abbildung 5.19, sinkt der SNR der hybriden, modellbasierten
Kraftmessmethode deutlich unter den Grenzwert von 5. Grund ist vorwiegend die nicht ausreichende
Sensitivitdt des Drehmomentsollwerts der Hauptspindel Mj,, violettfarbenes Signal in Bereich 4 in
Abbildung 5.19, weshalb die hybride Kraftmessmethode fiir geringe Kraftniveaus < 30 N ungeeignet
ist. Auch fur die Detailbereiche 1 bis 4 aus Abbildung 8.2, Plot oben, spiegelt die RMSE- und MAPF-
Entwicklung diese Erkenntnisse wider, Tabelle 8.2: Der MAPF der hybriden Kraftmessmethode steigt
bei geringen Prozesskréften.
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Abbildung 8.2: Ergebnisse Anwendungsfall 1
Results use case 1

Die Kraftverlaufe des adaptierten ALTINTAS-Kraftmodells weisen im Vergleich zur hybriden Kraftmess-

methode insgesamt einen geringeren Rauschanteil auch bei kleinen Kréaften

auf. Begrlindet ist diese

Beobachtung primér durch die Inputdaten fir das ALTINTAS-Kraftmodell, welches simulative Eingriffs-
daten zur Vorhersage nutzt. Die makroskopischen Eingriffsdaten, z. B. a,, @i, und ©q.s, werden zwar
Uber die Ist-NC-Positionsdaten des Werkzeugs im Arbeitsraum der Maschine modellbasiert ermittelt,

sind allerdings aufgrund ihrer verschiedenen Skalierungsdimensionen nicht

anféllig fir das eventuell

rauschende Eingangs-Positionssignal innerhalb der NC-Signaldaten. Betrachtet man den RMSE des

adaptierbaren Ansatzes nach ALTINTAS, wird dieser bei geringeren Kréften

, hier die Detailbereiche
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2 und 3 in Abbildung 8.2, im Durchschnitt gréBer als der RMSE der hybriden Kraftmessmethode.
Bei den geringsten Prozesskraften, Detailbereich 4, ist der SNR der hybriden Kraftmessmethode
so gering, dass der RMSE des adaptierten Ansatzes nach ALTINTAS geringer ausfallt. In der Ge-
samtbetrachtung der RMSE-Kennwerte fiir das adaptierte ALTINTAS-Kraftmodell unter verschiedenen
Prozessbedingungen entstehen im Vergleich zu den anderen Ansatzen teils groBe Abweichungen.
Dadurch ist nachgewiesen, dass das ALTINTAS-Kraftmodell nicht in der Lage ist, das insgesamt
nichtlineare Verhalten in der Prozesskraftvorhersage tiber den Adaptionsprozess auf insgesamt zehn
Datencluster zu durchdringen. Das ist damit begriindet, dass die geringeren Prozesskrafte anderen
physikalischen Trennmechanismen unterliegen, wodurch sich diese Nichtlinearitdten aufbauen, die
bei der clusterbasierten Adaption des empirischen Zusammenhangs im ALTINTAS-Kraftmodell nicht
verarbeitet werden kdnnen und sich Uber die Materialkonstanten heraus mitteln. Der in Kapitel 6.4
beschriebene Ansatz des erweiterten, dynamischen ALTINTAS-Kraftmodells auf Basis des SHAP-
Algorithmus kann hier verwendet werden, um Uber eine stetig wachsende Datenbasis automatisch
ein analytisches Kraftmodell mit erhéhter Ubertragbarkeit und verbesserter Nachvollziehbarkeit zu
generieren, wird jedoch im Rahmen dieser Dissertation nicht weiter verfolgt.

Das mittels der CL-Trainingsstrategie GEM kontinuierlich lernende PNN-Modell weist im Vergleich zu
den anderen Ansétzen die besten Werte fiir den RMSE sowie MAPF flir mittlere und geringe Prozess-
kréfte in den Detailbereichen 2 bis 4 auf. Innerhalb des Detailbereichs 1 zeigt das PNN-Modell &hnlich
gute, aber nicht bessere Ergebnisse in der Modellglte wie die hybride Kraftmessmethode, was darin
begriindet ist, dass das PNN-Modell am Kraftsignal der hybriden Kraftmessmethode trainiert wird.
Des Weiteren handelt es sich im Detailbereich 1 um den Planschnitt zur Entfernung des seitlichen
RestaufmalBles, was sowohl in dem leicht absinkenden KMP-Referenzkraftsignal sowie Drenmoment-
sollwertsignal der Hauptspindel und damit in der hybriden Kraftmessmethode im X- und Y-Verlauf zu
erkennen ist. Die X- und Y-Verlaufe des KMP-Referenzsignals sind aufgrund der guten Trennbarkeit
in Abbildung 8.2 schwarz dargestellt. Die Materialabtragsimulation sowie die damit verbundenen Ein-
griffsgréBen ermitteln dieses Aufmaf im ersten Schnitt nicht, weshalb der Kraftverlauf des lernenden
Modellansatzes den leichten Kraftabfall durch ungleiches RestaufmaR nicht beriicksichtigen kann.
Da der Planschnitt zudem kein Trainingscluster darstellt, ist der lernende Ansatz nicht in die Lage,
nach falschen GesetzmaBigkeiten zwischen den EingriffgréBen sowie dem Realzustand zu suchen.
Kehrseite ist, dass der RMSE fiir den Detailbereich 1 steigt. Insgesamt ist das PNN-Modell dennoch
in der Lage, auch fir groBBe Prozesskrafte in einem ahnlich guten Modellgtitebereich wie die hybride
Kraftmessmethode zu arbeiten. Die Extrapolationsfahigkeit zeigt der kontinuierlich lernende Ansatz
hauptsachlich im Bereich der geringen Prozesskrafte, Detailbereich 3 und 4: Im Gegensatz zum adap-
tierten ALTINTAS-Kraftmodell liegt der Unterschied in einem deutlich geringeren RMSE sowie MAPF,
wodurch in Bezug auf die Testdaten eine verbesserte Extrapolationsfahigkeit und damit erhéhte Uber-
tragbarkeit nachgewiesen werden kann. Das PNN-Modell ist demnach in der Lage, Nichtlinearitaten
besser abzubilden, auch wenn weitere, dem Netz noch unbekannte physikalische Mechanismen
erst bei geringen Kraften wirken kénnen. Denn auch bei gréBeren Prozesskraften wirken bereits
Zusammenhénge, die ihre Gltigkeit bei geringen Prozesskraften behalten und somit extrapolations-
fahig sind. Diese nichtlinearen Zusammenhange werden Uber den lernenden Modellierungsansatz
aufgrund der hohen Anzahl an Modellfreiheitsgraden ermittelt. Uber die Konfiguration der Lernphase
des PNN-Modells bei mittleren und héheren Prozesskraften, griin markierte Fenster in Abbildung
8.2, die Uber die hybride Kraftmessmethode sicher ermittelt werden kénnen, wird so ein lernender
Gesamthybrid geschaffen, der die Schwachen der hybriden Kraftmessmethode bei geringen Kréaften
aufgrund der nachgewiesenen Extrapolationsfahigkeit ausgleichen kann. Die hohe Ubertragbarkeit
zeigt sich bei neuen Clustern. RMSE- und MAPF-Werte beziehen sich auf die Testbereiche ohne
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Training und Adaption in allen Detailbereichen, Abbildung 8.2. Dariiber hinaus werden verschiedene
CL-Strategien fiir das PNN-Modell gegenlibergestellt, Abbildung 8.3.

Tabelle 8.2: Modellkennwerte der untersuchten Modellansétze in Anwendungsfall 1

Bezeichnung PNN-Modell ALTINTAS Hybride Kraftmessmethode
RMSE Testbereich 1 X:29.38 Y:21.49 X:141.26 Y: 114.02 X:25.64 Y:19.91

MAPF Testbereich 1 X:12.23 Y: 10.99 X:59.51 Y: 58.68 X:10.77 Y:10.21

RMSE Testbereich 2 X:0.96 Y:7.11 X:11.49 Y:25.91 X:2.02 Y:7.5148

MAPF Testbereich 2 X:4.53 Y:58.6 X:81.40 Y:185.76 X:12.46 Y:61.22

RMSE Testbereich 3 X:0.76 Y: 0.78 X:25Y:6.13 X:1.27 Y:3.14

MAPF Testbereich 3 X:13.51 V: 26.01 X:61.98 YV:157.14 X:28.1Y:68.96

RMSE Testbereich 4 X:0.25 Y: 0.18 X:0.28 Y: 0.85 X:2.06 Y:4.03

MAPF Testbereich 4 X:46.57 Y:29.99 X:53.52 Y:162.32 X:343.14 Y: 657.2
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Influence of continuous learning methods on model quality
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Dazu werden dem PNN-Modell die im Produktionsumfeld kontinuierlich anfallenden Daten beim
Identifizieren eines neuen Datenclusters mit SNR > 5 sequenziell présentiert, sodass bestehendes
Wissen nicht neu gelernt werden soll. Neben dem klassischen Transferlernen (hellrote Kurve) zeigt
Abbildung 8.3 die Ergebnisse der kontinuierlichen Trainingsstrategien mittels der Regularisierungsme-
thode EWC (mittelrote Kurve) sowie der speicherbasierten Trainingsmethode GEM (dunkelrote Kurve)
stellvertretend in X-Richtung. Nach dem Trainieren der sequenziell verabreichten Datencluster zeigt
die GEM-Methode bereits nach sechs Lernaufgaben, Abbildung 8.3 Mitte, die besten Ergebnisse in
Bezug auf den Gesamtkraftverlauf der vorherzusagenden statischen Prozesskrafte. Diese Ergebnisse
werden mit fortlaufenden Lernaufgaben bestétigt, Abbildung 8.3 unten. Der Gesamt-RMSE-Wert tiber
alle Trainings- und Testdatenbereiche von 6,12 bestatigt diese Entwicklung. Betrachtet man das klas-
sische Transfertraining sowie den Regularisierungsansatz EWC im Detail, liefern diese lediglich auf
dem Datenbereich des aktuell zum Training présentierten Datenclusters hohe Modellgiten. Sie sind
aber nicht in der Lage, Wissen aus vergangenen Trainings zu konservieren, hellrote und mittelrote
Kurve, wodurch der Gesamt-RMSE nicht gegen ein Minimum konvergiert. Begriindet ist dies durch
die groBen Verbindungsanpassungen beim Verarbeiten der neuen Prozessfélle, die zu Beginn nicht
die gesamte Verhaltenskomplexitat in der Vorhersage der statischen Prozesskréfte abbilden kdnnen.
Um diese Herausforderung zu bewaltigen, werden die wichtigsten Datenpunkte der vorangegangenen
Trainings beim GEM-Verfahren gespeichert und fiir die folgenden Trainings genutzt, wodurch das
Wissen besser konserviert wird, siehe Ausschnitt Abbildung 8.3 unten.

Zusammenfassung und Ausblick zu Anwendungsfall 1 | Insgesamt zeigt die Auswertung von
Anwendungsfall 1, dass lediglich der kontinuierlich lernende Modellierungsansatz aus Kapitel 6.2 in
Kombination mit der hybriden Kraftmessmethode ohne Zusatzsensorik in der Lage ist, komplexere
Zusammenhange in nichtlinearer Form Uber eine entsprechende Datenbasis zu erlernen und dadurch
valide zu extrapolieren, wodurch die Schwéchen der hybriden Kraftmessmethode in der Ermittiung
geringer Prozesskrafte ausgeglichen werden kénnen und die Ubertragbarkeit des Gesamtansatzes
steigt. Dadurch stellt der hybride Gesamtansatz eine industrietaugliche Alternative zum Einbau
kostenintensiver Zusatzsensorik dar. Eine Ubertragbarkeit des Ansatzes in Bezug auf den Einsatz auf
mehreren Frasbearbeitungszentren sowie auf unterschiedliche Werkzeuggeometrien, -materialien
oder -beschichtungen wird innerhalb dieser Arbeit nicht betrachtet. Allerdings wird auf Basis der
Untersuchungsergebnisse aus Kapitel 8.1 auf die Extrapolationsféhigkeit des kontinuierlich lernenden
Modellierungsansatzes auf der Einzelmaschine mit verschiedenen Prozesssituationen hingewiesen.
Auf dieser Basis sind aus Sicht des Autors ahnliche Ergebnisse in der Ubertragbarkeit im Einsatz an
verschiedenen Bearbeitungszentren zu erwarten, da ahnliche Randbedingungen fir die Granularitat,
Menge, Qualitat und Verteilung der Daten vorliegen.

8.2 Einsatz in der NC-Prozesssimulation
Use in NC process simulation

Anwendungsfall 2 untersucht den Einsatz kontinuierlich lernender Prozesskraftmodellierung zur
NC-Frassimulation in der CAM-Programmierung von Einzel- und Kleinserienteilen. Ziel ist ein schnel-
ler Prozess-Ramp-up in der Planungsphase, basierend auf einer virtuellen Bauteilreprasentation.
Die lernende Prozesskraftmodellierung dient der a-priori Qualitdtsbewertung durch Ermittlung der
Restabweichungen wahrend Schrupp- und Schlichtbearbeitung. Untersucht wird die a-priori Quali-
tatsvorhersage flr das bisher unberticksichtigte Material GJS400, unter Berlicksichtigung material-
und prozessabhangiger kraftbedingter Werkzeugverlagerungen.
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8.2.1 Referenzversuch und Bewertungsgrundlage
Reference test and evaluation basis

Zur Bewertung des Mehrwerts der lernenden Prozesskraftmodellierung fir die a-priori Prozessausle-
gung werden die verschiedenen Auspragungen der auf der HF3500 gefertigten Versuchsbauteile,
Kapitel 4.1, im Folgenden in Betracht gezogen. Die Referenz bildet die Auspragung A (Bauteil 17)
mit C45 als Referenzmaterial und einem Referenzvorschub von 100 %. Die weiteren Versuchsnum-
mern als Bauteilauspragungen enthalten zur besseren Vergleichbarkeit die Buchstaben B bis I. Die
fertigungstechnischen Unterschiede der Ausprédgungen zeigen Tabelle 8.3.

Tabelle 8.3: Auspragungen des untersuchten Versuchsbauteils in Anwendungsfall 2

Auspragung 17-A 18-B 19-C 24-D 25-E 14-F 15-G 16-H 30-I

Vorschub-Override [%] 100 120 80 100 100 100 120 80 100

Material C45 C45 C45 C45 C45 AISi1-  AISi1-  AISi1- GJS400
MgMn  MgMn  MgMn

Kic [N/mm?] 1680 1680 1680 1680 1680 509 509 509 1080

Da es sich bei diesem Vorgehen um eine a-priori Prozesssimulation handelt, werden die flr die
Modellbildung erforderlichen NC-Signaldaten Uiber den beschriebenen Trace-Service mittels einer
NC-Programm basierten Vorabsimulation tber den virtuellen Steuerungskern VNCK der SINUMERIK
840D sl generiert, Abbildung 7.3 rechts oben. Nach dem Vorgehen in den Kapiteln 6 und 7 wird der
lernende Modellierungsansatz zur a-priori Simulation der qualitatsrelevanten, statischen Prozess-
krafte F;. und I, beim 3-Achs-Frasen clusterbasiert und somit kontinuierlich mit der GEM-Methode
auf Basis der Auspragungen B, C, D, E, F und G trainiert. Des Weiteren wird im Rahmen des
Anwendungsfalls 2 die Kontextgrenze des verwendeten Bauteilmaterials aufgehoben, sodass die
lernende Prozesskraftmodellierung in Form des PNN-Modells Uber verschiedene Bauteilmaterialien
lernen kann. Dazu wird die Architektur des PNN-Modells um die Inputvariable der literaturbasierten,
spezifischen Schnittkraft K. erweitert, die als Materialkonstante angesehen werden kann und Gber
die verschiedenen Bauteilauspragungen A bis | variiert. Uber das automatische Clustering nach
Kapitel 6.1 wird eine Anderung der Materialkonstante bei einem neu verwendeten Material, hier
GJS400, automatisch als neues Cluster und damit als neue Lernaufgabe erkannt, die als Eingang
des kontinuierlichen Lernens verwendet wird. Die zur Untersuchung verwendeten Parameter-, Input-
und Outputspezifikation des lernenden Modellierungsansatzes zur Prozesskraftvorhersage basieren
auf den Einstellparametern aus den Kapiteln 6.2, 6.3 sowie 8.1, Tabelle 8.1. Das mit Simulationsdaten
clusterbasiert trainierte PNN-Modell flir das jeweilige Werkzeug zur a-priori Prozesskraftvorhersage
wird auf die Bauteilauspragung H (AISi1tMgMn) sowie auf Auspragung | (GJS-400) angewendet, die
im Vorfeld nicht Teil des clusterbasierten, kontinuierlichen Trainings sind.

Bewertungsgrundlage | Die Simulation der statischen Prozesskréfte ist ein wichtiger Indikator
zur Bestimmung der Bauteilqualitat, da diese Abweichungen vom Idealpfad begunstigen. Unter Ver-
weis auf die bisherigen Ergebnisse wird der kontinuierlich lernende Modellierungsansatz in Form des
PNN-Modells zur Prozesskraftvorhersage aufgrund der hohen Ubertragbarkeitsfahigkeit ausgewéhlt,
um die resultierende, virtuelle Bauteilqualitat der Bauteilauspragungen H und | zu simulieren. Ermittelt
wird die virtuelle Bauteilqualitat auf Basis der virtuell generierten Bauteilgeometrie als Ergebnis der
a-priori WQM-Prozesssimulation auf Basis des lernenden a-priori Prozesskraftmodells (Datenkatego-
rie 2a + 2b nach Tabelle 6.4). Abgeglichen wird die generierte, virtuelle 3D-Bauteilgeometrie mit dem
Soll-CAD-Modell zur Identifizierung der Abweichungen. Validiert wird die virtuelle a-priori Qualitats-
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vorhersage mit der generierten, virtuellen 3D-Bauteilgeometrie iber die WQM-Prozesssimulation auf
Basis von Ist-NC-Signaldaten sowie gemessener Prozesskréfte. Der Abgleich erfolgt auf Basis der
im WQM generierten dexelbasierten und anschlieBend triangulierten Punktewolken im R3 durch die
Bestimmung der raumlichen Distanzen der einzelnen triangulierten Oberflachenpunkte nach Kapitel
5.1. Ein Abgleich der direkt gemessenen Bauteilqualitaten mittels Koordinatenmessgerats wird nicht
durchgefiihrt, da die Vorhersage der virtuellen Qualitat auf Basis gemessener Prozesskréfte fir 3-
Achs-Fréasbearbeitungen im WQM durch WIESCH, BRECHER ET AL. bereits erfolgreich nachgewiesen
werden konnte [BREC19a; BREC19c; HUAN22a]. Folglich werden die generierten 3D-Dexelmodelle
aus den verschiedenen WQM-Betriebsmodi trianguliert und als Vergleichsobjekte abgeglichen. Dabei
unterscheiden sie sich lediglich bezogen auf die Quelle der Kraftdaten:

» Objekt 1: Generiertes 3D-Bauteil mittels Kraftmessung nach [BREC19a; BREC19c; HUAN22a]
» Objekt 2: A-priori simuliertes 3D-Bauteil mittels lernender Kraftvorhersage

Abbildung 8.4 links zeigt die virtuelle Dexelreprasentation von Auspragung A auf Basis der gemes-
senen Prozesskrafte in Form der kraftbedingten Abweichungen des Werkzeugs an der jeweiligen
Position (Objekt 1). Bei der a-priori Prozesssimulation werden stattdessen die Sollpositionen aus
dem VNCK sowie die Prozesskréfte I, und F), Gber den lernenden Modellierungsansatz in der
Datenkategorie 2a und 2b nach Tabelle 6.4 ermittelt und zur Berechnung der virtuellen Werkzeug-
pfadabweichungen genutzt (Objekt 2). Die generierten, dexelbasierten 3D-Punktewolken fir beide
Objekte werden nach dem Vorgehen in Kapitel 5.1 flir den erforderlichen 3D-Abgleich mittels des
DELAUNAY-Verfahrens trianguliert, in geometrische Hiillkérper iiberfihrt, im R? raumlich abgeglichen
und je nach Abweichungswert farblich eingeférbt: Abbildung 8.4 zeigt in der Mitte fiir ein Objekt 1 den
beschriebenen Abgleich zwischen der triangulierten Reprasentation von Bauteil A nach der WQM-
Prozesssimulation auf Basis von Ist-NC-Signaldaten sowie dem Soll-CAD-Modell im STL-Format. In
der gewahlten Farbskala bedeutet die Farbe Griin eine geringe bis keine Abweichung an der jeweili-
gen lokalen Stelle zum raumlichen Referenzobjekt. Die Farben Blau und Rot bedeuten jeweils eine
erhdhte Abweichung. Bei Rot ist Material stehen geblieben, bei Blau wurde zu viel Material entfernt.
Violett bedeutet, dass das Material bisher nicht zerspant wurde. Gleicht man die virtuelle Darstellung
mit einem Foto des Referenzbauteils A ab, so stimmen die eingezeichneten Stellen in Abbildung 8.4
qualitativ gut tberein. Abbildung 8.4 Mitte bildet mit dem Kriterium der absoluten, geometrischen
Abweichung zwischen generiertem 3D-Dexelmodell und Soll-CAD-Modell Giber die zu messenden
Distanzen im R? die Bewertungsgrundlage von Anwendungsfall 2.

Absolute Abweichungen

Triangulierter
Hillkbrper

Relative Abweichungen Realbauteil

Oberflachenmarken durch die Violett: Nicht abgetragenes
Kopfseite des Schaftfrésers -0,015 0,0 0,015 Material (hier 1,042 mm)

Abbildung 8.4: Virtuelle Ermittlung von absoluten Bauteilabweichungen
Virtual determination of absolute workpiece deviations
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8.2.2 Untersuchung und Auswertung von Anwendungsfall 2
Investigation and evaluation of use case 2

Wie in Anwendungsfall 1 sind die der a-priori WQM-Prozesssimulation zur Vorhersage der Bau-
teilqualitat zugrundeliegenden NC-Signaldaten vorverarbeitet, synchronisiert und auf die gleiche
Abtastfrequenz gesampelt. Zur Simulation und Visualisierung der maschinen- und prozessbedingten
Abweichungen wird die Modulkette des WQM nach Kapitel 7 sowie nach Abbildung 5.8 eingesetzt,
wodurch geometrisch-bedingte, kraft-bedingte sowie NC-Interpolator-bedingte Abweichungen beriick-
sichtigt werden. Werkstiickseitige Verlagerungen, z. B. durch Diinnwandigkeit, kdnnen aufgrund der
massiven Bauteilgeometrie des Versuchsbauteils, Kapitel 4.1, vernachlassigt werden. Des Weiteren
werden thermische Verlagerungen nicht berlicksichtigt. Prozessdynamische Verlagerungseffekte wie
regeneratives Rattern wurden im Realprozess nicht identifiziert, sodass auch diese vernachlassigt
werden und die rein statische Prozesskraftmodellierung als Grundlage der Bauteilqualitatsbestim-
mung angewendet wird.

Gegenstand der Untersuchung ist das clusterbasierte, kontinuierliche Lernen des PNN-Modells
Uber die verschiedenen Bauteilauspragungen A, B, C, D, E, F und G wahrend der Fertigung sowie
die anschlieBende Anwendung unter Absicherung des clusterbasierten Adaptionsvorgehens nach
ALTINTAS auf die Ausprdgungen H und I. Sowohl fiir den Realbetrieb mit gemessenen Prozesskraften
(Objekt 1) als auch fir die a-priori Simulation auf Basis modellierter Prozesskréfte (Objekt 2) werden
flr den beschriebenen 3D-Abgleich mit dem Soll-CAD-Modell jeweils WQM-Prozesssimulationen
durchgefihrt. Fir eine hohe Genauigkeit der 3D-Dexelmodelle wird eine Dexel-Schrittweite von 32
sowie eine Dexel-Auflésung von 128 gewahit.

Abgleich der virtuellen Bauteilgeometrien von Objekt 1 und 2 | Im ersten Schritt werden die
simulierten Kraftverlaufe des trainierten, a-priori PNN-Modells (Datenkategorie 2a + 2b) stellvertretend
mit der gemessenen statischen Prozesskraft F, flr die Auspragungen A, H und | abgeglichen,
Abbildung 8.5. Stimmen die Prozesskraftverlaufe aus Simulation und Messung fir die verschiedenen
Auspragungen Uberein, wird bei sonst gleicher Modulkette im WQM abgeleitet, dass auch die virtuelle
Bauteilabweichung auf Basis der a-priori Simulation (Objekt 2) mit der virtuellen Bauteilabweichung
auf Basis gemessener Prozesskréfte (Objekt 1) Ubereinstimmt.

Der durchschnittliche RMSE des lernenden Prozesskraftmodells (Typ C) liegt fir Auspragung A fiir
die statische Prozesskraft I, bei 25,75 N, fiir F, bei 26,37 N. Der durchschnittliche MAPF-Wert liegt
fur F, bei 74,39 %, flr F, bei 114,14 %. Diese geringen Werte im Vergleich zum zwischenzeitlichen
Kraftniveau von bis zu 1 kN sind zu erwarten, da das PNN-Modell im Rahmen des kontinuierlichen
Lernens der Ausprédgung A zugrundeliegenden Datencluster als Lernaufgabe wéhrend des Trainings
prasentiert bekommen hat. Die teils hohen durchschnittlichen MAPF-Werte kommen vorwiegend aus
Bereichen mit geringen Prozesskréften. Bei Anwendung des trainierten PNN-Modells auf die bisher
unbekannte Auspragung H liegt der durchschnittiche RMSE-Wert fir die statische Prozesskraft F,
bei 8,90 N, fir F), bei 8,15 N. Die geringen Werte hangen mit dem deutlich geringeren Kraftniveau
zusammen, da in AISi1MgMn zerspant wird. Die durchschnittlichen MAPF-Werte von 120 % in
X-Richtung und 133 % in Y-Richtung ordnen den durchschnittlichen RMSE-Wert entsprechend ein.
Bei Anwendung des PNN-Modells auf die unbekannte Auspragung | mit dem bisher unbekannten
Material GJS-400 liegt der durchschnittliche RMSE-Wert fir die statische Prozesskraft F, bei 38,14 N,
fur I, bei 33,45 N, der durchschnittliche MAPF-Wert fir I, bei 111,15 %, fir F, bei 221,17 %. Dabei
ist der durchschnittliche RMSE-Wert fir Auspragung | trotz des geringeren Kraftniveaus als bei der
Referenzauspragung A gréBer. Dennoch sind die Werte zur Ermittlung der Modellgiite trotz des bisher
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unbekannten Materials in einem annehmbaren Genauigkeitsbereich, wie die Detailerlauterungen zu
den markierten Bereichen in Abbildung 8.5 zeigen.

Markierung 1: Auspragung H besteht aus AISi1MgMn, wird mit dem gleichen Werkzeug wie die
Referenzauspragung A bei 80 % Vorschub-Override gefertigt. Die Auspragung H ist im Vorfeld
kein Bestandteil des kontinuierlichen Lernszenarios. Die These ist dennoch, dass dem lernenden
Ansatz das Verhalten in diesem Materialtyp durch die weiteren Trainingsausprédgungen wie F und
G in ahnlichen Situationen bekannt ist. Am Verlauf der Prozesskraft F,, kann die These bestatigt
werden. Die gelernten Erkenntnisse kénnen auf einen vorher nicht bekannten Vorschub in AISi1MgMn
Ubertragen werden. Der durchschnittliche RMSE-Wert wird fiir beide Richtungen sogar kleiner als der
durchschnittliche RMSE auf der Referenzauspréagung A. Das liegt am insgesamt kleineren Kraftniveau
von Auspragung H, wodurch der RMSE-Wert keinem gréBeren Skalierungsfehler durch ein zu hohes
Kraftniveau unterliegt.

Ausprdgung A—im

1000 (- Training enthalten
~-395N . Fx,mess

__ 500 HmF,

=

u‘é 0

¥

-500
@ RMSE, ., = 25,75 N Cc45
-1000 1 1 1 1 1 1 I
0 2 4 6 8 10 12 14
x10%
400~ Auspréagung H — nicht

im Training enthalten

. Kraft[N]

@ RMSE, ,, =8,90N
-400 L L

]

® @ @ ;

4

1000} x10

Ausprédgung I — nicht

=500 173N im Training enthalten
&
v 0
s @ RMSE,,, = 38,14 N
' GJS-400
-1000 ' \ | ! . |
0 2 4 6 8 10 12 14
Schrittweite [-] 104

Abbildung 8.5: Simulierte und gemessene Kraftverlaufe der Auspréagungen A, Hund |
Simulated and measured force curves of the characteristics A, H and |

Markierungen 2: Auspragung |, bestehend aus dem neuen Werkstoff GJS-400, wird mit den gleichen
Bearbeitungsparametern wie die Referenzauspragung A gefertigt und ist ebenfalls kein Bestandteil
des kontinuierlichen Lernszenarios. Das lernende Prozesskraftmodell zeigt auch fiir das neue Mate-
rial eine gute Ubereinstimmung des Kraftverlaufs in X-Richtung. Der lernende Ansatz hat lediglich
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die beiden spezifischen Schnittkraftkoeffizienten K. von C45 und AISi1MgMn als Literaturmaterial-
konstanten verarbeitet. Da es sich hierbei um Konstanten der neuen Inputvariable handelt, die mit
drei Werten nicht ausreichend normalverteilt sind, zeigt das kontinuierlich lernende PNN-Modell eine
bemerkenswerte Fahigkeit, zwischen den beiden Materialkonstanten Uber die dritte Konstante fur
GJS-400 zu interpolieren. Lediglich unter den gelben Markierungen sind Abweichungen zu erken-
nen: Die Vorhersage von ca. -173 N in dem Bereich des linken gelben Fensters liegt um ca. 60 N
oberhalb der real gemessenen statischen Kraft F.. Ahnliche Abweichungen zeigt das rechte gelbe
Fenster. Des Weiteren ist zu Beginn des Helixfrasens der 1. Kreistasche, mittleres gelbes Fenster, zu
erkennen, dass die simulierte Prozesskraft nicht dem Verlauf der gemessenen folgt. Dies gilt nicht
nur fir Ausprégung |, sondern auch fir die Auspragungen A und H. Ursache ist, dass zur ndheren
Untersuchung extra das virtuelle AufmaR in Z-Richtung in der Simulation im Vergleich zum Realbauteil
reduziert wurde und die EingriffsgréBen wie a, und a. als Teil der Input-Features fiir das PNN-Modell
Nullwerte annehmen. Aufgrund des geringen Anteils gewichtet das PNN-Modell diese Situationen
weniger stark, weshalb die simulierten Kraftverlaufe nicht der Realitit entsprechen. Dennoch hat das
PNN-Modell eine angemessene Generalisierung erreicht, obwohl es keine Informationen Uber das
fehlende Aufmaf3 in den Eingangsdaten enthélt. Somit zeigt dieses Verhalten zusatzlich, dass der
lernende Ansatz Uiber die Vielzahl an Clustern mit entsprechenden Wahrscheinlichkeitsverteilungen
der Input-Features in der Lage ist, systematische Einflisse von stochastischen Einfllissen zu trennen
und entsprechend zu gewichten.

Die nachfolgende Abbildung 8.6 zeigt die Gegenliberstellung von ausgewahlten Oberflachenpunkten
der beiden Bauteilreprasentationen in Form von Objekt 1 und 2 pro Auspragung in deren messbaren
Abweichungen zum Soll-CAD-Modell. In der Mitte ist zudem ein Differenzabgleich von Bauteilob-
jekt 1 (Basis: Gemessene Prozesskréfte) zu Bauteilobjekt 2 (Basis: Simulierte Prozesskrafte) fur
Auspragung H dargestellt. Je geringer die Abweichungen, griine Bereiche, desto besser stimmen
die beiden Objekte Uiberein und die virtuelle a-priori Qualitatsvorhersage auf Basis des lernenden
Prozesskraftmodells ist validiert.

A-priori simulierte Differenz mit realsimulierter A-priori simulierte
Formabweichung (H) Formabweichung (H) Formabweichung (1)

3 o 003 mm

- =sr ssesEazese) _ |

-0,015 0,0 0,015 -0,005 0,0 0,005 -0,015 0,0 0,015

Abbildung 8.6: Abgleich der Formabweichungen vom Sollbauteil - Auspragungen H und |
Comparison of form deviations to the nominal part - characteristics H and |

Aufgrund der guten Vorhersageergebnisse des lernenden Kraftmodellierungsansatzes ist auch eine
hohe Ubereinstimmung zwischen der a-priori Simulation (sim.) sowie der Prozesssimulation auf Basis
gemessener Prozesskréfte (gem.) Uber die Farbskalen zu erkennen, die sich in den Bereichen 1 bis
3 Uber die messbaren Distanzen vom Sollbauteil ausdriickt, Tabelle 8.4.
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Tabelle 8.4: Gemessene Distanzen als MaB3 der Formabweichung fiir die Bereiche 1 bis 3

Auspragung 16-H (gem.) 16-H (sim.) 30-1 (gem.) 30-1 (sim.)
Bereich 1 [nm] 0,038 0,037 0,071 0,079
Bereich 2 [mm] 0,016 0,014 0,029 0,035
Bereich 3 [mm] 0,001 0,001 0,003 0,003

Zusammenfassung und Ausblick zu Anwendungsfall 2 | Anwendungsfall 2 zeigt den Mehr-
wert eines Ubertragbarkeitsfahigen, lernenden Modellierungsansatzes der Prozesskréfte zur virtuellen
a-priori Bauteilqualitatserfassung in der CAM-Planung. Das Ergebnis bildet die Basis einer modernen
CAM-Planung, die bereits in der NC-Simulation die Auswirkungen méglicher falscher Einstellparame-
ter, die zu Prozessfehlern oder nicht tolerierbaren Qualitatsergebnissen flihren, visualisiert und dem
Anwender Vorschlage zu deren Anpassung unterbreitet. Auf dieser Grundlage ist es dariber hinaus
mdoglich, generierte Werkzeugbahnen durch das CAM-System lokal und valide anzupassen sowie
gezielt zu korrigieren, sodass der erwartbare Qualitatsfehler in Form der Abweichung zum Sollbauteil
geringer wird. Durch eine mégliche in-process Qualitatsbestimmung kénnen diese Informationen
lokal bereits in der CAM-Simulation herangezogen werden, um eine nachfolgende Bearbeitung an
der gleichen Stelle im Frasprozess zu beeinflussen und zu korrigieren. Die getroffenen Rahmen-
bedingungen und Einschrankungen aufgreifend, ist der vorgestellte Ansatz erweiterbar, sodass in
Zukunft genauere qualitative Abweichungen am Bauteil auch fur hochspezifische Prozesse getroffen
werden kdnnen. In diesem Kontext wird auch die damit einhergehende Komplexitat durch die Erweite-
rung der Modellkette deutlich, die im Dilemma zu einer generellen Einsatzfahigkeit in industriellen
CAM-Anwendungen steht. Der vorgestellte Ansatz zeichnet sich bei hdherer Datenmenge durch
eine hohe Ubertragbarkeit aus. Gelingt es, das generell komplexe Fertigungsumfeld (iber eine hohe
verflgbare Datenmenge zu beherrschen, ergibt sich die Annahme, dass die Weiterentwicklung zu
einer hochprézisen Qualitatsvorhersage maglich ist.

8.3 Einsatz in der Live-NC-Prozesssicherung
Use in live NC process assurance

Ziel von Anwendungsfall 3 ist die Untersuchung der Einsatzfahigkeit der lernenden Prozesskraftmo-
dellierung in der Live-Uberwachung von NC-Frasprozessen mit hoher Varianz unter geringen Bauteil-
LosgréBen zur Prozesssicherung inklusive der datenbasierten Ableitung mdglicher Abweichungsur-
sachen. Kern des zu implementierenden Uberwachungssystems ist ein kombinierter, kontinuierlicher
Abgleich der ML-modellierten a-priori Prozesskrafte nach Kapitel 8.2 auf Basis der NC-simulierten,
kommenden Eingriffssituation (Datenkategorie 2a, 2b nach Tabelle 6.4) mit den ML-modellierten
Live-Prozesskraften nach Kapitel 6.2.3 auf Basis der Ist-NC-Signaldaten sowie der gemessenen
Prozesskrafte (Datenkategorie 1, 2a, 2b nach Tabelle 6.4). Die Vorhersage der modellbasierten
Live-Prozesskrafte erfolgt tiber die gleichen Input-Features wie beim a-priori Prozesskraftmodell
nach Kapitel 8.2 mit dem folgenden Unterschied: Das reine a-priori Prozesskraftmodell nach Kapitel
8.2 erhalt die EingriffsgréBen auf Basis der mittels VNCK generierten Soll-NC-Signaldaten. Das
ML-basierte Live-Prozesskraftmodell erhlt als parallel laufendes, zweites Modell die EingriffsgroBen
basierend auf den Ist-NC-Signaldaten. Somit wird als Input-Feature des zweiten ML-Modells der
Drehmomentsollwert der Hauptspindel M, erganzt, um in den Simulations-Eingangsdaten nicht
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berlcksichtigte Effekte wie AufmaR oder WerkzeugverschleiB3 bei der Live-Prozesskraftvorhersage zu
berticksichtigen.

Durch den werkzeug- und ortsbezogenen "Actual vs. Predicted”-Ansatz soll ein flexibles Prozessiber-
wachungssystem flr die Einzelteilfertigung geschaffen werden, Abbildung 8.7, welches auf der in den
vorherigen Kapiteln nachgewiesenen Ubertragbarkeit der ML-basierten Prozesskraftmodellierungen
in Bezug auf bis dato unbekannte Prozesssituationen basiert. Im Gegensatz zu herkdmmlichen Pro-
zesslberwachungssystemen werden durch den ortsbezogenen Kontext Prozessanomalien lber den
Soll-Ist-Vergleich der Prozesskraftsignale sicher identifiziert und leichter auf eine mégliche Ursache
zurlickgefUhrt, Kapitel 6.4, wodurch die richtige Reaktion abgeleitet werden kann. Der Aufbau gliedert
sich in drei erforderliche Schritte.

Konstruktion ) Planung > CNC-Prozess >

Cluster-ID Materialeingriff
Clusterbereich i

Fess

Adaptiertes Modell

wz- nach Altintas F
Geometrie | v A __ g Freigabe Cluster 4
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Material J V
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Abbildung 8.7: Konzept und Aufbau des ML-basierten Uberwachungssystem
Concept and structure of the ML-based monitoring system

Schritt 1: Zuerst werden &hnliche und neue Prozesssituationen mittels des Clustering-Modells
automatisch identifiziert, Kapitel 6.1.1. AnschlieBend wird das bestehende Modellwissen des AL-
TINTAS-Kraftmodells auf neue Prozesssituationen adaptiert. Dabei werden neben den angepassten
Modellkoeffizienten auch Meta-Informationen wie Werkzeug, Material, Maschine und ProzessgréBen
je Cluster gespeichert. Die adaptierten Modellkoeffizienten, die im jeweiligen Cluster und in &hnlichen
Clustern giiltig sind, dienen zur Uberwachung von Anomalien. Eine Prozessanomalie liegt vor, wenn
sich die Modellkonstanten innerhalb eines Clusters signifikant &ndern.

Schritt 2: Aufgrund der geringen Ubertragbarkeit des clusterbasierten Adaptionsverfahrens reicht
die Uberwachung der ALTINTAS-Modellkonstanten nicht aus, solange ein neues Cluster in Schritt
1 nicht abschlieBend identifiziert ist. Daher wird zur Vorhersage der Prozesskréafte in bisher un-
bekannten Prozesssituationen das kontinuierlich lernende a-priori Prozesskraftmodell eingesetzt,
um die kommenden Prozesskrafte zu bestimmen. Um valide Kraftvorhersagen treffen zu kénnen,
wird das a-priori Kraftmodell auf clusterbasierten Daten aus Schritt 1 trainiert, bei denen mit hoher
Wahrscheinlichkeit keine Prozessanomalien aufgetreten sind. Der Adaptionsprozess aus Schritt 1
hat daher die Aufgabe, signifikante Anderungen von Modellkonstanten innerhalb des Clusters zu
iberwachen. Diese Anderungen werden als potenzielle Prozessanomalien identifiziert und fiir den
clusterubergreifenden Trainingsprozess zurlickgehalten, sodass der lernende a-priori Modellansatz
ausschlieBlich anomaliefreies Verhalten erlernt. Neben dem a-priori Prozesskraftmodell wird ein zwei-
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tes, lernendes Istdaten-Prozesskraftmodell aufgebaut, welches zusatzlich um den aktuell wirkenden
Drehmomentsollwert der Hauptspindel M, erweitert ist.

Schritt 3: Die beiden ML-Modelle sind PNN-Modelle mit den in Kapitel 6.2 und 6.3 hergeleiteten
Einstell- und Hyperparametern. Dadurch wird das in Kapitel 6.2 definierte probabilistische Lerns-
zenario geschaffen, wodurch die rein deterministische Kraftvorhersage um ein Vertrauensintervall
erweitert wird. Dieses Vertrauensintervall ist notwendig, um Prozessanomalien bei neuen Prozessclus-
tern einschatzen zu kénnen. Nach dem Identifizieren méglicher Anomalien werden datenbasierte
SHAP-AIlgorithmen genutzt, um deren Ursachen zu ermitteln.

8.3.1 Referenzversuch und Bewertungsgrundlage
Reference test and evaluation basis

Far den Funktionalitdtsnachweis des ML-basierten Prozessliberwachungssystems fiir die Einzelfer-
tigung wird das in Kapitel 5.1 eingeflihrte Versuchssetup in den Auspragungen A bis | in Betracht
gezogen. Dazu wird Tabelle 8.3 um die Werkstickauspragung 26-J erweitert, die die gleichen Para-
meter wie die Auspréagungen D und E aufweist. Der Unterschied ist ein in Auspragung J auftretender
Werkzeugbruch innerhalb der Rechtecktasche, Operation 5.1 nach Tabelle 4.2. Auf dieser Datenbasis
werden die folgenden Modelle erstellt, Abbildung 8.7:

Adaptiertes Kraftmodell nach ALTINTAS: Fir jedes identifizierte Cluster der NC-Signaldaten des
Versuchssetups aus Kapitel 4.1 in den Auspragungen A bis J wird der automatische Adaptionsprozess
des ALTINTAS-Prozesskraftmodells kontinuierlich durchgefiihrt und clusterbasiert Giberwacht mit
folgendem Ziel: Verandert sich fiir die neue Auspragung innerhalb eines gleich identifizierten Clusters
ein Modellkoeffizient signifikant, dann ist die Wahrscheinlichkeit einer Prozessanomalie hoch. Folglich
wird die neue Datengrundlage nicht flr das kontinuierliche Training beider ML-Modelle freigegeben.
Eine Reaktion findet bei einer mdglichen Anomalieerkennung nicht statt.

PNN-Modell 1: Im Anschluss wird der clusterbasiert lernende a-priori Ansatz zur Prozesskraftvorher-
sage mit der Uber das ALTINTAS-Kraftmodell freigegebenen Datenbasis fur alle Auspragungen A bis |
kontinuierlich trainiert. Ziel ist das Generieren eines Uibertragbaren Prozesskraftmodells, welches in
neuen Situationen zu erwartende Prozesskréfte a-priori ohne stochastische Einfliisse und Anomalien
sicher vorhersagt.

PNN-Modell 2: Parallel wird ein zweites PNN-Modell zur Live-Prozesskraftvorhersage um die Input-
Features des Drehmomentsollwerts der Hauptspindel M, (Datenkategorie 1, 2a, 2b) erweitert
und gleichermafen wie das a-priori Modell unter Uberwachung angelernt. Das zweite Modell soll
damit befahigt werden, in der Live-Prozesskraftvorhersage nicht simulierbare Effekte wie Aufmai
und Werkzeugverschlei3 abzubilden. Ziel ist die Vorhersage der Prozesskréfte in der aktuellen
Prozesssituation ohne Anomalie. Weicht auch PNN-Modell 2 von der gemessenen Prozesskraft ab,
liegt mit hoher Wahrscheinlichkeit eine Anomalie vor.

Bewertungsgrundlage | Als Bewertungsgrundlage wird die Hohe der Prozesskraftabweichung
nach dem "Actual vs. Predicted”-Ansatz definiert. Weicht die Prozesskraft in X- und Y-Richtung
beider PNN-Modelle 1 und 2 signifikant von der gemessenen Kraft ab, so liegt mit hoher Wahrschein-
lichkeit eine Prozessanomalie auch bei einem neu identifizierten Cluster vor. Diese Abweichung
wird im Folgenden als Bewertungsgrundlage definiert. Beide PNN-Modelle liefern in der Vorhersage
einen zu erwartenden Wert fiir die Prozesskréafte I, und F), inklusive eines Vertrauensbereichs.
Bei einem engen Vertrauensbereich um den Erwartungswert gehen beide PNN-Modelle davon



8 Anwendung der Prozesskraftmodellierung in der NC-Prozesssteuerung 149

aus, eine genaue Vorhersage treffen zu kénnen, da sie in den neuen Daten &hnliche Muster wie
wéhrend des Lernprozesses detektiert haben. Fir die eindeutige Identifikation einer Anomalie bei
neuen Prozesssituationen missen die Vertrauensintervalle beider PNN-Modelle differenziert und in
Kombination betrachtet werden: PNN-Modell 2 lernt trotz Nutzung von Live-NC-Signaldaten keine
Prozessanomalien. Dennoch fiihrt bei der Live-Messung des Drehmomentsollwerts der Hauptspindel
M sp eine auftretende Anomalie dazu, dass das Vertrauensintervall der Kraftvorhersage gréBer wird,
da dieses Datenmuster nach der Logik nicht Gegenstand des Lernszenarios gewesen ist. Weist
gleichzeitig PNN-Modell 1 ein enges Vertrauensintervall auf, ist davon auszugehen, dass die Situation
eigentlich bekannt ist, sodass mit hoher Wahrscheinlichkeit eine Prozessanomalie vorliegen muss,
die das erhéhte Vertrauensintervall beglinstigt. Als Bewertungsgrundlage gilt somit die kombinierte
Erfassung von Signalabweichungen der Vorhersagewerte beider PNN-Modelle im Vergleich zur
Prozesskraftmessung unter Beriicksichtigung der Vertrauensintervalle.

8.3.2 Untersuchung und Auswertung von Anwendungsfall 3
Investigation and evaluation of use case 3

Der Funktionalitdtsnachweis des ML-basierten Prozessiiberwachungssystems fur die Einzelfertigung
erfolgt auf Basis der Versuchsdatenbasis nach Kapitel 4.1 ebenfalls schrittweise:

Schritt 1 | Zuerst findet die Adaption des ALTINTAS-Prozesskraftmodells sowie die clusterbasierte
Uberwachung statt. Abbildung 8.8 zeigt die Modellkoeffizienten-Uberwachung und gleicht den aktuel-
len Prozess, rote Kurve (J), sowie den Referenzprozess, schwarze Kurve (A), ab.
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Die Clustergrenzen sind entsprechend markiert. Im aktuellen Prozess erfolgt die kontinuierliche
Anpassung der Modellkoeffizienten, hier vereinfacht dargestellt Gber K., sowie der clusterbasierte
Abgleich mit dem Referenzmodellkoeffizienten. Der Adaptionsprozess wird dabei fensterbasiert inner-
halb des identifizierten Clusters unter den in Kapitel 6.1.2 hergeleiteten Zeitdauern und Bedingungen
ausgefiihrt. Wie der untere Plot in Abbildung 8.8 zeigt, haben selbst eingriffsbedingte Anderungen
im Kraftverlauf nur einen geringen Einfluss auf den Modell-Koeffizienten K;.. Fiir den aktuellen
Prozess weist das genutzte Werkzeug eine héhere Standzeit auf, daher fiihrt bei gleichem Eingriff
eine leicht erhdhte Prozesskraft zu einem leichten Anstieg von K;.. Ein abrupter Anstieg von K. ist
innerhalb des fir Operation 3.1 identifizierten Clusterbereichs zu erkennen. Dieser Anstieg begriindet
sich durch einen schnellen Prozesskraftanstieg infolge eines Werkzeugbruchs unter der gleichen
Eingriffssituation wie beim Referenzprozess. In der Folge wird der Clusterbereich 3.1 der Auspréagung
J nicht fir das Training der beiden PNN-Modelle freigegeben.

Schritt 2 und 3 | Im Anschluss an Schritt 1 wird der Aufbau und Einsatz der beiden PNN-
Modelle fokussiert. PNN-Modell 1 stellt das a-priori Prozesskraftmodell, PNN-Modell 2 das Live-
Prozesskraftvorhersagemodell zur Verfiigung. Abbildung 8.9 zeigt unter der clusterbasierten Uberwa-
chung der ALTINTAS-Modellkoeffizienten, Box 1, die ortsbasierte L"Jberwachung der Prozesskrafte
durch den Abgleich mit den zu erwartenden Prozesskréften aus beiden PNN-Modellen 1 (Box 2,
a-priori) und 2 (Box 3, live). Das ML-basierte Uberwachungssystem nutzt die folgenden Fallunter-
scheidungen zur Identifikation einer wahrscheinlichen Prozessanomalie:

Fall 1: Die Verlaufe der drei Signalkurven weisen geringe Abweichungen bei gleichzeitig
schmalen Toleranzbéndern flir PNN-Modell 1 und 2 auf - Keine Anomalie.

Fall 2: Tritt eine erhdhte Abweichung zwischen PNN-Modell 1 und der gemessenen Prozesskraft
auf, weist das PNN-Modell 2 bei schmalem Toleranzband dagegen keine Abweichung zur
gemessenen Prozesskraft auf, so liegt mit hoher Wahrscheinlichkeit keine prozessseitige
Stérung vor - Keine Anomalie.

Fall 3: Tritt eine erhdhte Abweichung zwischen PNN-Modell 1 mit schmalem Toleranzband und
der gemessenen Prozesskraft auf, weist das PNN-Modell 2 zudem ein breites Toleranzband
auf, so liegt mit hoher Wahrscheinlichkeit eine prozessseitige Stérung vor, die innerhalb der
Simulations-Eingangsdaten nicht abgebildet ist - Anomalie.

Fall 3.1: Folgt das PNN-Modell 2 dem Messsignal trotz erhdhtem Toleranzband, handelt es sich
vermutlich um eine Prozessabweichung, z. B. Aufmaf oder zunehmender Werkzeugverschleil3
sowie eine Tendenz einer méglichen Prozessstérung - Anomalie.

Fall 3.2: Folgt PNN-Modell 2 dem Messsignal nicht, liegt eine gravierende Prozessstérung vor,
z. B. Werkzeugbruch - Anomalie.

Abbildung 8.9 weist fir Auspréagung D im Ausschnitt des Taschenfrésens, Cluster 5.1, Fall 1 auf.
Far Auspragung J zeigt Abbildung 8.9 den Kraftverlauf in X-Richtung bis zum Werkzeugbruch und
lasst sich in die Falle 3.1 und 3.2 unterteilen. Die Toleranzbéander der PNN-Modelle 1 und 2 sind
zu Beginn des Taschenfrésens ahnlich zu den Toleranzbéandern bei Auspragung D. Auspragung J
weist dabei einen erhdhten Vorschub auf. Je mehr sich der Prozess dem Werkzeugbruch nahert,
desto groBer wird sowohl das Toleranzband von PNN-Modell 2 als auch die Abweichung mit PNN-
Modell 1, dessen Toleranzband gleich bleibt. Der gleichbleibende Merkmalsinputvektor des a-priori
Prozesskraftmodells, PNN-Modell 1, bleibt gréBtenteils bis auf die erhdhte Vorschubgeschwindigkeit
unverandert.
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Abbildung 8.9: Vorgehen und Ergebnisse des ML-basierten Uberwachungssystems
Approach and results of the ML-based monitoring system

Hingegen weicht die gemessene Kraft ab, der Drehmomentsollwert M, reagiert sensitiv auf diese
Abweichung, weshalb PNN-Modell 2 dem Verlauf der gemessenen Prozesskraft bei erhdhter Unsi-
cherheit nachkommt, Abbildung 8.9 Markierung a (Fall 3.1). Beim Werkzeugbruch, Markierung b,
weicht auch die durch PNN-Modell 2 ermittelte Prozesskraft von der gemessenen Prozesskraft ab
(Fall 3.2). Die Unterscheidung von Fall 3.1 und Fall 3.2 als Spezifizierung von Fall 2, dem Auftreten
einer erhdhten Abweichung von PNN-Modell 1 zur gemessenen Prozesskraft, wird in Abbildung 8.10
an zwei konkreten Beispielen im Detail untersucht.

Situation Werkzeugbruch | Betrachtet man in Abbildung 8.10 links den Signalverlauf bei Markie-
rung a, so bildet PNN-Modell 2 den Verlauf der Prozesskraft auch bei erhéhter Unsicherheit gut nach.
Demzufolge werden die Falle 3.1, Markierung a, und 3.2, Markierung b, unterschieden. In Fall 3.1
liegt der relative Fehler der Kraftvorhersage flr F,, durch PNN-Modell 1 fir die Situation anstehender
Werkzeugbruch bei ca. 58 %, PNN-Modell 2 weist dagegen einen relativen Fehler von ca. 7 %
auf und spiegelt damit die gute Nachbildung des Messsignals wider. In Fall 3.2 liegen die relativen
Fehleranteile von PNN-Modell 1 und 2 dagegen bei bis zu 90 %. PNN-Modell 2 trifft den gemessenen
Kraftverlauf (schwarz) im Fall 3.2 ebenfalls nicht, der erweiterte Merkmalsinputvektor flihrt jedoch
zu einem &hnlichen Signalmuster mit hochfrequent schwingender Amplitude bei A, wodurch der
schwankende rote Signalverlauf beim Werkzeugbruch zu erklaren ist.

Die Analyse Uber SHAP nach Kapitel 6.4 fiihrt zu einer Rickflihrung des Anstiegs fur PNN-Modell
2 im Fallbereich 3.1 auf den Drehmomentsollwert M, sowie bei PNN-Modell 1 und 2 auf die
EingriffsgréBen a,, a. und ¢, die hier ungleich null sind. Auch wenn sich die RegelmaBigkeit der
EingriffsgroBenverlaufe a,, a. und ¢ in Operation 5.1 nicht &ndert und die GréBen ungleich null
sind, kann die Abweichung im Prozesskraftverlauf durch ein erhéhtes Aufmaf entstehen, welches
in einem erhéhten Wert fir M, resultiert. Angesichts dessen wird im Rahmen der Validierung die
zusatzliche Variable "Repeated Cut” aus der Materialabtragssimulation betrachtet, die nicht Teil der
Modellbildung ist. Repeated Cut ist eine boolesche Variable, die den Wert 1 annimmt, sobald der
Dexel bereits geschnitten wurde, wodurch schnell beurteilt werden kann, ob es sich um ein erhéhtes
AufmafB handeln kann. Da Repeated Cut in der Situation Werkzeugbruch den Wert 1 annimmt, ist der
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erhéhte Wert von M, nur durch eine andere Ursache zu erklaren. Wendet man SHAP auf Fall 3.2 an,
so0 kénnen aufgrund der gro3en Abweichungen zum Realverlauf kaum noch treffende Riickschllsse
auf die Ursache ermittelt werden, da die Vorhersage ungenau ist. Fiihrt man SHAP dennoch durch,
so lasst sich ein signifikanter Anteil am Verlauf von PNN-Modell 2 auf den Drehmomentsollwert M,
zurlickfihren, in diesem Fall durch einen Werkzeugbruch hervorgerufen.

Situation AufmaB | Wahrend der Operation 4.1 wird ein erhdhtes AufmaB beim Helixfrasen
wahrend des Eintauchens in die Tasche erkannt, Abbildung 8.10 rechts. Der Kraftverlauf von PNN-
Modell 1 weicht von der gemessenen Kraft bei Markierung ¢ deutlich ab. PNN-Modell 2 bildet
diesen Verlauf bei gleichzeitig leicht erhéhter Prozessunsicherheit ebenfalls ab, wodurch Fall 3.1
charakterisiert werden kann. Analysiert man den Bereich mittels SHAP nach Kapitel 6.4, so liegt
die Ursache fir den leicht schwingenden Signalverlauf bei PNN-Modell 1 hauptsachlich bei den
Werten flr vy, sim UNd v, sim, die auch im Luftschnitt auftreten, sowie den Nullwerten flr ay, sim, Ge,sim-
PNN-Modell 2 dagegen gewichtet durch die Trainingsphase den Wert fiir den Drehmomentsollwert
My, neben den Eingriffsdaten héher, bei gleichzeitig akzeptabler Vorhersagetoleranz. Wahrend
auch hier die Nullwerte fur die eingriffsbasierten Merkmalsinputvektoren gelten, sind die Ausschlage
im Verlauf von PNN-Modell 2 lediglich auf den messbaren Anstieg des Drehmomentsollwerts M,
zurlckzufuhren. Dieser Iasst sich bei gleichzeitigem Nulleingriff sowie Repeated Cut ungleich null nur
durch ein von der 3D-Simulationsgeometrie abweichendes Aufmaf erklaren.
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Abbildung 8.10: Betrachtete Situationen im ML-basierten Uberwachungssystem
Observed situations in the ML-based monitoring system

Insgesamt kénnen mittels des hier eingefiihrten Live-Prozessiiberwachungssystem neue Prozess-
situationen auch ohne wiederholend durchzufiinrende "Lernschnitte” direkt tiberwacht werden. Ab-
bildung 8.11 zeigt das ML-basierte Prozessiiberwachungssystem, stellvertretend in den Cluster-
bereichen 2.1 fir die Prozesskraft I, und 3.1 fur die Prozesskraft F, fir die verschiedenen Aus-
prégungen, wobei Auspragung J im Training der beiden PNN-Modelle nicht enthalten ist und somit
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eine neue Prozesssituation darstellt. Beide PNN-Modelle bilden den Verlauf der Prozesskréfte in
beiden Richtungen gut nach, die Toleranzbander der Vorhersage sind gering und aus diesem Grund
nicht dargestellt. Sie kénnen als UberwachungsgréBe je nach Expertise des Anwenders eingestellt
werden. Der groBe Unterschied zu rein zeitbasierten Uberwachungssystemen nach Kapitel 2 ist
die clusterbasierte sowie ortsbezogene Prozesskraftvorhersage in Kombination mit dem Abgleich
der Vertrauensintervalle beider PNN-Modelle in Relation zur Uberwachung und Bewertung des
Prozesses.
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Abbildung 8.11: ML-basiertes Prozessliberwachungssystem in der Einzelfertigung
ML-based process monitoring system in make-to-order production

Zusammenfassung und Ausblick zu Anwendungsfall 3 | Die parallele Nutzung eines a-priori
PNN-Modells 1 mit hoher Ubertragbarkeit und eines PNN-Modells 2 auf Basis von Ist-NC-Signaldaten
im Live-Betrieb ermdglicht die ortsbezogene, valide Erkennung von Abweichungen zum gemessenen
Kraftsignal anhand der aktuellen Werkzeug-Eingriffsituation. Dabei missen keine festen oder dyna-
mischen Uberwachungsgrenzen aus vorherigen Prozessserien vorab angelernt werden. Lediglich
eine maximale Abweichung der modellierten zur gemessenen Prozesskraft muss definiert werden.
Der ML-Ansatz kann konventionelle, parametrieraufwéndige Uberwachungssysteme ersetzen, was
zu Kosteneinsparungen fihrt.

Zur Qualifizierung als ortsbezogenes, ML-basiertes Prozessiiberwachungssystem sind weitere
Untersuchungen nétig, z. B. zur besseren Unterscheidung von Anomalien in Aufmaf3 und Bruch durch
zusétzliche Daten wie Ms;O als Kennwert fiir Schwingungen. Denn der Ansatz zeichnet sich durch eine
hohe Ubertragbarkeit aus, erfordert jedoch erhéhte Datenmengen und Rechenkapazitat. Zwar ist das
a-zyklische Lernen von der Prozessveranderungsgeschwindigkeit unabhangig, allerdings muss die
prozessparallele Anwendung auf der Steuerung né&her untersucht werden.
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9 Zusammenfassung und Ausblick

Summary and outlook

Die innerhalb der Dissertation erzielten Forschungsergebnisse werden zuerst zusammengefasst, wor-
aus sich im Anschluss der weitere Forschungsbedarf in Form des Ausblicks ableitet.

Zusammenfassung | Die vorliegende Dissertation widmet sich der Entwicklung eines innovativen,
lernenden Modellierungsansatzes zur prazisen Vorhersage von statischen Prozesskréaften in der
NC-Frasbearbeitung. Der Fokus der Arbeit liegt auf der Kleinserien- und Einzelteilfertigung, welche
durch eine hohe Bauteilvarianz und dynamisch wechselnde Rahmenbedingungen charakterisiert sind
und fiir eine effiziente Prozessplanung und -auslegung Fertigungsmodelle mit hoher Ubertragbarkeit
erfordern. In diesem Kontext stoBen konventionelle Prozesskraftmodelle an ihre Grenzen, da sie
entweder eine zeitaufwendige Adaption beanspruchen oder nicht in der Lage sind, die Komplexitat
samtlicher relevanter Einflussfaktoren adaquat abzubilden.

Zum Beweis der zentralen Forschungshypothese wird auf Basis der abgeleiteten Forschungsfra-
gen ein lernendes Fertigungssystem konzeptioniert, welches Modellierung und Dateninfrastruktur
vereint und so die systematische Nutzung der in modernen Produktionsumgebungen fortlaufend
wachsenden Datenbasis ermdglicht. Der erste Schritt umfasst die Informationsentwicklung entlang
der digitalen CAx-Prozesskette, die sich auf die Erfassung, Kontextualisierung und Aufbereitung
von Daten aus verschiedenen Quellen wie CAD, CAM, NC und CAQ konzentriert. Die aus die-
sen heterogenen Datenquellen extrahierten, kontextualisierten Informationen bilden die Grundlage
fur die Entwicklung des lernenden Prozesskraftmodells. Im zweiten Schritt erfolgt die Datenver-
edelung aus der Werkzeugperspektive. Die gesammelten Daten werden dabei in Relation zum
Werkzeug als zentrales Betrachtungsobjekt im Zerspanprozess gesetzt. Der werkzeugperspekti-
vische Ansatz ermdglicht eine kontextbezogene Interpretation der Daten und die Identifizierung
relevanter Zusammenhange zwischen den Prozessparametern und resultierenden Prozesskréaften.
Die Datenveredelung umfasst unter anderem die Berechnung von EingriffsgréBen wie Schnitttiefe a,,
Eingriffsbreite a. und den Umschlingungswinkel ¢, welche als informationsreiche Eingangsgré3en
fr den lernenden Modellierungsansatz dienen. Der Fokus der Untersuchungen liegt auf unter-
schiedlichen Bearbeitungsgeometrien und Prozesssituationen. Die Ubertragbarkeit des Ansatzes
auf verschiedene Werkzeuggeometrien, -materialien oder -beschichtungen sowie die Analyse der
daraus resultierenden werkzeugbedingten Einflisse auf die Prozesskraftmodellierung werden in
dieser Arbeit nicht beriicksichtigt.

Der Kern der vorliegenden Dissertation ist die Entwicklung des lernenden Prozesskraftmodells basie-
rend auf einem hybriden Ansatz, der datengetriebene Methoden mit bestehendem Fertigungswissen
kombiniert. Dabei stellt das Clustering den ersten Schritt dar, in dem die heterogenen Prozessdaten
in spezifische Gruppen, sogenannte Cluster, unterteilt werden. Diese Cluster reprasentieren cha-
rakteristische Prozesssituationen mit &hnlichen Eingriffsbedingungen. AnschlieBend werden diese
Cluster sequenziell einem PNN-Modell prasentiert, wodurch der Kiinstlichen Neuronalen Struktur
ein kontinuierliches Lernen erméglicht wird mit dem Ziel, sich an neue Prozesssituationen anzu-
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passen, ohne das bereits erworbene Wissen zu verlieren. Im Rahmen der Arbeit wurden dazu
verschiedene KNN-Architekturen und Trainingsalgorithmen untersucht. Die fir ein sicheres konti-
nuierliches Lernen erforderliche Integration von bestehendem Fertigungswissen erfolgt auf zwei
Ebenen. Erstens wird das empirische Kraftmodell nach ALTINTAS als Basisprozesswissen genutzt
und fir jedes identifizierte Cluster individuell adaptiert sowie im Anschluss mit seinen spezifischen
Modellkoeffizienten inklusive der Cluster-Meta-Informationen in einer Wissensdatenbank gespei-
chert. Im zweiten Schritt dient das empirische Kraftmodell nach ALTINTAS wéahrend der Anwendung
als Sicherheitsinstanz in der Prozesskraftvorhersage: Weicht die durch das ALTINTAS-Modell pro-
gnostizierte Prozesskraft stark von der tatséchlich gemessenen Kraft ab, wird das clusterbasiert
lernende PNN-Modell aktiviert, um die fehlerhafte Vorhersage zu kompensieren. Das PNN-Modell
lernt somit gezielt aus den Fallen, in denen das ALTINTAS-Kraftmodell seine Wissensgrenzen erreicht,
wodurch Fertigungswissen kontinuierlich aufgebaut und auf neue Situationen Ubertragen werden
kann, mit dem Ziel, die prézise Vorhersage von Prozesskraften fiir eine breite industrielle Anwen-
dung zu ermdglichen. AbschlieBend konnte gezeigt werden, dass Uber Ansatze aus dem Bereich
Explainable Al, datenbasierte Methoden zur Verfligung stehen, die die Erklarbarkeit und Nachvollzieh-
barkeit von lernenden Black-Box-Modellen erhéhen. Mithilfe des SHAP-basierten Surrogatmodells,
eines Modell-Koeffizientenvergleichs und einer Look-up-Tabelle kann ein erweitertes ALTINTAS-
Kraftmodell automatisch als analytisches Modell generiert werden. Der hergeleitete Gesamtansatz
wurde abschlieBend in einen am WZL entwickelten Frassimulation-Demonstrator integriert, um die
Anwendbarkeit des Ansatzes in praxisnahen Szenarien wie der a-priori Qualitdtsvorhersage in der
CAM-Simulation sowie der Live-NC-Prozessiiberwachung zu validieren.

Ausblick | Im Rahmen dieser Dissertation konnten bedeutende Fortschritte in der Beantwor-
tung der aufgeworfenen Forschungsfragen erzielt werden, wodurch gleichzeitig weiterfiihrender
Forschungsbedarf aufgezeigt werden kann. Insbesondere die Entwicklung einer automatisierten
Datenpipeline sollte fokussiert werden, um eine intelligente Bereitstellung und analytische Erwei-
terung verschiedener Prozesskraftmodelle zu ermdglichen. Solch eine Pipeline kann die Echt-
zeitnutzung verschiedener Modelltypen ermdglichen und so die Systemflexibilitdt in modernen
Prozessuiberwachungs- und -steuerungsanwendungen erhéhen. Grundlage ist die Konzeption der fir
den lernenden Ansatz erforderlichen, kontextualisierenden Dateninfrastruktur.

Weiterhin wurde die Echtzeitfahigkeit des ML-basierten Uberwachungssystems, Kapitel 8.3, nicht
umfassend untersucht. Eine Echtzeitldsung wiirde eine direkte Prozesskraftvorhersage erméglichen
und kénnte somit zu einer verbesserten NC-Prozesssteuerung und Reaktionsfahigkeit bei spanenden
Fertigungsprozessen flihren. Die Entwicklung eines ML-basierten Echtzeit-Frameworks unter Berlick-
sichtigung der CNC-Steuerung stellt daher ein relevantes Forschungsfeld dar, das die Einsatzfahigkeit
des entwickelten Modells erheblich erweitern kénnte.

Ein weiterer wichtiger Aspekt liegt in der Ubertragbarkeit des dargelegten, lernenden Modellie-
rungsansatzes auf unterschiedliche Bearbeitungszentren sowie Werkzeugspezifikationen. In diesem
Zusammenhang bietet sich der Einsatz von Féderiertem Lernen (engl.: Federated Learning; FL) an,
um den Austausch und die Adaption der Modellparameter (iber mehrere Werkzeuge, Maschinen und
Produktionsstandorte hinweg zu erméglichen. Ein solches Vorgehen kdnnte das System zusétzlich
flexibilisieren und eine modellbasierte Prozesskraftvorhersage in variablen Maschinenumgebungen
sicherstellen. Entsprechende Untersuchungen zur Ubertragbarkeit und Skalierbarkeit des Ansatzes
auf unterschiedliche Maschinenkonfigurationen und Produktionskontexte bieten daher vielverspre-
chende Ansatzpunkte fir kinftige Forschungsarbeiten und wirden einen wichtigen Beitrag zur
Weiterentwicklung lernféhiger Prozessiiberwachungssysteme leisten.
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Summary and Outlook

The research results achieved within this dissertation are first summarized, which subsequently leads
to the identification of further research needs in the form of an outlook.

Summary | The present dissertation is dedicated to the development of an innovative, learning-
based modeling approach for the precise prediction of static process forces in NC milling. The focus
of this work lies on small-batch and single-part manufacturing, characterized by high component
variability and dynamically changing conditions. These scenarios require high-transferability manufac-
turing models to enable efficient process planning and design. In this context, conventional process
force models reach their limits, as they either require time-consuming adaptation or fail to adequately
capture the complexity of all relevant influencing factors.

To validate the central research hypothesis, a learning manufacturing system is conceptualized based
on the derived research questions. This system integrates modeling and data infrastructure, enabling
the systematic utilization of the continuously growing data base in modern production environments.
The first step involves the development of information along the digital CAx process chain, focusing
on capturing, contextualizing, and processing data from various sources such as CAD, CAM, NC,
and CAQ. The contextualized information extracted from these heterogeneous data sources forms
the basis for the development of the learning process force model. The second step involves data
refinement from the tool perspective. The data collected are analyzed in relation to the tool, which
serves as the central object of observation in the machining process. This tool-centric approach allows
for the contextual interpretation of data and the identification of relevant correlations between process
parameters and resulting process forces. Data refinement includes the calculation of engagement
parameters such as cut depth a,, cut width a., and wrapping angle ¢, which serve as information-rich
input variables for the learning modeling approach. The investigations focus on different machining
geometries and process conditions. The transferability of the approach to various tool geometries,
materials, or coatings, as well as the analysis of the resulting tool-related effects on process force
modeling, are not considered in this work.

The core of this dissertation is the development of the learning process force model based on a
hybrid approach that combines data-driven methods with existing manufacturing knowledge. The first
step involves clustering, where heterogeneous process data is divided into specific groups, known
as clusters. These clusters represent characteristic process scenarios with similar engagement
conditions. Subsequently, these clusters are sequentially presented to a PNN model, enabling
the artificial neural structure to engage in continuous learning with the aim of adapting to new
process scenarios without losing previously acquired knowledge. Within the scope of this work,
various neural network architectures and training algorithms were investigated. The integration of
existing manufacturing knowledge required for reliable continuous learning is implemented on two
levels. First, the empirical force model of ALTINTAS is used as the foundational knowledge of the
process, individually adapted for each identified cluster, and subsequently stored in a knowledge
database along with the specific coefficients of the model and the meta-information of the cluster.
Second, during application, the empirical force model of ALTINTAS serves as a safety mechanism
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for the prediction of the force of the process: If the force of the process predicted by the ALTINTAS
model deviates significantly from the actual measured force, the cluster learning PNN model is
activated to compensate for incorrect prediction. The PNN model thus specifically learns from the
cases where the ALTINTAS force model reaches its knowledge boundaries, enabling the continuous
accumulation of manufacturing knowledge and its transfer to new scenarios. The ultimate goal is to
achieve precise process force prediction for a wide range of industrial applications. Finally, it was
shown that approaches from the field of Explainable Al, such as the SHAP algorithm used here,
provide data-based methods that increase the explainability and traceability of learning black box
models. Using the SHAP-based surrogate model, a model coefficient comparison, and a look-up
table, an extended ALTINTAS force model can be automatically generated as an analytical model. The
developed overall approach was finally integrated into a milling simulation demonstrator developed at
the WZL to validate its applicability in practical scenarios, such as a priori quality prediction in CAM
simulation and live NC process monitoring.

Outlook | In the context of this dissertation, significant progress has been made in addressing
the proposed research questions, while also identifying areas requiring further investigation. In
particular, the development of an automated data pipeline should be prioritized to enable intelligent
provisioning and analytical enhancement of various process force models. Such a pipeline could
facilitate the real-time use of different model types, thereby increasing system flexibility in modern
process monitoring and control applications. The foundation for this is the design of the contextual
data infrastructure required for the learning-based approach.

Furthermore, the real-time capability of the ML-based monitoring system discussed in Chapter 8.3
has not been thoroughly investigated. A real-time solution would allow direct process force prediction,
thereby improving NC process control and responsiveness in machining operations. Developing an
ML-based real-time framework that incorporates CNC control represents a relevant research field
that could significantly expand the applicability of the developed model.

Another important aspect lies in the transferability of the presented learning-based modeling ap-
proach to different machining centers and tool specifications. In this context, the application of
federated learning (FL) appears promising, as it enables the exchange and adaptation of model
parameters across multiple tools, machines, and production sites. This approach could further
improve the flexibility of the system and ensure model-based process force prediction in variable
machine environments. Investigations into the transferability and scalability of the approach to dif-
ferent machine configurations and production contexts thus present promising directions for future
research and would make a valuable contribution to the advancement of adaptive process monitoring
systems.
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A Anhang

Appendix

A.1 Strukturmechanisch-statisches Verlagerungsverhalten
Structural-mechanical-static displacement behavior

Der Werkzeugeingriff ist eine elementar wichtige GréBe zur datenbasierten Ermittlung und Vorhersage
von Prozesskraften in der spanenden Frasbearbeitung. Die durch den Materialeingriff entstehenden
Belastungen in Form von Prozesskraften fihren durch das statische und dynamische Nachgiebig-
keitsverhalten zu Abdrangungen des Werkzeugs und damit zur Formgebung des zu fertigenden
Werkstiicks [KLOC18; WELL19]. Diese Abdrangungen haben wiederum Auswirkungen auf den zu
ermittelnden Materialeingriff und damit auf die Prozesskrafte. Die Zerspankraft F.., lasst sich dabei
in einen statischen F.; sto¢ SOWie dynamischen Anteil F..,. 4,,, aufteilen. Der zu entwickelnde Ansatz
zur Vorhersage von Prozesskraften fokussiert den statischen Anteil in der Modellierung, weshalb im
Folgenden lediglich die statischen Verlagerungsanteile der Strukturmechanik berticksichtigt werden.
Die strukturmechanische, statische Verlagerung A pro Achse kann sowohl bei messtechnischer
als auch simulierter statischer Prozesskraft F.., s Uber den Zusammenhang in Gleichung A.1
ermittelt werden.

F T, & L
Agpqr = 20t (A1)

ges
kges ist demnach die Gesamtsteifigkeit der betrachteten Werkzeugmaschine und des Werkzeugs und
kann mittels Gleichung A.2 bestimmt werden.

1 Kwzm - kwkz,i

Foges = =
9 L L sz’m + kwk’z,i (A2)

kwzm kwkz,i

Das in Kapitel 4.1 betrachtete Versuchsbauteil ist ein kubisches Bauteil mit steifen Strukturen,
weshalb werkstlickseitige, statische Nachgiebigkeiten nicht berlicksichtigt werden und das Bauteil
als unendlich steif angenommen wird. Die Steifigkeit der Werkzeugmaschine k.., ist abhangig
von der aktuellen Achsposition sowie Pose im Arbeitsraum, dabei grundséatzlich zeitkonstant. Im
Gegensatz dazu ist die Steifigkeit des Werkzeuganteils k. ; vom gegenwartig im Arbeitsraum
befindlichen Werkzeug ¢ abhéngig. Im Frassimulations-Demonstrator sind die NC-Werkzeugdaten
um die Steifigkeitskennwerte erweitert, Tabelle 5.5 und Abbildung 5.2. Bei einem Werkzeugwechsel
wird dieser (iber die neue Werkzeug-ID innerhalb der Event-Daten mitgeteilt. Uber die verkniipften
NC-Werkzeugdaten erfolgt die Aktualisierung der Steifigkeitskennwerte. Alle Steifigkeitskennwerte fiir
kwzm und k. ; werden dabei im Vorfeld messtechnisch nach BRECHER ET AL. ermittelt [BREC16].
Im Anschluss an die Ermittlung der verschiedenen Steifigkeiten kénnen die statischen Abweichungen
A stat in den Hauptachsrichtungen X, Y und Z im MKS nach Gleichung A.3 laufzeitparallel im
Frassimulations-Demonstrator ermittelt werden.
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A,’[Iﬂgf/(lt EELtat kII kzl/ kzz
t t

A'E/Ltat = F;g[,]stat : ky-r kyy kyz (A3)
t t
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Die einzelnen statischen Steifigkeitsanteile, sowohl maschinen- als auch werkzeugbasiert, enthalten
Kreuzsteifigkeitsanteile k;;, die beim Einmessen ebenfalls ermittelt werden. Im Anschluss an die
Ermittlung der einzelnen statischen Abweichungen A; 4+ im MKS kénnen diese in die kinematische
Kette nach Abbildung 5.6 eingefligt werden.

Die ermittelten Maschinensteifigkeiten k., .,,, des 5-Achs-Bearbeitungszentrum HF3500, Kapitel 4.1,
werden in eine Look-Up-Tabelle mit der Struktur nach Tabelle A.1 Uberfihrt, die fir den spateren
Frassimulations-Demonstrator lesbar ist. Die Vermessung wurde vor dem Hintergrund der Durchflh-
rung eines 2,5D-Frasprozesses, Kapitel 5.1, durchgeflhrt, in der die Rotationsachsen zu Beginn lber
den 3D-Messtaster ausgerichtet werden und wéhrend der Prozesse starr angestellt bleiben. Verschie-
dene Posen inklusive deren Einfluss auf die Maschinensteifigkeiten sind somit nicht Bestandteil dieser
Arbeit. Die Kreuzsteifigkeiten &;; werden wegen des Verhaltnisses zu den Hauptsteifigkeitsanteilen
vernachlassigt und in Gleichung A.3 zu null gesetzt.

Zur softwaretechnischen Verarbeitung der Look-Up-Tabelle wird auf das Vorgehen im folgenden
Kapitel A.2 verwiesen, in dem die Einbindung der Information in den Frassimulations-Demonstrator
analog vorgenommen wird.

Tabelle A.1: Aufbau der strukturmechanischen Look-Up-Tabelle der HF3500

X Y 4 ko kyy k..
-200 -200 -150 26 28 33
-200 -200 150 26 28 33
-200 0 -150 26 28 33
-200 0 150 26 28 33

A.2 Geometrisch-kinematisches Verlagerungsverhalten

Geometric-kinematic displacement behavior

Eine geometrisch-kinematische, prazise Werkzeugmaschine kann durch ein volumetrisches Kor-
rekturmodell reprasentiert werden. Dieses Modell ermdglicht die Abbildung von positions- und
orientierungsgebundenen, geometrisch-kinematischen Abweichungen A, in den translatorischen
Achsen Xicp wks: Yiepwks UNd Zyep wis SOWie den Werkzeugorientierungen O 1ep wis» Oy, tep,wks Und
O tep,wks @m TCP innerhalb des Arbeitsraums. Zur Bestimmung der positionsbedingten, summier-
ten Abweichungen A .., im Rahmen der modellbasierten Aufbereitung, Abbildung 5.8, wird die
betrachtete Werkzeugmaschine im Vorfeld geometrisch mittels Laserinterferometer vermessen. Die
Messunsicherheit solcher Interferometer liegt dabei deutlich unterhalb der in dieser Arbeit betrachte-
ten Mindestwerte fiir die im digitalen Abbild implizit enthaltenen Form- und Lagetoleranzen mit einem
Minimum von 10 pm. Das messtechnische Vorgehen mittels Laserinterferometer zeigen BRECHER ET
AL. im Detail in [BREC16].
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Fir das 5-Achs-Bearbeitungszentrum HF3500, Kapitel 4.1, wurde eine geometrisch-kinematische
Vermessung der Maschine durchgefiihrt und in eine Look-Up-Tabelle mit der Struktur nach Tabelle
A.2 Uiberfiihrt. Die Werte in den Spalten sind zur besseren Ubersicht auf zwei Nachkommastellen
gerundet. Auch diese Vermessung wurde wie bei der Ermittlung der statischen Maschinenstei-
figkeiten vor dem Hintergrund der Durchfiihrung eines 2,5D-Frasprozesses, Kapitel 4.1, durchge-
fahrt.

Tabelle A.2: Aufbau der geometrisch-kinematischen Look-Up-Tabelle der HF3500

X Y zZ A, A, A, Ao, Ao

Ao

v

-175 -150 450 -1.94e-06 -4.94e-07 -1.28e-03 -4.58e-10 -5.66e-09 4.01e-09
-175 -150 500 -2.55e-06 -1.21e-06 -1.53e-03 4.21e-10 -6.81e-09 5.68e-09
-175 -150 550 -3.31e-06 -2.22e-06 -1.86e-03 1.52e-09 -8.17e-09 7.92e-09

Die Look-Up-Tabelle wird in ein CSV-Tabellenformat tberfihrt. Die im Frassimulations-Demonstrator
integrierte modulbasierte Materialabtragsimulation ruft die hinterlegte Look-Up-Tabelle in Form eines
sequenziellen Berechnungsmoduls auf. In dieses Modul gehen die aktuellen Positionen Py, als
InputgréBen ein. Innerhalb der Look-Up-Tabelle wird fir die aktuelle TCP-Position Pt[z]p,wks Gber
die MKS-Positionen Pgl]ks aus den ersten drei Spalten aus Tabelle A.2 der néchste Arbeitspunkt
gesucht. In den meisten Fallen liegt keine exakte Ubereinstimmung vor. In diesem Fall werden
alle Fehleranteile Agem raumlich je nach translatorischer Achse X, Y und Z linear interpoliert.
OutputgréBen sind die geometrisch-kinematischen Abweichungen A .., am TCP. Diese kénnen
direkt in die kinematische Kette nach Abbildung 5.6 auf die Positionsdaten im WKS addiert werden.
Durch die Bestimmung von Ayc,,,, am TCP wird der Einfluss auf den Materialeingriff und damit auf die
Ermittlung der Prozesskréfte abgedeckt. Thermo-elastische Verlagerungseffekte, die gleichermafBen
wie die geometrisch-kinematischen Abweichungen A ..,, am TCP Uber die Zeit ausgedriickt werden
kénnen, werden innerhalb dieser Arbeit nicht betrachtet.
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A.3 Technisches Datenblatt Kraftmessplattform
Technical data sheet force measuring platform

KISTLER

o

Mehrkomponenten-Dynamometer  npose
-5 ... 10 kN, Deckplatte 100x170 mm

kristall-3-Kq Dy zum Messen der
dreu orthogonalen Komponenten einer Kraft. Das Dynamome-
ter besitzt eine grosse Steifheit und demzufolge eine hohe
Eigenfrequenz. Das grosse Auﬂosmgsve«nogen ermoglicht
das Messen von klei dy hen A gen grosser
Krafte.

 Universell ensetzbar

* Far Z geeig
 Stabil und zuverlissig
Beschreibung
Das Dynamometer besteht aus vier 3 Kraft Technische Daten
sensoren, die unter hoher Vorspannung zwischen einer Grund- Bereich F.F Fo kN 5.5
platte und einer Deckplatte eingebaut sind. Die Kraft F.bel F,und F, 205 F, F, kN -5..10*
thalten je drei Quarzkristall-Pk wovon das eine Kalibrierter Tellbereich 1 F.F, N 0...500
aufankndefz-RndmmgundciebadenandemnaufSchub F, N 0...1000
in der x- bzw. y-Richtung empfindlich sind. Die Kraftkompo- Kalibrierter Tellbareich 2 Y N 0..50
nenten werden praktisch weglosgemesen F, N 0..100
Die Ausga def vier b sind im Dy- Oberlast RN kN -7.5/7.5
halten, dass auch Mehrk F; bal F, und F,<0.5F, F, kN -7.5/15
nenten- Kraﬂ- und Momentmessungen mdglich sind. Die acht Ansprechschwele N <0,01
Ausgangssignale sind an die 9-po||ge Flanschdose gefihrt. Empfindiichielt Fu Fy pC/N ~75
Die vier S sind ingebaut. Damit werden F: PCIN ~3.7
Erdschleif bl itgehend ausgeschaltet. Linearitat, alle Bereiche %FSO %21
Das Dynamomeﬁer ist rostbestandig und gegen das Eindringen Hysterese, alle Bereiche %FSO 0.5
von Spritzwasser bzw. Kihimittel geschitzt Zusammen mit Ubersprechen % %22
dem Anschlusskabel Typ 168785/168985 geniigt das Dyna-  Stetfheit G WNrum >1
mometer der Schutzklasse IP67. [ kN/pm >2
In die Deckplatte ist eine ielle thermische Isolati hicht Eigenfrequenz fulx. y. 2) kriz =3,5"
b die das Dy gegen Te inflisse felx. y) kHz =23"
weitgehend unempfindlich macht. (montiert an Flanschen) fulz) kHz =3.5%
Bel aturbereich c 0..70
Anwendungsbeispiele Kapazitat FuFuFe PF =220
+ Dynamisches und quasistatisches Messen der drei orthogo- Isolationswiderstand (20 "C) 0 >10”
nalen Komponenten einer Kraft Masseisolation 0 >10"
« Zerspankraftmessungen beim Drehen, Frasen, Schleifen usw. Schutzart EN60529 - P67
Die hohe Empfindlichkeit und die niedere Ansprechschwel- Gewicht kg 73
le lassen in Verbindung mit den kalibrierten Teilbereichen  Aufspannflache mm 100x170
auch exakte M an Keinen kzeugen und beim Anschiuss Fischer-Flansch,
Schleifen zu. 9-pol. neg.
oM gen an Modellen im Windkanal

¥ Kraftangnff innerhalb und max. 25 mm oberhalb der Deddliche
* Baresch beim Drehen, Kraftangniff bes Punkt A

¥ Mit Anschiusskabel Typen 168785, 168985

* Ohine Stahlhalter Typ 9403

Abbildung A.1: Technisches Datenblatt der verwendeten Kraftmessplattform (KMP)
Technical data sheet of the force measuring platform used (KMP)
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A.4 Technische Daten des Versuchs-Bearbeitungszentrums HF3500

Technical data of the test machining center HF3500

Tabelle A.3: Technische Daten 5-Achs-Bearbeitungszentrum HF3500

Bezeichnung

Wert

Arbeitsraum (X|Y|Z)
Eilganggeschwindigkeit (X|Y|Z)
Beschleunigung (X]Y|Z)
Werkzeugschaft
Werkstlickdimension
Maschinensteuerung

710 mm | 750 mm | 710 mm
65 (90 | 90 | 80) m/min

8 (10|10 | 8) m/s?

HSK-A 63

2710 mm x 630 mm
SINUMERIK 840D sl 4.8
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A.5 Versuchsplan

Experimental plan

Tabelle A.4: Versuchsplan des Versuchssetups aus Kapitel 4.1

Nr. Material Override [%] KSS Defekt Bemerkungen

01 C45 100 an nein

02 C45 100 an nein Vorschub-Stop Operation 1.2

03  AISi1MgMn 100 an nein Vorschub-Stop Operation 1.2

04  AISi1MgMn 100 an nein Vorschub-Stop Operation 1.2

05 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

06 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

07  AISitMgMn 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

08  AISi1MgMn 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

09 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

10 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2 u. 5.2

11 AISitMgMn 120 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

12 AISitMgMn 80 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2 u. 3.1

13 AISitMgMn 100 aus ja Werkzeugschmierung SF-D10 bei 3.1, Tausch
14 AISitMgMn 100 aus ja Vorschub-Stop Operation 1.2

15 AISitMgMn 120 aus ja Vorschub-Stop Operation 2.2

16 AISitMgMn 80 aus ja Vorschub-Stop Operation 1.2

17 C45 100 aus ja Vorschub-Stop Operation 1.2

18 C45 120 aus ja Vorschub-Stop Operation 1.2

19 C45 80 aus ja Vorschub-Stop Operation 1.2 u. 5.2

20 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

21 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

22 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

23 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

24 C45 100 aus ja Vorschub-Stop Operation 1.2

25 C45 100 aus ja Vorschub-Stop Operation 1.2

26 C45 100 aus ja Werkzeugbruch SF-D10 bei 5.1, Tausch
27 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2

28 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2, Flanken a,, = 5 mm
29 C45 100 an ja Vorschub-Stop Operation 1.2, Flanken a,, = 8 mm
30 GJS400 100 aus ja Vorschub-Stop Operation 1.2

A.6 Bayes’sche Hyperparameteroptimierung des MLP-Modells

Bayesian hyperparameter optimization of the MLP model

Die Bayes’sche Hyperparameteroptimierung ist eine Methode zur Optimierung von Hyperparametern,
die probabilistische Modelle verwendet, um die Abh&ngigkeit zwischen Hyperparametern und der
Zielmetrik zu modellieren. Ziel ist es, die Leistung eines Modells zu maximieren oder die Fehlerrate
zu minimieren, wahrend die Anzahl der Auswertungen der Zielmetrik minimiert wird. Grundlage
bilden die Hyperparameter ¢ aus Tabelle 6.1. Die Modellfunktion des lernenden MLP-Modells f(6)
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bewertet dabei die Modellleistung fir die gegebenen Hyperparameter # auf einen definierten Vali-
dierungsdatensatz Mp. Dabei wird f(6) als eine Black-Box-Funktion betrachtet, da keine explizite
Form von f(0) bekannt ist. Die Bayes’sche Optimierung beginnt mit einer Prior-Verteilung D(6) tber
den Hyperparametern 6. Eine typische Annahme ist hierbei eine Normalverteilung, welche fir jede
Hyperparametereinstellung 6 einen Mittelwert und eine Standardabweichung besitzt. Im néchsten
Schritt werden Daten gesammelt, indem das MLP mit verschiedenen Hyperparameterkonfigurationen
60, trainiert und anschlieBend auf dem unabhangigen Validierungsdatensatz M, ausgewertet wird.
Auf Grundlage dieser Beobachtungen wird eine Likelihood-Funktion D(O|6;) formuliert, welche die
Wahrscheinlichkeit beschreibt, mit der die Leistungen aller Beobachtungen Op des Modells unter
Beriicksichtigung der verschiedenen Hyperparametereinstellungen 6; auftreten. Die beobachteten
Daten Op enthalten dabei die Informationen tber die Zielmetrik f(¢). Konkret umfasst Op die Men-
ge aller bisherigen Hyperparameterkombinationen 6; und deren zugehérigen Zielwerte f(6;). Im
Anschluss wird das Bayes-Theorem angewendet, um die Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilung
D(0|0p) der Hyperparameter 6 zu berechnen, basierend auf der Prior-Verteilung und der Likelihood-
Funktion, Gleichung A.4. Die Posterior-Verteilung D(0|Op) gibt an, wie wahrscheinlich bestimmte
Werte der Zielmetrik f(6;) fUr eine bestimmte Kombination von Hyperparametern 6; sind, nachdem
die bereits gesammelten Daten Op berticksichtigt wurden. Sie kombiniert das a-priori Wissen, die
Prior-Verteilung, mit den Informationen, die durch die bisherigen Beobachtungen Op gewonnen
wurden, der Likelihood-Funktion.

D(Op|0) - D(0)

(A.4)
Die Posterior-Verteilung wird anschlieBend zur Konstruktion der Akquisitionsfunktion "Expected Impro-
vement” verwendet, die optimiert wird, um die Auswahl der néchsten zu evaluierenden Hyperparame-
terkonfiguration 6; zu bestimmen. Die Idee hinter dem "Expected Improvement” besteht darin, die er-
wartete Verbesserung E1(6;) des aktuellen besten beobachteten Werts f(0;) zu quantifizieren, wenn
eine neue Hyperparameterkonfiguration 6; ausgewahlt wird, Gleichung A.5.

BI(6;) = E[max(f(6;) — £(6:).0)] (AS5)

Dabei ist E der Erwartungswert, der sich aus der Posterior-Verteilung der Zielfunktion ergibt. Dahinter
steckt die Annahme, dass Hyperparameterkonfigurationen 6#; mit hoher Varianz in der Posterior-
Verteilung eine hohere Wahrscheinlichkeit fir einen deutlich hdheren echten Wert der Zielfunktion
f aufweisen als bisher modellierte Zielfunktionen durch die Aktualisierung der Posterior-Verteilung.
Somit werden Punkte mit hoher Chance auf eine mégliche Verbesserung, gemessen durch hohe posi-
tive Werte der Akquisitionsfunktion (Gleichung A.5), als neue Punkte zur Auswertung der Zielfunktion
f vorgeschlagen, die dann wiederum im Anschluss die Posterior-Verteilung D(6;|O ) aktualisieren.
Vereinfacht wird zur Evaluierung die Hyperparameterkonfiguration ¢; ausgewabhlt, die den héchsten
EI(6;)-Wert aufweist. Durch wiederholte Iteration dieses Prozesses konvergiert die Bayes'sche
Optimierung zu den Hyperparametereinstellungen 6;, welche die Zielfunktion f — hier die Leistung
des MLP-Modells — maximieren. Im Gegensatz zur reinen Raster- und Zufallssuche erméglicht dieses
Verfahren eine genauere und schnellere Bestimmung des Optimums.
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A.7 Mathematische Werkzeuge zur MLP-Modelloptimierung

Mathematical tools for MLP model optimization

Die folgenden mathematischen Werkzeuge in der Entwicklung und Bildung datenbasierter Modelle
zur Prozesskraftvorhersage haben Einfluss auf die Modellleistung. Daher erfolgt hier im Detail eine
Auflistung und Bewertung der untersuchten Werkzeuge in Bezug auf die Randbedingungen und die
zu erreichende Modellleistung. Die Bewertung begrilindet die datenbasierte Modellentwicklung zur
Prozesskraftvorhersage innerhalb der Arbeit.

Wahl der Aktivierungsfunktion: Die Aktivierungsfunktion als mathematische Funktion tragt durch ih-
re Datentransformationen von gewichteten, summierten Zwischeninputs in -outputs des betrachteten
Neurons entscheidend zur Performance des Kiinstlichen Neuronalen Netzes bei, da sie dem Netzwerk
ermdglichen, nichtlineare Beziehungen zwischen den Eingaben zu modellieren. Dabei liegen zwei
Typen vor, die globalen und lokalen Aktivierungsfunktionen: Globale Aktivierungsfunktionen haben
die Eigenschaft, dass sich ihre Aktivierung signifikant von null unterscheidet, je weiter sich das Ein-
gangsdatenmuster vom Neuronenzentrum entfernt. Lokale Aktivierungsfunktionen weisen dagegen
lediglich in einem begrenzten Bereich um das Neuronenzentrum eine signifikant von null abweichende
Aktivierung auf. TAGSCHERER zeigt, dass in einem MLP-Modell globale Aktivierungsfunktionen bei der
Verarbeitung von lokalen Beobachtungen (z. B. bestimmte Datenmuster) zu globalen Verédnderungen
des ML-Modells flihren, wodurch bereits generiertes Wissen beim Training neuer, lokaler Cluster bzw.
Muster verloren geht. Daher eignen sie sich vorwiegend fiir Probleme, wo die globale Information
relevant ist, z. B. bei der Bildklassifikation [TAGS01, S. 29-34]. Ebenfalls beweist TAGSCHERER, dass
die lokalen Aktivierungsfunktionen eher dazu fiihren, lokale Muster bzw. Beobachtungen in den Daten
zu interpretieren, ohne dabei das globale Modell anzupassen [TAGS01, S. 34-37]. Die Positionie-
rung der Neuronenzentren soll in Abh&ngigkeit der Beobachtungen erfolgen, wodurch nahezu keine
unvorhergesehenen Ausgaben in unbekannten Merkmalsraumbereichen entstehen. Auch lokale
Aktivierungsfunktionen weisen leichte globale Verdnderungen nach dem Lernen lokaler Datenmuster
auf. Grund dafUr ist, dass zur Optimierung der gewichteten Verbindungen zum Ausgabeneuron haufig
Backpropagation-Verfahren eingesetzt werden, wodurch der Fehler am Ausgang in alle Komponen-
ten der verdeckten Schicht zuriickpropagiert wird. Insgesamt eignen sie sich dennoch vermehrt,
nichtlineare Beziehungen zu erlernen, die mit einer kontinuierlich anwachsenden Datenbasis mit
neuen, lokalen Beobachtungen in den Fokus riicken. Sie werden im Rahmen der Dissertation mit
geeigneten mathematischen Methoden aus den CL-Trainingsstrategien kombiniert, um den neuen,
lokalen Mustern besonders in tiefen KNN eine angemessene Aktivierung zuzuteilen. Eine Ubersicht
in Bezug auf den Aktivierungsfunktionstyp ist im Folgenden aufgefiihrt:

1. Global: z. B. Sigmoid-Funktion, Tangens-Hyperbolicus (tanh)
2. Lokal: z. B. Rectified Linear Unit (ReLU), Gaussglocke

Aus den oben beschriebenen Griinden fallt fir das zugrundeliegende Versuchssetup mathematisch
begriindet die Wahl auf die lokalen Aktivierungsfunktionen, da diese die Interpretation lokaler Muster,
wie sie haufig geclustert vorliegen, zulassen, ohne das globale Modell zu verfalschen. Dabei eig-
net sich die ReLU-Funktion besonders gut, nichtlineare Zusammenhange durch eine Vielzahl von
lokalen Mustern zu interpretieren, wodurch eine héhere Flexibilitat bei der Modellierung und damit
Modellubertragbarkeit geschaffen wird. Die Interpretation von lokalen, neuen Mustern ist wahrend
des kontinuierlichen Lernens ebenfalls notwendig, weshalb die lokalen Aktivierungsfunktionen neben
weiteren Methoden dazu beitragen, das bisherige erlernte Wissen beizubehalten, Kapitel 6.3. Die
ReLU-Funktion wurde im Hyperparametertuning in Tabelle 6.6 ermittelt.
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Einsatz der L1- und/oder L2-Regularisierung: Die beiden Regularisierungsmethoden haben das
Ziel, Overfitting zu vermeiden, indem sie die Modellkomplexitat reduzieren. Die L1-Regularisierung
fugt der Verlustfunktion L1 (Fsim, Finess) €inen Strafterm hinzu, Gleichung A.6. Dieser Strafterm ist die
Summe der absoluten Werte der Modellgewichte (L1-Norm), multipliziert mit einem bestimmten Hy-
perparameter 6;. Ein wichtiger Aspekt der L1-Regularisierung ist, einige der Gewichtungen w; auf null
zu setzen, wodurch irrelevante Features eliminiert werden kénnen, was die Interpretierbarkeit des Mo-
dells verbessert. Im Gegensatz dazu fiigt die L2-Regularisierung der Verlustfunktion als Strafterm die
Summe der quadrierten Werte der Modellgewichte hinzu, ebenfalls multipliziert mit einem Hyperpara-
meter 6;, Gleichung A.7. Im Gegensatz zur L1-Regularisierung verkleinert die L2-Regularisierung
die Gewichtswerte, setzt diese aber nicht auf null. Dadurch werden die Regularisierungseffekte
gleichmaBiger Uber alle Gewichte verteilt, was Overfitting reduziert.

n
Ll(Fsz'7n~, Fmess) = Ll(Fsinu Fmessa w) + el Z ‘wl‘ (AG)
i=1
n
LQ(Fsim~ Fmess) = LQ(Fsim: Fmess‘ LU) + 67 Z wz‘2 (A7)

i=1

Die L2-Regularisierung ist zudem ein Ansatz, um sicherzustellen, dass das Kiinstliche Neuronale
Netzwerk nicht durch Uberwiegend haufige Datenpunkte dominiert wird und auch weniger haufige
Datenpunkte bertcksichtigt, indem sie das Modell dazu zwingt, sich nicht zu stark auf einzelne
Merkmale oder Muster zu konzentrieren.

Einsatz der Dropout-Regularisierung: Wie bei der L1- und L2-Regularisierung soll auch Dropout
Overfitting vermeiden. Das Konzept besteht darin, zufallig eine bestimmte Anzahl von Neuronen
wéhrend des Trainingsprozesses zu deaktivieren, indem ihre Ausgabe auf null gesetzt wird. Dies
zwingt das Netzwerk, redundante Informationen zu vermeiden und robuster zu werden, indem es zu-
fallig Neuronen deaktiviert und so ein Ensemble verschiedener Teilnetze erzeugt. Flr jede verdeckte
Schicht /;, mit Ausnahme der Ausgabeschicht wird eine Dropout-Binomialverteilung dgl” eingeflihrt.
Fir jedes Neuron n; in der Schicht /;. wird ein Binomialverteilungsmuster verwendet, um zu entschei-
den, ob das Neuron deaktiviert werden soll oder nicht. Dazu wird dgl"') mit einer Wahrscheinlichkeit p
(Dropout-Rate) auf 1, aktiv, und mit einer Wahrscheinlichkeit 1 — p auf null, inaktiv, gesetzt. Wahrend
des Trainings wird das Kiinstliche Neuronale Netz mit den deaktivierten Neuronen zurlickpropagiert
und die Gewichte werden entsprechend angepasst. Beim Testen werden die Gewichte der Neuronen
mit Dropout nicht veréandert, sondern ihre Ausgaben werden mit der Dropout-Rate skaliert, um die
Aktivierung der Neuronen wahrend des Trainings zu berlicksichtigen.

Einsatz der gewichteten Verlustfunktion: Die gewichtete Verlustfunktion L (Fy;p,, Fpess) gewich-
tet bestimmte Datenpunkte oder Klassen in einem Datensatz der GréBe n hdher oder niedriger, um
den Einfluss auf das Trainingsverfahren anzupassen, Gleichung A.8.

1 n
Lg(Fqinu Fmess) = ﬁ Z 9i - Lg(me FmESS) (A.8)
i=1

Hierbei ist g; das Gewicht fur den i-ten Datenpunkt. Wenn ein Datenpunkt einen héheren Einfluss
haben soll, wird sein Gewicht entsprechend gréBer gewéhlt. Dadurch wird selteneren Datenmustern
in den Gesamtdaten eine héhere Relevanz zugeordnet.
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Einsatz der Batch-Normalisierung: Die Batch-Normalisierung kann zu einer Verbesserung der
Modellleistung wie zu einer Trainingsbeschleunigung fiihren. Sie normalisiert die Eingabe jeder
Schicht, indem sie den Mittelwert der Eingabe subtrahiert und durch die Standardabweichung
dividiert. Dies wird auf der Minibatch-Ebene durchgeflihrt. Ebenso flihrt die Batch-Normalisierung zwei
zusatzliche Parameter pro Aktivierungsebene in einem neuronalen Netzwerk ein, den Skalenfaktor
und den Verschiebungsfaktor. Diese Parameter werden wéhrend des Trainings gelernt und dienen
dazu, die normalisierten Werte zu transformieren, um die Flexibilitdt des Modells zu erhalten. Indem
das Modell die normalisierten Werte skalieren und verschieben kann, kann es wichtige Merkmale
starker gewichten oder abschwéchen und sogar eine Art von Bias hinzufligen oder entfernen, um
komplexe Muster in den Daten fir eine hohe Generalisierbarkeit zu erkennen. Hintergrund ist eine
bessere Ubertragung des Gradienten der Fehlerfunktion, da die Gewichte weniger schnell tiber- oder
unterbelichtet werden, wodurch Gradientenverschwinden oder -explosionen vermieden werden. Die
Folge ist in der Regel eine schnellere Konvergenz des Trainingsprozesses.

In einer kontinuierlichen Lernumgebung mit sog. Erfahrungen bzw. Tasks, die sequenziell das Kunst-
liche Neuronale Netz erreichen, kdnnen Daten enthalten sein, die bisher nicht Teil des Trainings
gewesen sind und sich durch eine Anderung in der Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber der Zeit
auszeichnen, ein sog. Domain Shift. Die Folge ist, dass die bisherige Transformation der Daten durch
die Normalisierung, ob insgesamt vor dem Training oder wahrend der Batch-Normalisierung, wéhrend
des Trainings durchgefiihrt wird und somit nicht auf den neuen Datensatz angepasst ist. Es kann
zu fehlerhaften Vorhersagen kommen, da die neuen Eingangsdaten zu einem anderen Mittelwert
sowie einer anderen Standardabweichung als Skalierungs- und Verschiebungsfaktoren in der Norma-
lisierung flihren. Somit werden die neuen Daten falsch transformiert. Zur Lésung dieses Problems
kénnen die Skalen- und Verschiebungsfaktoren der Batch-Normalisierung helfen, die Normalisierung
an die neuen Daten anzupassen. Indem sie diese Parameter wahrend des Testens aktualisieren oder
auf den Testdaten neu berechnen, kann die Batch-Normalisierung die Transformation so &ndern,
dass sie besser zur neuen Datenverteilung passt und so die Leistung des Modells auf den neuen,
bisher unbekannten Daten verbessert. Ein erneutes Training auf den erweiterten Gesamtdatensatz
muss somit nicht durchgefuihrt werden, wodurch die Batch-Normalisierung fiir eine kontinuierliche
Lernstrategie mit sich &ndernden Verteilungen geeignet ist.

A.8 Integration des lernenden Prozesskraftmodells in den

Frassimulation-Demonstrator
Integration of the learning process force model into the milling simulation demonstrator

Liegt fur das Cluster bereits ein trainiertes PNN-Modell vor, wird die trainierte Modellkonfigu-
ration inklusive der Gewichtungen und Bias-Gewichte Uber das JSON-Format geladen. Abbil-
dung A.2 zeigt einen Auszug der Struktur des JSON-Formats zur Definition eines trainierten
PNN-Modells. Das im JSON-Format vorliegende neuronale Netz wird Uber die KERAS-Funktion
keras.models.model_from_json() in ein KERAS-Objekt firr das weitere Training Uberflhrt:

import json
import tensorflow as tf
def buildAiModel (self):
self.callbacks = [tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor=’val_loss’,
patience=7)]
self .model = tf.keras.models.model_from_json(json.dumps(self.ai_config))

self.model.compile(...)
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Nach dem Training wird es inklusive der trainierten Gewichte und Bias-Gewichte als erweitertes
JSON-Format im sog. Frugally-Deep-Format exportiert. Das Frugally-Deep-Format ist ein spezielles
JSON-Format und dient als Vorbereitung zur Verwendung von Frugally-Deep, einer Header-Bibliothek
fir die Verwendung von KERAS-Modellen fir Anwendungen in C++. Die Gewichte und Bias sind dabei
verschllisselt, Abbildung A.2. Im Anschluss wird das trainierte Modell wie folgt in den Frassimulation-
Demonstrator integriert:

#include <fdeep/fdeep.hpp>
int main()

{
const auto model = fdeep::load_model("fdeep_model.json");
const auto result = model.predict(...)
// The further code follows here.

}

Uber dieses Vorgehen kann der in Verbindung mit der am WZL aufgebauten TimescaleDB entwi-
ckelte a-zyklische ML-Service automatisch ein PNN fir einen definierten Trainingssatz inklusive
definierter Variablentypen trainieren. Das PNN-Modell wird nach dem Training gespeichert und
steht dem Fréssimulation-Demonstrator Uber die Frugally-Deep-Bibliothek zur Prozesskraftvorher-
sage sowohl a-priori zur Prozessauslegung sowie im Live-Betrieb zur Prozesstiberwachung zur
Verfligung.

"architecture™: {
Functional”,

Relationale Definition Netzarchitektur

Datenbank

Lernendes Kraftmodell

": "InputLayer”,

at_shape”: [mull, 4],
10 vl

"name": "input_1",
"inbound_nodes”: []

R z. B. Aktivierungsfunktion
Neuronen 1. Schicht

g, 41,

. u. a. trainierte Gewichtungen
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Abbildung A.2: PNN-Modell im erweiterten JSON-Format zur Systemintegration
PNN model in extended JSON format for system integration
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