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Kurzfassung

Umformtechnische Unternehmen stehen derzeit vor der Herausforderung, die Auto-
matisierungsgrade ihrer Produktionsprozesse zu steigern, um eine wirtschaftliche
Produktherstellung zu gewéhrleisten. Einen vielversprechenden Ansatz stellen auf
kiinstlicher Intelligenz (KI) beruhende Algorithmen dar, die sich sowohl zur Uber-
wachung als auch zur Regelung der Prozesse eignen. Deren Anwendung ist in der
industriellen Praxis derzeit noch nicht weit verbreitet, bietet jedoch erhebliche
Potenziale und koénnte zukiinftig einen entscheidenden Wettbewerbsvorteil fiir Un-
ternehmen der metallverarbeitenden Industrie darstellen.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird untersucht, inwiefern KI-Algorithmen
zu performanteren Prozess- und Maschinenregelungen in umformtechnischen Pro-
zessen beitragen konnen. Dabei werden Prozesse auf redundanten Mehrpunkt-
Servopressen, die sich durch mehrere Abtriebsfreiheitsgrade charakterisieren, analy-
siert. Es werden einerseits KI-Ansétze zur Steigerung der Genauigkeit bestehender
Positionsregelungen vorgestellt und andererseits die Eignung von unterschiedli-
chen KI-Modellen zur Regelung von Produkteigenschaften in umformtechnischen
Prozessen gepriift. Weiterhin stellt die Redundanz bzw. Uberaktuierung der fiir
die Untersuchungen genutzten Mehrpunkt-Servopresse eine Moglichkeit zur KI-
gestiitzten Optimierung des Maschinenverhaltens dar. So fiithren unterschiedliche
Antriebsbewegungen zu gleichen Abtriebsbewegungen, unterscheiden sich jedoch
hinsichtlich Geschwindigkeits- sowie Kraftiibersetzungen und miissen bei der Pla-
nung von Antriebspfaden beriicksichtigt werden. In der Arbeit wird ein Vergleich
zwischen einem modellprédiktiven Regler und bestdrkenden Lernalgorithmen vor-
gestellt, bei dem beide Ansétze das Ziel verfolgen, optimale Antriebspfade unter
Beriicksichtigung multipler Optimierungskriterien zu identifizieren.




Abstract

Forming technology companies are currently facing the challenge of increasing the
level of automation in their manufacturing processes in order to ensure cost-effective
product manufacturing. Algorithms based on artificial intelligence (AI), which are
suitable for both monitoring and closed-loop controlling processes, represent a
promising approach. Their application is not yet widespread in industrial practice,
but they offer considerable potential and could represent a decisive competitive
advantage for companies in the metalworking industry in the future.

This thesis examines where Al algorithms can contribute to higher-performance
process and machine control in forming processes. Processes on redundant multi-
point servo presses, which are characterized by several ram degrees of freedom, are
analyzed. On the one hand, Al approaches for increasing the accuracy of existing
position controls are presented and, on the other hand, the suitability of different
Al models for the control of product properties in forming processes is evaluated.
Furthermore, the redundancy or over-actuation of the multi-point servo press used
for the investigations represents a possibility for Al-supported optimization of ma-
chine behavior. Different drive paths lead to the same ram movements, but differ
in terms of velocity and force transmission and must be taken into account when
planning drive paths. The thesis presents a comparison between a model predictive
controller and reinforcement learning algorithms, where both approaches aim to

identify optimal drive paths considering multiple optimization criteria.

Vi
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1. Einleitung

Disruptive Innovationen auf den Gebieten der Bildverarbeitung [KSH17], tiefen
Sprachmodelle [Vas17; Rad19] und lernenden Robotik [KBP13] haben in den ver-
gangenen Jahren die Bekanntheit und mediale Prasenz von Kiinstliche Intelligenz
(KD)-Anwendungen amplifiziert. KI wird mittlerweile als Schliisseltechnologie an-
gesehen, die eine Grundlage fiir Wachstum, Wohlstand, Wettbewerbsfahigkeit und
gesellschaftlichen Mehrwert darstellt. Aus diesem Grund fordert die deutsche Bun-
desregierung im Rahmen der 2018 verabschiedeten KI-Strategie [Bun23] den Ausbau
von Infrastruktur und Aufbau von Kompetenzen. Eine Intensivierung dieser Bemii-
hungen erfolgte kiirzlich im Rahmen des KI-Aktionsplanes [BMB23] durch das
Bundesministerium fiir Bildung und Forschung (BMBF), wodurch der Wirtschafts-
und Forschungsstandort Deutschland nachhaltig gestérkt werden soll. Ein besonders
von KI profitierender Anwendungsbereich ist die Produktionstechnik, in der aufgrund
der zunehmenden Verbreitung von Automatisierungs- und Digitalisierungslésungen
gro3e Datenmengen erhebbar sind. [Gao20] Die wissenschaftliche Gesellschaft
fiir Produktionstechnik (WGP) diskutiert in ihrem KI-Standpunktpapier die daraus
hervorgehenden Potenziale fiir Unternehmen, die durch die Identifikation von fiir
Menschen kaum wahrnehmbaren Mustern in Daten ausgeschopft werden konnen.
Die WGP prognostiziert, dass Implementierungen von KI-Lésungen die Wettbewerbs-
fahigkeit von Unternehmen elementar antreiben werden. [Krii20]

Insbesondere umformtechnische Prozesse bieten ideale Rahmenbedingungen, um
von den Potenzialen von KI zu profitieren. Die aus Umformprozessen hervorgehen-
den Bauteile unterliegen Unsicherheit, da sich schwankende Einfliisse aus Halbzeug,
Werkzeug, Maschinen und Umwelt auf Bauteileigenschaften auswirken. Um jene
Auswirkungen zu begrenzen und eine Produktion bei méglichst gleichbleibender
Qualitat zu gewéhrleisten, befassen sich wissenschaftliche Vereinigungen mit der




Beforschung von Anséitzen, die eine Detektion und Kompensation von Eigenschafts-
schwankungen durch regelungstechnische Losungen [All16] und Interaktionen
zwischen gemessenen Bauteileigenschaften und den Regelungen der Werkzeug-
maschinen adressieren [M6h20]. Voraussetzung fiir solche Losungsansétze sind
Modelle, die Zusammenhénge zwischen den sich oftmals erst nach Prozessende
einstellenden Bauteileigenschaften und Abtriebs- bzw. Antriebspfaden der Umform-
maschine quantifizieren. In den letzten Jahren riicken KI-Algorithmen in den Fo-
kus solcher Modellbildungen, die die oftmals nichtlinearen, interdependenten und
hochdimensionalen Zusammenhinge mathematisch abbilden kénnen. Eine weitere
Voraussetzung stellen flexible Umformmaschinen dar, deren Abtriebspfade adap-
tierbar sind, wodurch die Manipulierbarkeit der geregelten Bauteileigenschaften
sichergestellt wird.

Mit der Verbreitung von Servopressen stehen produzierenden Unternehmen heut-
zutage Umformmaschinen zur Verfiigung, die sich durch frei programmierbare
Abtriebspfade charakterisieren [Osall] und die die erforderliche Flexibilitat bereit-
stellen. [Yan18] Innovative Pressenkonzepte, wie etwa die 3D-Servo-Presse (3DSP)
[Gro10], stellen redundante Mehrpunkt-Servopressen dar, die einerseits aufgrund
einer kinematisch entkoppelten Ansteuerung dreier StoReldruckpunkte dreidimen-
sionale Bewegungspfade der StoRelpose realisieren kénnen und andererseits iiber
mehr Antriebsfreiheitsgrade als Abtriebsfreiheitsgrade verfiigen. Die damit einher-
gehende Uberaktuierung wird in Robotikanwendungen als Redundanz bezeichnet
[Sic90] und ermoglicht es Anwendern von redundanten Werkzeugmaschinen, zu-
sétzliche Nebenbedingungen fiir deren Regelungen vorzusehen.

Wiéhrend Positionsregelungen von redundanten Mehrpunkt-Servopressen in jiings-
ter Vergangenheit intensiv beforscht worden sind [Hop21], stellt sich die Frage,
inwiefern KI-gestiitzte Modellbildungen qualitdtsfordernde Interaktionen zwischen
Maschinenregelung und Bauteileigenschaften ermoglichen. Weiterhin stellt sich die
Frage, welche modellbasierten Methoden optimierte Antriebspfade unter Kenntnis
vorgegebener Abtriebspfade ermitteln und welche Beitrage KI-Methoden dazu leisten
konnen. Die vorliegende Arbeit setzt sich daher das Ziel, Beitrage zur Beantwortung
der geschilderten Problemstellungen zu leisten und am Beispiel unterschiedlicher
Umformprozesse die Potenziale als auch Herausforderungen der Anwendung von
KI-Algorithmen aufzuzeigen.




2. Stand der Technik

2.1. Unsicherheit in umformtechnischen Prozessen

Unsicherheit ist allgegenwartig in Produktionsprozessen [WANO09] und verhindert
eine reproduzierbare Fertigung von Bauteilen bei gleichbleibender Qualitét. Die
Sicherstellung von Bauteilqualitat ist ein zentrales Ziel produktionstechnischer Pro-
zesse und umfasst die Einstellung aller Eigenschaften und Merkmale eines Bauteils,
die maf3geblich fiir die Erfiillung aller an das Bauteil gestellten Anforderungen sind.
Aus diesem Grund beriicksichtigen Produktentwickler Unsicherheit im gesamten
Produktentstehungsprozess [Mor18] und betreiben enorme Aufwénde, um diese be-
reits in Produktentwurfsphasen bestmdéglich zu minimieren [LAOO]. Nach Srinivasan
[Sri03; Sri07] gelten sowohl fiir den Produktentwurf als auch die Produktfertigung
zwei unumstoBliche Axiome:

* Axiom der Imperfektion von Produktionsprozessen: Alle Produktionsprozesse
sind inhédrent unprézise und produzierte Bauteileigenschaften unterliegen
Streuungen.

* Axiom der Messunsicherheit: Keine Messung ist absolut genau und mit jeder
Messung geht eine endliche Unsicherheit beziiglich des Messattributes oder
Messwertes einher.

Unsicherheit spiegelt sich somit stets in veranderlichen Prozessrandbedingungen und
schwankenden Bauteileigenschaften wider, die bei Uberschreitung vordefinierter
Toleranzgrenzen zu erhohten Ausschussraten fithren. Gleichzeitig fiihren Maf3nah-
men zur Reduktion von Unsicherheit zu erhéhten Kosten, weshalb eine gezielte
Festlegung von Toleranzen als Kostenoptimierungsproblem angesehen werden kann




und in der Literatur oftmals unter Anwendung nichtlinearer Optimierungsmetho-
den gelost wird [HSW20; Wan19]. Unsicherheit 14sst sich weiterhin in aleatorische
und epistemische Unsicherheit untergliedern, wobei aleatorische Unsicherheit auf
stochastische Prozesse zuriickzufithren und damit unkontrollierbar ist, wahrend
epistemische Unsicherheit grundsétzlich kontrollierbar, jedoch aufgrund von man-
gelndem System- und Prozessverstdndnis durch den jeweiligen Anwender nicht
beherrschbar ist [BCO1]. Weitere Arbeiten von Wissenschaftlern klassifizieren den
Begriff der Unsicherheit feingliedriger [Thu03; WSW14] und nutzen beispielswei-
se Kenntnisse {iber deren Auswirkungen oder Auftretenswahrscheinlichkeiten als
Klassifikationsmerkmal [Pel21a], weisen als Gemeinsamkeit jedoch die Einteilung
in kontrollierbare und unkontrollierbare Unsicherheit auf. Analysiert man umform-
technische Prozesse beziiglich unsicherer Einfliisse, wirken sich eine Vielzahl an
Einflussparametern auf Bauteileigenschaften aus [HS18]. Erste Ansétze zur Quanti-
fizierung von Unsicherheit in umformtechnischen Prozessen konnen Unsicherheit
einzelner Einflussfaktoren wie etwa Werkstoffeigenschaften, Prozesszustdnden und
geometrischen Eigenschaften abschitzen [APB18], erlauben aus Komplexitédtsgriin-
den jedoch noch keine holistische, kausale und nach Einflussfaktoren separierte
Ursache-Wirkungs-Analyse zwischen Einflussfaktoren und Bauteileigenschaften.
Abbildung 2.1 klassifiziert Einflussfaktoren auf Bauteileigenschaften gemaR den Teil-
systemen eines umformtechnischen Prozesses in werkzeug-, halbzeug-, maschinen-
und umweltseitige Einfliisse und stellt beispielhaft ausgewéhlte, unsicherheitsbe-
haftete Einflussfaktoren auf Bauteileigenschaften vor.! Die finalen Eigenschaften
eines umformtechnisch hergestellten Bauteils sind somit als Resultat einer Viel-
zahl an unsicheren Einflussfaktoren anzusehen. In der Literatur sind eine Reihe
an Untersuchungen vorzufinden, die die Auswirkungen einzelner Einflussfakto-
ren auf Bauteileigenschaften untersuchen und oftmals den Ansatz wahlen, weitere
Einflussfaktoren in den durchgefiihrten Versuchsreihen bestmoglich konstant zu
halten. In den folgenden Unterkapiteln wird eine Auswahl dieser Verdffentlichungen
vorgestellt, wobei die Unterkapitel gemaf3 Abbildung 2.1 nach den vorgestellten
Teilsystemen gegliedert werden.

Im Qualititsmanagement werden Einflussfaktoren oftmals nach der 5M- bzw. 6M-Methode untergliedert,
die die Klassen Mensch, Maschine, Material, Methode, Umwelt und ggf. Messmittel beinhaltet. [Lil16]
Die vorliegende Arbeit greift auf die in Abbildung 2.1 vorgestellte Klassifizierung zuriick, um einerseits
Ubersichtlichkeit zu gewihrleisten, andererseits stirkeren Fokus auf Einfliisse der umformtechnischen
Prozesse zu legen.
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Abbildung 2.1.: Ursache-Wirkungs-Diagramm zwischen ausgewahlten, unsicher-
heitsbehafteten Einflussfaktoren und Bauteileigenschaften in umformtechnischen
Prozessen

2.1.1. Werkzeugseitige Unsicherheit

Umformtechnische Werkzeuge sind als Bindeglied zwischen Maschine und Umform-
zone anzusehen und miissen Anforderungen hinsichtlich Geometriegenauigkeit,
Oberfldchengiite, Verschleifresistenz, Ermiidungsverhalten, Wartbarkeit und Kosten
erfiillen [Cao19]. Ihr Eingriff in das Halbzeug fithrt zur Umformung, wodurch hohe
Kontaktnormalspannungen als auch Relativgeschwindigkeiten zwischen Halbzeug-
und Werkzeugoberflachen entstehen. Ein besonders relevanter Einflussfaktor ist
das Auftreten von unterschiedlichen Verschleil}phdnomenen an den Werkzeugober-
flaichen. So kénnen in umformtechnischen Prozessen adhisive Verschlei3effekte
beobachtet werden, die durch einen Materialiibertrag von Halbzeug auf Werkzeug
charakterisiert sind. Adhésiver Verschleif3 ist oftmals in schmiermittelfreien Tiefzieh-
prozessen zu beobachten [SM15] und kann entweder durch den Einsatz geeigneter
Schmiermittel oder eine Beschichtung der Werkzeugoberflachen [HYI12; HSV12;
Ten17] vermieden werden. Auch in Schmiedeprozessen treten adhésive Effekte auf
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Abbildung 2.2.: Bauteile aus einem Scherschneidprozess gefertigt durch unter-
schiedlich stark verrundete Schneidstempel [E15]

und verursachen Geometrieabweichungen als auch hohe Wartungskosten. Pelcastre
et al. zeigen auf, dass Rauigkeiten der Werkzeugoberflachen und deren Orientierun-
gen wichtige Parameter zur Beeinflussung von adhésivem Verschlei® sind und eine
gezielte Einstellung der Rauigkeit Materialiibertrag vorbeugt. [PHP12] Hohe Rauig-
keiten begiinstigen ebenfalls abrasive Verschleil3effekte, bei denen Rauigkeitsspitzen
eines Reibkorpers in die Randschicht des Reibpartners eindringen und somit zu
einem Materialabtrag am Werkzeug fithren. In spanenden Prozessen kommt es dabei
oftmals zu Gratbildungen [Aur09], die ebenfalls in Scherschneidprozessen durch eine
Verrundung der Schneidkante hervorgerufen werden [KHG21; Feil7] und abrasiven
Verschleil darstellen. Dieser Effekt konnte anhand von Bauteilbildern visualisiert
werden (siehe Abbildung 2.2), die durch Schneidstempel mit Kantenverrundungen
zwischen 0 mm (neuwertig) und 0.8 mm (vollstdndig verschlissen) gefertigt worden
sind. [E15] Die Topographie von Werkzeugoberflachen ist auch in anderen Umform-
prozessen entscheidend fiir resultierende Reibkréfte, wodurch auf den Materialfluss
eingewirkt werden kann. Sowohl in der Blechmassivumformung [L6f16; Ker16]
als auch beim Streckbiegen [Ber10] konnte nachgewiesen werden, dass sich Mo-
difikationen der Werkzeugoberflachen auf den Materialfluss und die resultierende
Bauteilgeometrie auswirken. Dariiber hinaus geht mit zunehmender Reibung erhoh-




ter Warmeeintrag in Umformprozesse einher. Kott et al. zeigen am Beispiel eines
industriellen Tiefziehprozesses von Karosserieteilen aus der Automobilindustrie,
dass auf den Prozess einwirkende Reibkréfte stark von der Temperatur abhdngen
und insbesondere Einlaufphasen, in denen der Temperaturverlauf stark instationar
ist, kritisch fiir Bauteileigenschaften sind. Eine qualitatsgerechte Produktion der
Bauteile ist nur dann moglich, wenn Niederhalterkrafte und Schmierbedingungen an
Werkzeugtemperaturen angepasst werden, andernfalls drohen Blechausdiinnungen
oder -risse. [Kot20] Gleichzeitig konnen hohe Kréfte in Tiefziehprozessen zu elasti-
schen Deformationen des Niederhalters [NeuO6b] oder Ziehkissens [GRO08] fiihren
und sich somit auf den Materialfluss des Bauteils auswirken. Daraus ergeben sich
inhomogene Blechdickenverteilungen und {iber dem Umfang variierende Flansch-
langen, wodurch Risse in der Umformzone oder Falten im Flanschbereich begiinstigt
werden. Elastische Deformationen sind jedoch nicht nur in Teilen der Werkzeuge mit
direktem Kontakt zum Halbzeug zu erwarten, sondern ebenfalls in angrenzenden
Komponenten. Kurth et al. weisen am Beispiel von sensorisch iiberwachten T-Nuten
nach, dass hohe Umformkréfte elastische Deformationen der Spannvorrichtungen
bewirken. [Kur21] Um das Verhalten von Werkzeugkomponenten bereits wihrend
der Konstruktion zu beriicksichtigen, werden fortschreitend neue Werkzeugwerk-
stoffe beforscht, die hohe Anforderungen beziiglich Harte, Nachgiebigkeit sowie
thermischen und tribologischen Eigenschaften gerecht werden miissen. [KOM11]

2.1.2. Halbzeugseitige Unsicherheit

Viele bedeutende Einflussfaktoren von resultierenden Bauteileigenschaften hén-
gen unmittelbar mit dem dem Umformprozess zugefithrten Halbzeug zusammen.
Halbzeugeigenschaften sind das Produkt vorgelagerter Prozesse mit unterschiedli-
chen thermischen, mechanischen und zeitlichen Einwirkungen und kénnen dariiber
hinaus durch gezielte Einbringung von Legierungselementen anwendungsspezi-
fisch modifiziert werden. Mechanische Werkstoffeigenschaften, wie etwa die fiir
umformtechnische Prozesse relevanten Zugfestigkeiten, Streckgrenzen oder Verfes-
tigungsexponenten, als auch geometrische Eigenschaften des Halbzeugs unterliegen
Unsicherheit und werden als stochastisch schwankende Einflussparameter auf Um-

formprozesse angesehen, deren Streuung sich aus schwankenden Prozessparametern




vorgelagerter Gie3- [Ade21; GPP15] und Walzprozesse [ASH12; JEOO] ergibt. Be-
sonders relevant fiir Blechumformprozesse sind losspezifische und -libergreifende
Schwankungen des Blechmaterials, wobei Streuungen variierender Starke inner-
halb eines Loses, zwischen Blechcoils eines Loses und innerhalb eines Blechcoils
vorliegen konnen. Hora et al. zeigen unter Nutzung eines wirbelstrombasierten
Messverfahrens Korrelationen zwischen Zugfestigkeit, Streckgrenze und Gleichmaf3-
dehnung fiir DCO6-Blechmaterial aus unterschiedlichen Coils auf. Die Messwerte
einzelner Coils bilden dabei Cluster, die beziiglich genannter Werkstoffeigenschaf-
ten unterschiedlich stark streuen. [Hor11] De Souza und Rolfe untersuchen die
Auswirkungen stochastisch schwankender Material- und Prozessparameter auf das
Riickfederungsverhalten von Tiefziehbauteilen und resiimieren, dass mechanische
Eigenschaften des Blechmaterials die Riickfederungen am stérksten beeinflussen.
[DR10] Held et al. fiihren Zugversuche von DP600-Werkstoffproben durch, die an
unterschiedlichen Stellen des Blechcoils und in unterschiedlichen Orientierungen
beziiglich der Walzrichtung entnommen werden. Die Autoren stellen fest, dass die
untersuchten Materialkennwerte (Streckgrenze, Zugfestigkeit, Verfestigungsexpo-
nent und Anisotropiekennwert) sowohl iiber der Coilldnge, -breite und -richtung
streuen und beispielsweise Festigkeitskennwerte {iber der Coilldnge zunehmen, da
Coilabschnitte durch den Aufhaspelvorgang unterschiedlich stark vorverfestigt wer-
den. [HLS09] Ahnliche Untersuchungen fiithrt Kott durch, der neben den von Held
et al. untersuchten Materialkennwerten auch geometrische Abmaf3e von Blechplati-
nen vermisst und somit imstande ist, Streuungen der Blechdicke zu quantifizieren.
Eine Auswahl der Messergebnisse ist in Abbildung 2.3 als Hiufigkeitsverteilung mit
korrespondierenden, normalverteilten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen (WDF)
dargestellt. Als Materialkennwerte werden die Zugfestigkeit R, und Streckgren-
ze R. in Walzrichtung (0°) und quer zur Walzrichtung (90°), als geometrischer
Parameter die Blechdicke #;, dargestellt. Wahrend Streuungen von bis zu 6% fiir
die Zugfestigkeit und von bis zu 17% fiir die Streckgrenze bezogen auf entspre-
chende Mittelwerte auftreten, betragt die relative Maximalstreuung der Blechdicke
bei deutlich héherer Stichprobenanzahl 5%. Schwankende Halbzeugeigenschaften
motivieren Wissenschaftler, Forschungsbemiihungen zur Inline-Charakterisierung
von Materialeigenschaften zu betreiben. Unterberg et al. stellen unter Beweis, dass
sie mithilfe von Barkhausen-Sensorik und Einspeisung entsprechender Signale in
maschinelle Lernverfahren (engl.: Machine Learning) (ML) klassifizieren konnen,
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Abbildung 2.3.: Aus uniaxialen Zugversuchen ermittelte Haufigkeitsverteilungen
und WDF der Zugfestigkeit Ry, und Streckgrenze R. in Walzrichtung (0°) und quer
zur Walzrichtung (90°) sowie entsprechende Angaben fiir Blechdickenmessungen
tp [Kot22]

ob Coilabschnitte dem Anfang, der Mitte oder dem Ende des Blechcoils zugehérig
sind. [Unt19] Weiterhin gilt es als gesichert, dass Kraftsignale aus Stanzprozessen
Informationen beinhalten, um Halbzeugeigenschaften durch neuronale Netze (NN)
zu schitzen. [Sch22] In mehrstufigen Umformprozessen weisen Kraftsignale vorge-
lagerter Stufen Korrelationen zu Bauteileigenschaften auf, die erst in nachgelagerten
Umformstufen eingestellt werden. [HV17] Solche Korrelationen kénnen genutzt
werden, um nachgelagerte Prozesse adaptiv vorzusteuern, was simulativ [Hav18]
und experimentell [Grol6] bereits unter Beweis gestellt wurde.

2.1.3. Maschinenseitige Unsicherheit

Unsicherheit wird ebenfalls durch die genutzten Umformmaschinen in Umform-
prozesse induziert. Die durch Umformmaschinen realisierten Bewegungsprofile
sind fehlerbehaftet und wirken sich negativ auf Bauteileigenschaften aus [Li22],
was einerseits in begrenzten zeitlichen und rdumlichen Messauflésungen genutzter
Sensoren begriindet liegt, andererseits in Imperfektionen verbauter Maschinenkom-
ponenten. So unterliegen die zur Transformation von Antriebs- in Abtriebspositionen
bzw. -geschwindigkeiten notwendigen kinematischen Modelle Unsicherheit, die
durch vordefinierte Toleranzen der Getriebeglieder begrenzt wird. Die Langen der
Getriebeglieder werden ebenfalls von thermischen Effekten beeinflusst, sodass Er-




wiarmungen der Maschine in geometrischen Abweichungen der Werkzeugspitze
resultieren. [Wec95; May12] Die Kompensation geometrischer Abweichungen in
Werkzeugmaschinen ist Gegenstand weitldufiger Forschungsbemiihungen [Sch08]
und kann beispielsweise durch die Integration adaptronischer Komponenten in die
Néhe der Kontaktzone zwischen Werkzeug und Halbzeug realisiert werden [NeuO6b;
NDWO7; Ble23]. Auch elastostatische und dynamische Effekte in Werkzeugmaschi-
nen [Weg21; BEW09] fithren zu Ungenauigkeiten der Abtriebspositionen, die sich
auf Bauteilqualitdten auswirken und bei hohen Anforderungen an Maf3haltigkei-
ten einer Kompensation bediirfen. Die vor allem in der Massivumformung hohen
Kraftspitzen bewirken eine Einfederung der Umformmaschinen [DL80], sodass bei
der Berechnung von Stof3elpositionen unter Annahme von Starrkérpermodellen
Geometrieabweichungen in den Bauteilen entstehen. Besonders kritisch sind dabei
orthogonal zur Hubrichtung wirkende Querkréfte oder aufSermittig angreifende
Krifte relativ zur Hochachse des StoRels, aus denen Drehmomente um den Mittel-
punkt des Stof3els resultieren. Damit gehen Stof3elkippungen einher [Beh07; CCL13;
SS94], welche durch zusatzliche Aktorik im Werkzeug kompensiert werden konnen
[Mat16]. Nachgiebigkeiten von Pressen konnen entweder simulativ mithilfe der
Finite-Elemente-Methode (FEM) [TPB20] oder experimentell [Beh07] bestimmt
und somit bei der Auslegung von Sté3elbewegungsprofilen beriicksichtigt werden.
Ansatze zur FEM-basierten Kopplung von Umformmaschine und Prozess finden sich
in der Literatur beispielsweise fiir Tiefzieh- [Beh08] und Schmiedeprozesse [Kro08].
Nachteilig bei simulativen Ansétzen ist die mangelnde Beriicksichtigung nichtlinea-
rer, von unterschiedlichen Einfliissen wie Drehzahl und Schmierung abhingiger
Lagersteifigkeiten [SKG19], die in besonderem MaRe die Steifigkeit parallelkinema-
tischer Maschinen beeinflussen [Bon09]. Lagersteifigkeiten parallelkinematischer
Maschinen weisen oftmals ein ausgeprégtes Hystereseverhalten auf [Pri0O0] und
reduzieren damit die Vorteile, die sich aus dem versteifenden Effekt der parallelkine-
matischen Maschinentopologie ergeben. Weite Teile parallelkinematischer Maschi-
nen kennzeichnen sich durch nichtlineare Ubersetzungsverhéltnisse von Antriebs-
und Abtriebspositionen und -kraften, weisen kinematische Singularitaten auf [Pri00;
WS02] und bediirfen demzufolge der Anwendung anspruchsvoller Regelungsstrate-
gien [WS00]. Groche et al. zeigen am Beispiel des Prototypens der 3DSP auf, dass
sich Nichtlinearitaten nicht nur auf Kraft- und Geschwindigkeitsiibersetzungen be-
grenzen, sondern ebenfalls das Steifigkeitsverhalten der Presse betreffen. [GHS17]
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Abbildung 2.4.: Nichtlineares Steifigkeitsverhalten des Prototypens der 3DSP in
Hubrichtung in Abhéngigkeit der Spindelpositionen (oben) und des Exzenterantriebs
bei festgelegten Spindelpositionen (unten) [GHS17]

Abbildung 2.4 stellt die parallelkinematische Topologie (links) und dazugehorige
Nachgiebigkeitskennfelder der 3DSP in Abhéngigkeit der Antriebspositionen (rechts)
dar. Das als Stabmodell abstrahierte, blau eingezeichnete Getriebesystem findet sich
in dreifacher Ausfithrung in der Maschine wieder, wobei die jeweiligen Ausfiihrun-
gen um 120° versetzt zueinander angeordnet sind. Die Spindelantriebe zs, (untere
Spindel) und zs, (obere Spindel) sind iiber Spindelsterne mit allen drei Getriebe-
systemen verbunden. Der fiir das i-te Getriebesystem vorgesehene Exzenterantrieb
; manipuliert die vertikale Position des i-ten StoRellagers und resultiert bei pha-
senversetztem Betrieb der Exzenterantriebe in Kippbewegungen des St63els um die
eingezeichneten, raumfesten x- und y-Achsen. Die Redundanz der Presse ergibt sich
aus dem Umstand, dass fiinf Antriebe drei Abtriebfreiheitsgrade manipulieren und
demzufolge unterschiedliche Antriebsstellungen die gleiche Abtriebspose erzeugen
konnen. Aus den Nachgiebigkeitskennlinien ist ersichtlich, dass die Pressensteifigkeit
stark nichtlinear von den Antriebspositionen abhéngig ist und niedrige Steifigkeits-
werte vorliegen, sofern sich die Spindelantriebe voneinander entfernen und hohe
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Hubhohen zulassen. [GHS17] Dies lasst darauf schliefSen, dass insbesondere kom-
plexe Maschinenkinematiken mit redundanter und parallelkinematischer Topologie
hoher Unsicherheit ausgesetzt sind und eine Vielzahl an Einfliissen identifiziert,
berticksichtigt und - falls moglich - kompensiert werden miissen, um die Vorteile
solcher Kinematiken ganzheitlich auszunutzen. [PD12]

2.1.4. Umweltseitige Unsicherheit

Nicht zuletzt wirken sich Einflussfaktoren aus der direkten Prozessumgebung auf Bau-
teileigenschaften aus. Im Zusammenwirken von Halbzeug und Werkzeug iiberneh-
men Schmierstoffe eine besonders wichtige Rolle, da ihr gezielter Einsatz Reibkrifte
derartig beeinflussen kann, dass Umformprozesse qualitdtsgerecht und wirtschaftlich
betrieben werden konnen. So entscheiden die durch Schmierstoffe eingestellten Reib-
kréfte und der damit induzierte Warmeeintrag oftmals iiber das lokale Flie3verhalten
des Materials, sodass iiber die Wahl der Art und Menge des Schmierstoffes Optimie-
rungen der Umformgeschwindigkeiten und BauteilmaRhaltigkeiten vorgenommen
werden konnen. Hansen et al. zeigen auf, dass die Schmierstoffverteilung auf einem
Blechcoil iiber dessen Lénge und Breite schwankt und das Rissverhalten von Karos-
serieteilen aus der Automobilindustrie mafgeblich determiniert. [Han21] Dariiber
hinaus wirken Schmierstoffe Aufreibungen der Werkstiicke entgegen [Doh21] und
beeinflussen iiber deren Warmeleitfdhigkeit die in der Umformzone entstehenden
Temperaturen [Yin17]. Neben prozess- und eigenschaftszentrierten Optimierungen
werden seit geraumer Zeit gesteigerte Anforderungen an die Umweltvertraglichkeit
von Schmierstoffen gestellt. [Bay10] So zeigen Rao und Xie am Beispiel von umwelt-
freundlichen Borsaure-Schmiermitteln, dass diese sich in diversen Umformprozessen
positiv auf Oberflachenqualitdten der Bauteile auswirken und dass die Mehrzahl
der untersuchten Schmiermittel Reibkoeffizienten signifikant reduzieren. [RX06]
Ahnliche Ergebnisse beziiglich der Effekte von Schmiermitteln auf Oberflichenrau-
heiten erzielen Herrmann et al. in einem Rundknetprozess. [HSK16]

Neben einer externen Zufithrung von Schmierstoff sind Warmeeinleitungen in die
Umformzone ein probates Mittel, um die Umformbarkeit der Halbzeuge zu steigern.
Dabei konnen die Halbzeuge entweder vor dem Prozess ohne Werkzeugkontakt,
wiahrend des Prozesses mit Werkzeugkontakt oder kombiniert vor und wéhrend
des Prozesses erhitzt werden, wobei sich lokale Erwédrmungen oder ungewiinschte
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Temperaturgradienten negativ auf Bauteilqualitaten auswirken kénnen [NeuO6a].
Besonders starke Auswirkungen der Erwdrmungen auf Umformbarkeiten sind in
temperaturabhéngigen Fliefkurven von Aluminium- [Gro02], Magnesiumlegierun-
gen [Cha00] und hoch-, héher- oder ultrahochfesten Stédhlen [MLGO6] ersichtlich,
woraus die Potentiale zur Erweiterung von Prozessgrenzen in temperierten Um-
formprozessen hervorgehen. Gleichzeitig fithren inhomogene Temperaturverteilun-
gen in allen drei Raumrichtungen des Halbzeuges zu inhomogenen, rdumlichen
Verteilungen von Bauteileigenschaften. Dies spiegelt sich in rdumlich unterschied-
lichen Umformbarkeiten und Riickfederungen wider [Mor17], betrifft ebenfalls
Abschreckvorgédnge und die aus jeweiligen Abschreckkurven hervorgehenden Ge-
fligezusammensetzungen der Bauteile [TC18]. Inhomogene Bauteileigenschaften
miissen jedoch nicht zwangsldufig ein aus einwirkender Unsicherheit entstehender,
ungewiinschter Effekt der Temperaturverteilungen von Bauteilen sein, sondern kon-
nen - beispielsweise durch eine gezielte, lokale Erwdrmung der Werkzeuge [MMM13]
- bewusst hervorgerufen werden. Damit einhergehende gradierte Eigenschaften sind
dennoch Gegenstand einwirkender Unsicherheit und kénnen nicht beliebig genau
eingestellt werden. Nicht zuletzt gehen mit Umformvorgangen bei hohen Tempera-
turen bislang unbekannte Herausforderungen einher, die die Wahl der Schmierstoffe
und die Instrumente zur Bestimmung von Reibkoeffizienten einschranken und damit
zusétzlich Unsicherheit in die Prozesse induzieren. [Doh15]

Ein weiterer Einflussfakor auf Bauteileigenschaften sind Vibrationen oder akusti-
sche Emissionen benachbarter Prozesse oder Maschinen. Insbesondere Prozesse
auf Maschinen, die in gleichen Rdumen und auf gleichem Untergrund betrieben
werden, interagieren miteinander und induzieren Schwingungen in benachbarte
Systeme. [Weg21] Um jene Wechselwirkungen zu reduzieren, werden in beson-
ders schwingungsanfillige Systeme ddmpfende Elemente integriert [WXN94] oder
Positionierungen zueinander optimiert [MY10; Ohl11].

2.2. Ansidtze zur Beherrschung von Unsicherheit

Die in Kapitel 2.1 beschriebenen Quellen der Unsicherheit bediirfen eines syste-
matischen Umgangs bei der Auslegung, dem Betrieb, der Uberwachung und der
Regelung von umformtechnischen Prozessen. In der produktionstechnischen Li-
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teratur sind dazu unterschiedliche, mitunter verwandte Ansétze zu finden, die
unsicheren Einflussgréf3en Rechnung tragen und das Ziel verfolgen, Auswirkungen
zu kompensieren und Reaktionsfdhigkeiten auf Schwankungen sicherzustellen. Pelz
et al. fiihren Strategien zur Beherrschung von Unsicherheit ein, die in die Klassen
Robustheit, Flexibilitdt und Resilienz unterteilt werden. Wahrend Robustheit auf die
Fahigkeit eines Systems abzielt, vordefinierte Funktionen in unterschiedlichen, unsi-
cherheitsbehafteten Arbeitspunkten bereitzustellen, zielt ein flexibles System darauf
ab, auf unterschiedliche Arbeitspunkte zu adaptieren und eine Mehrzahl an Funktio-
nen in diesen zu erfiillen. Resiliente Systeme sind als Weiterentwicklung robuster
und flexibler Systeme anzusehen, die auf unbekannte Situationen reagieren konnen,
indem sowohl das Systemverhalten als auch die bereitgestellten Funktionen zeitlich
evolvieren. [Pel21a] Anforderungen an gesteigerte Robustheits-, Flexibilisierungs-
und Resilienzgrade der Prozesse sind mit erhéhten adaptronischen Anforderun-
gen an Maschinen und Werkzeuge verkniipft, wodurch sich neue Forschungsfelder
eroffnen. Jene Forschungsfelder adressieren Fragen der optimalen Integration akto-
rischer und sensorischer Komponenten in die genutzten, mechatronischen Systeme
und untersuchen deren Fihigkeit, intelligent miteinander zu interagieren. Bei der
Entwicklung von Automatisierungslosungen sind nicht nur Hiirden der technischen
Realisierbarkeit zu iiberwinden, sondern ebenfalls wirtschaftliche Gesichtspunkte
zu beriicksichtigen. In den folgenden Unterkapiteln werden ausgewahlte Ansit-
ze aus der produktionstechnischen Forschung zur Beherrschung von Unsicherheit
vorgestellt und deren Schnittmengen als auch Abgrenzungen diskutiert. Als Gemein-
samkeit weisen alle Ansétze auf, dass auf Modelle zuriickgegriffen wird, die die
Interaktionen zwischen Maschine, Werkzeug, Halbzeug und Umwelt beschreiben
oder préddizieren konnen. Daher wird in Kapitel 2.2.1 in die Definition, Zielsetzung
und Klassifikation von Modellen eingefiihrt, die sich als elementar fiir das Verstand-
nis der darauf aufbauenden Forschungsansitze zur Beherrschung von Unsicherheit

erweisen.

2.2.1. Modelle zur Beschreibung umformtechnischer Prozesse

Die in Kapitel 2.1 beschriebene, auf Umformprozesse einwirkende Unsicherheit
schlégt sich in minderwertigen Qualitdten von Bauteileigenschaften nieder, weswe-
gen produzierende Unternehmen vor der Herausforderung stehen, solche Unsicher-
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heit zu erfassen, zu quantifizieren und schlussendlich zu beherrschen. Ein besonders
vielversprechendes Instrument im Umgang mit Unsicherheit ist die Aufstellung
abstrahierter, mathematischer Zusammenhinge zwischen sensorisch erfassbaren
Grollen und Bauteileigenschaften. Um jene Zusammenhinge mathematisch zu
beschreiben, sind Modelle erforderlich, die hinsichtlich physikalischer Interpretier-
barkeit, Detaillierungsgrad und Robustheit massiv voneinander abweichen kénnen.
Im Folgenden werden die Definition und Zielsetzung von Modellen beschrieben, an-
schlieBend erfolgt die Vorstellung einer Klassifikation unterschiedlicher Modelltypen
und deren Anwendungen in der Umformtechnik.

Definition und Zielsetzung von Modellen

Modelle stellen mathematische Abstraktionen physikalischer Zusammenhange dar
und kénnen gemaR [Pel21b] in impliziter Form mithilfe von

f(u,y,z,m) =0 2.1

beschrieben werden. Dabei stellen u und z die Ein- bzw. AusgangsgrofSen der Modelle,
y die meist zeitlich verdnderlichen, internen Variablen wie etwa Zustdnde und m die
Modellparameter dar. Dabei trifft die von Box formulierte Aussagen , Alle Modelle sind
falsch, aber einige sind niitzlich” [Box79] grundsétzlich auf jegliche Modelle zu, da
jedes entwickelte Modell Unsicherheit beinhaltet und lediglich eine Approximation
physikalischer Zusammenhéange darstellt. Der reale, physikalische Zusammenhang
kann durch die Einfithrung eines Residualterms J f(...) beschrieben werden, der
Abweichungen zwischen Modell- und realem Systemverhalten abbildet und {iblichen
Modellierungsungenauigkeiten - induziert durch beispielsweise mangelndes Wissen
iiber das System oder numerische Fehler - Rechnung tragt. Damit erweitert sich die
in impliziter Form gegebene Gleichung 2.1 zu

fluyy,z,m)+46f(...)=0. (2.2)

Das {ibergeordnete Ziel von Modellen ist demnach die moglichst realitdtsnahe Abbil-
dung physikalischer Eingangs-Ausgangsgrofen-Beziehungen, was einer Minimierung
entsprechender Residuen ¢ f(...) zwischen Modell- und Systemausgéngen entspricht.
Unter der Voraussetzung, dass die Modellfunktion f(-) differenzierbar und dessen
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Ableitung nach den internen Variablen y invertierbar ist, kann die implizite Form
nach Gleichung 2.1 in ein reduziertes Modell 7 iiberfiihrt werden. Dieser Zusam-
menhang zwischen Eingangsgrofen u und relevanten Ausgangsgrofen z kann in
expliziter Form

n(u,m) =z (2.3)

dargestellt werden und ermoglicht eine direkte Berechnung der Ausgangsgrofen.
Modellunsicherheit kann ebenfalls in der expliziten Darstellungsweise abgebildet
werden, wobei deterministische oder probabilistische Ansétze zur Quantifizierung
auftretender Residuen herangezogen werden. Bei deterministischen Ansétzen kon-
nen Polynomfunktionen p; die Residuen annéhern und iiber deren Polynomkoeffi-
zienten 6 die Abweichungen zwischen Modell- und Systemverhalten minimieren,

sodass sich fiir die explizite Form
n(u,m) + pe(u,m,0) = z 2.4

ergibt. Eine Methode probabilistischer Ansatze sind Einfiihrungen von stochastischen
Prozessen § und stochastischem Rauschen e, was auf die explizite Form

n(u,m) 4+ 6(u,m,0) +e=2z (2.5)

fiihrt, bei denen 6 wiederum Hyperparameter des stochastischen Prozesses darstel-

len, die oftmals iiber mathematische Optimierungen bestimmt werden. [Pel21b]

Klassifikation von Modellen

Die in der Literatur iiblichste Klassifikation von Modellen ist deren Einteilung in
White-, Grey- und Black-Box-Modelle. [Ise05; Vol19; KK12; KGS09] White-Box-
Modelle beruhen vollstédndig auf validierten mathematisch-physikalischen Gleichun-
gen und damit auf wissenschaftlicher Evidenz, wohingegen Black-Box-Modelle
auf statistische Instrumente zuriickgreifen und Beziehungen zwischen Ein- und
Ausgangsgrofden mithilfe der Identifikation von weitestgehend nichtlinearen Kor-
relationen schitzen. Die Kombination von White- und Black-Box-Modellen fiihrt
auf Grey-Box-Modelle, deren weil3e bzw. schwarze Anteile stark variieren konnen.
Grey-Box-Modelle mit hohem weilfen Anteil beruhen ebenfalls auf mathematisch-
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physikalischen Gleichungen, adaptieren einzelne Modellparameter m jedoch mit
dem Ziel, Residuen nach Gleichung 2.2 und demnach Abweichungen zwischen
Modellen und in realen Systemen durchgefiihrten Messungen zu minimieren. Dem-
gegeniiber gehen Grey-Box-Modelle mit hohem schwarzen Anteil aus rein statisti-
schen Analysen hervor, wobei die Vereinbarkeit derer Ergebnisse mit Gesetzen der
Physik, beispielsweise unter Anwendung zusétzlicher Regularisierungen [Kar21],
grundsétzlich sichergestellt wird.

Volk et al. [Vol19] stellen in ihrem Keynote-Paper den aktuellen wissenschaftlichen
Erkenntnisstand zu in umformtechnischen Prozessen eingesetzten Modellen vor.
Darin prasentieren sie ebenfalls eine Unterteilung in White-, Grey- und Black-Box-
Modelle und bieten genauere Definitionen der einzelnen Modellklassen. Abbildung
2.5 bildet eine Ubersicht der Klassifikation und entsprechenden Definitionen ab.

Neben den bereits beschriebenen Unterteilungen unterscheiden die Autoren heuris-

Kritikalitat
der Anforderung

hoch
Modelle mittel

gering

Genauigkeit
Ausfithrungszeit
Flexibilitat
Erkenntnisgewinn

[
Theoretisch

Prozessauslegung

Generalisierte Prozessregelung
Abstraktionen J he
von Korrelationen

Fehlerbehebung
Prozesssicherheit

Mathematisch-
physikalisch
Losung mit konsti-
tutiven Annahmen
zur vollsténdigen,
eindeutigen
Losbarkeit

Abbildung 2.5.: Klassifikation von Modellen in White-, Gray- und Black-Box-Modelle
in Anlehnung an [Vol19]

tische und phénomenologische Grey-Box-Modelle geméa} [BDD02], deren Ursprung
in weien bzw. schwarzen Modellen liegt. Heuristische Elemente werden in weif3e
Modelle integriert, um Defizite, die sich aus vernachléssigten, jedoch relevanten Phi-
nomenen ergeben, zu kompensieren. Diese kdnnen in bestimmten Arbeitsbereichen
validiert werden, ihre Giiltigkeit kann jedoch nicht in allen méglichen Arbeitspunk-
ten sichergestellt werden. Phanomenologische Grey-Box-Modelle erfassen aus Daten
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identifizierte Ursache-Wirkungs-Zusammenhénge in Gleichungen. Dabei werden
Korrelationen zwischen Ursachen und Wirkungen identifiziert, die nicht durch physi-
kalische Gleichungen beschreibbar sind, jedoch reproduzierbar auftreten und somit
offensichtlich in Verbindung zueinander stehen. [Vol19]

Uber die Klassifikation hinaus definieren die Autoren Modellanforderungen und
stellen Beziehungen zu unterschiedlichen Anwendungsfeldern her (siehe Abbildung

2.5 rechts). Die Kurzdefinitionen der Anforderungen nach [Vol19] lauten wie folgt:

* Genauigkeit: Ubereinstimmung zwischen pridiziertem und wahrem Wert

(Auftreten systematischer Fehler)

* Prazision: Reproduzierbarkeit bzw. Streubreite von pradizierten Werten (Auf-
treten zufalliger bzw. stochastischer Fehler)

* Ausfiihrungs- und Antwortzeit: Beanspruchung von Rechenkapazitdten bzw.
Zeit zur Berechnung von Ausgangsgrofien

* Robustheit nach [Mial3]: Fahigkeit eines Modells, akkurate Resultate unter

unterschiedlichen experimentellen Bedingungen zu liefern

* Flexibilitdt nach [Avg07]: Adaptionsfdhigkeit an neue Anwendungen, fiir die
das Modell urspriinglich nicht entwickelt wurde

* Erkenntnisgewinn: Grad, zu dem neue Erkenntnisse {iber den Prozess aus
Modellanalysen und -optimierungen hervorgehen

Abbildung 2.5 enthilt einen Auszug der Zuordnung von Anforderungen an die in
unterschiedlichen Anwendungsbereichen eingesetzten Modelle. Es wird ersichtlich,
dass Modelle, die der Regelung von Umformprozessen dienen, besonders zeitkri-
tisch sind und ihre Funktionalitdt unter heterogenen experimentellen Bedingungen
unter Beweis stellen miissen. Weiterhin sind Mindestanforderungen an die Ge-
nauigkeit und Prazision der Modelle zu erfiillen, um eine moglichst genaue und
reliable Einstellung von Bauteileigenschaften zu erméglichen. Demgegentiber sind
Anwendungen zur Auslegung von Prozessen oder zur Behebung von Fehlern zeitlich
deutlich unkritischer, da diese nicht im laufenden Prozess zum Einsatz kommen
und die Prozesstaktzeiten bestimmen. Im Folgenden wird eine Auswahl in der Um-
formtechnik zur Prozessregelung eingesetzter Modelle présentiert, wobei nach der
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bereits beschriebenen Einteilung in White-, Grey- und Black-Box-Modelle unterteilt
wird.

White-Box-Modelle White-Box-Modelle basieren zumeist auf komplexen, rechen-
intensiven Zusammenhéngen zwischen Ein- und Ausgangsgréf3en und stellen Anwen-
der vor hohe Modellierungsaufwénde. Die wohl einfachsten Modelle, die zur Rege-
lung von Umformprozessen herangezogen werden, sind Kinematikmodelle, wodurch
die Positions- und Geschwindigkeitsiibersetzungen zwischen Maschinenantrieben
und Werkzeugen berechnet werden. Dabei korreliert der Modellierungsaufwand
mit der Anzahl an Freiheitsgraden von Umformmaschinen. Wihrend das Uberset-
zungsverhalten von Maschinen mit einem Freiheitsgrad wie etwa konventionellen
Kurbel- oder Kniehebelpressen (siehe dazu [Lan85]) relativ trivial zu berechnen
ist, erfordern redundante Maschinen wie die 3DSP komplexe Modellbildungen, um
StoRelposen mit drei Freiheitsgraden zu regeln [HPG19; Hop21].

Zur direkten Berechnung von Bauteileigenschaften entwickelte White-Box-Modelle
basieren in den meisten Fillen auf Grundlagen der Plastizitédtslehre und weisen
daher starke Nichtlinearitdten auf. Von beherrschbarer Komplexitét sind eindimen-
sionale Berechnungen von Riickfederungen in Biegeprozessen [BC04; Li10; WKA93],
die mitunter zur Steuerung von Biegewinkeln zum Einsatz kommen [ES99]. Mul-
tidirektionale, analytische Modelle zur Berechnung von Riickfederungen bei der
Herstellung komplexerer Biegeteile existieren ebenfalls. Entsprechende Ansétze, die-
se mithilfe von optischer Messtechnik zu regeln, sind bislang noch nicht entwickelt.
[MW21] Ansétze zur Berechnung von Faltenbildungen in Tiefziehteilen basieren
ebenfalls auf analytischen Ansdtzen [WKA95] und werden derzeit in ihrer Modell-
ordnung reduziert, um sie durch kiirzere Rechenzeiten fiir regelungstechnische
Ansétze zu qualifizieren [CCK22]. Weitere White-Box-Modelle befassen sich mit
der Vorhersage von Rissbildungen [Gur77; TN84] und Blechausdiinnungen [SR75;
MK67], dienen momentan jedoch nur der Auslegung von Prozessen und finden
sich kaum in regelungstechnischen Anséitzen wieder. Ein interessanter Ansatz ist
die Kopplung von FEM-Simulationen mit Regelungen. So zeigen Groche et al. am
Beispiel eines storgrofdenbeaufschlagten Tiefziehprozesses, dass unterschiedliche
Prozessgrofden regelbar sind und eine simulative FEM-Abbildung der Regelkonzepte
hohe Ubereinstimmungen mit experimentellen Ergebnissen aufweist. [E1] Endelt
nutzt geregelte FEM-Simulationen zur Findung optimaler Druckverlaufe bei der
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Innenhochdruckumformung von Rohren und stellt unter Beweis, dass in der Simu-
lation ausgelegte Reglerverstarkungen in den realen Prozess transferiert werden
konnen. [End22]

Grey-Box-Modelle Im Vergleich zu White-Box-Modellen werden Grey-Box-Modelle
zeitlichen und genauigkeitsbezogenen Anforderungen eher gerecht, da einerseits
Anpassungen an gemessene Datenpunkte vollzogen oder besonders rechenintensive,
auf analytischen Anséitzen beruhende Modellteile durch datengetriebene Model-
le substituiert werden kénnen. Auf Maschinenebene zeigt Hoppe am Beispiel der
3DSP, dass die Modellierung des dynamischen Verhaltens des Antriebsstranges von
datengetriebenen Modellen profitieren kann. Wéhrend Krafte, die durch Trégheiten
und Gravitation in das System einwirken, unter Kenntnis von Systemzustdnden wie
Antriebspositionen, -geschwindigkeiten und -beschleunigungen durch analytische
Modelle abbildbar sind, werden Reibkréfte durch einen geschwindigkeitspropor-
tionalen, an Messdaten gefitteten Term abgebildet. [Hop21] Die Modellierung tri-
bologischer Effekte ist ein in der Umformtechnik auf grof3es Interesse stof3endes
Forschungsgebiet, in dem Grey-Box-Modellierungen weit verbreitet sind. So wer-
den in der Literatur eine Vielzahl an Modellen vorgestellt, die Reibkoeffizienten
von den wichtigsten tribologischen Lasten wie etwa Kontaktnormalspannung, Rela-
tivgeschwindigkeit, OberfldchenvergrofRerung und in der Umformzone wirkende
Temperatur abhidngig machen, wobei funktionale Zusammenhénge iiber logarithmi-
sche Regressionen [Grol8] oder NN [E19] ermittelt werden. Erhebliches Potenzial
bieten diese Ansétze in Zukunft fiir FEM-Simulationen, da iiber solche Ansétze Reib-
koeffizienten variabilisiert werden kénnen und bei Kenntnis genannter Parameter
fiir die einzelnen Knoten sowohl eine zeitliche als auch rdumliche Auflésung des
Reibverhaltens realisierbar ist. [E19]

Prozessregelungstechnische Anwendungen von Grey-Box-Modellen finden sich eben-
falls in der Literatur. Manabe et al. stellen in einem Tiefziehprozess unter Beweis,
dass sie Materialeigenschaften von Bauteilen und Schmierzustidnde unter Kenntnis
von Prozessparametern wie Hubhohe und Kraft durch ein NN schétzen kénnen. Ge-
schitzte Werte werden anschliefend in ein plastisches Deformationsmodell gespeist,
das Verldufe der Niederhalterkrifte berechnet, die zu Falten oder Rissen fiihren. Die
Autoren zeigen, dass mithilfe dieser Strategie die Niederhalterkrifte zielgerichtet ein-
gestellt werden konnen, sodass genannten Fehlerbildern vorgebeugt wird. [MYY98]
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Am Beispiel eines Single Point Incremental Forming (SPIF)-Prozesses auf einer 3DSP
gleichen Hesse et al. experimentell und simulativ ermittelte Gradientenfelder ab,
die den Einfluss geometrischer Merkmale auf die axiale Steifigkeit von Bauteilen
quantifizieren. Aufgrund der hohen Ubereinstimmung beider Gradientenkennfelder
rechtfertigen sie damit deren Einsatz fiir eine Hub-zu-Hub-Regelung und stellen
unter Beweis, dass die axiale Bauteilsteifigkeit iiber eine Adaption des Werkzeug-
spitzenpfades manipulierbar ist. [HHG17] Groche et al. zeigen am Beispiel eines
mehrstufigen Stanz-Biege-Prozesses, dass Biegewinkel mithilfe einer modellbasier-
ten Regelung eingestellt werden kénnen. Dazu werden funktionale Beziehungen
zwischen Biegewinkel und den Parametern Hubhohe, Blechdicke und Maximalkraft
der vorgelagerten Stanzstufe aufgestellt, die auf ein nichtlineares Modell fithren und
eine Anwendung von Methoden der linearen Regelungstechnik verhindern. Daher
werden nichtlineare Modellteile durch an Experimentaldaten gefittete Koeffizienten
substituiert und das Modell linearisiert. Dies 1dsst eine modellbasierte, vorgesteuerte
Regelung der Biegewinkel zu und fiihrt sowohl in simulativen als auch experimen-
tellen Untersuchungen zu vielversprechenden Ergebnissen. [Gro16] Eine dhnliche
Vorgehensweise, die Nichtlinearitdten von White-Box-Modellen umgeht, wird von
Wehr et al. [Weh18] in einem kontinuierlichen Blechumformprozess realisiert. Beim
Kaltwalzen von Blechen wenden diese ein von Alexander [Ale72] entwickeltes ana-
lytisches Modell zur Abschétzung von Walzkraften an. Da das analytische Modell
auf Differentialgleichungen beruht und ausschlieflich durch numerische Berech-
nungsverfahren wie das Runge-Kutta-Verfahren gelost werden kann, nutzen die
Autoren Ergebnisse des Modells und eine gefittete Polynomfunktion, um einen
Zusammenhang zwischen den vor und nach der Walzoperation vorliegenden Blech-
dicken und der Walzkraft herzustellen. Die entwickelte Funktion dient anschlieBend
als Grundlage zur Anwendung einer modellprédiktiven Regelungsstrategie, die iiber
Zustellungen der Walzspalte die Blechdicke regelt. [Weh18]

Black-Box-Modelle Forschungsfortschritte auf dem Gebiet des tiefen Lernens
[LBH15], zunehmende Verfiigbarkeiten von Daten und Rechenleistungen [Gao20]
als auch kostenfreie Zugriffe auf leistungsfahige Programmbibliotheken [Abal6;
Pas17; Har20] sind mitunter die wichtigsten Treiber der Popularisierung von Black-
Box-Modellen in der Produktionstechnik. Besonders attraktiv sind Black-Box-Modelle
aufgrund geringer Ausfiihrungs- bzw. Antwortzeiten und der Tatsache, dass zur
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Modellierung der Beziehungen zwischen Eingangs- und Ausgangsgrofien nur ge-
ringes Prozessverstandnis aufgebracht werden muss. Gleichzeitig ist diese Tatsache
einer der gro3ten Kritikpunkte des Einsatzes von Black-Box-Modellen, da die Robust-
heit solcher Modelle insbesondere in Arbeitspunkten, in deren direkter Umgebung
keine oder nur eine geringe Menge an Daten vorhanden sind, nicht sichergestellt
werden kann. Nichtsdestotrotz werden Black-Box-Modelle in den letzten Jahren
zunehmend in produktionstechnischen Anwendungen zur Zustandsiiberwachung
[Tet22] und Prozessregelung [Moz22] eingesetzt. Dabei unterscheiden sich die fiir
die Modellbildung notwendigen Tétigkeiten erheblich von jenen, die zur Modellie-
rung mithilfe von White-Box-Modellen erforderlich sind. Aufgrund der erst kiirzlich
erfolgten Popularisierung verfiigen ingenieurstechnische Fachkrifte derzeit nur ge-
ringfiigig iber Kompetenzen beziiglich der Entwicklung von Black-Box-Modellen.
Der Weg von unstrukturierten, heterogenen Datenformaten hin zu funktionsfahigen,
datengetriebenen Modellen ist meist ein komplexer Prozess, bei dem unerfahrene
Anwender eine strukturierte Vorgehensweise verinnerlichen sollten, bevor Modellie-
rungsansétze erprobt werden. Aus diesem Grund haben sich Forscher in den 90-er
Jahren mit der Erarbeitung von Prozessmodellen beschéftigt, die Anwendern als
Leitfaden dienen sollen. ,,Knowledge Discovery in Databases“ [FPS96] oder "CRISP-
DM”[WHO0O0] sind dabei die wichtigsten Vertreter solcher Prozessmodelle, lassen
sich jedoch aufgrund der Annahme, dass Datensétze im ersten Prozessschritt bereits
verfiigbar sind, nur bedingt auf produktionstechnische Anwendungen tibertragen.
Dieses Defizit erkennen Huber et al. und entwickeln aus diesem Grund das ,,DM-
ME“-Prozessmodell, das eine auf ingenieurstechnische Anwendungen abgestimmte
Erweiterung des CRISP-DM Modells mit neun Prozessschritten darstellt. [Hub19]
Mehrere Schritte des DMME-Prozessmodells adressieren stark anwendungsspezifi-
sche Fragestellungen, deren Beantwortung bei der Implementierung industrieller
Anwendungen zweifellos sinnhaft ist, jedoch die Ubersichtlichkeit bei der systema-
tischen Beschreibung entwickelter Losungen gefdhrdet. Aus diesem Grund stellen
Molitor et al. [E10] und Kubik et al. [E6] das ,,Knowledge Discovery in Times Series
for Engineering Applications (KDT-EA)“-Prozessmodell vor, das durch einen {iber-
sichtlichen Aufbau und fiinf aufeinanderfolgende Prozessschritte gekennzeichnet ist.
Abbildung 2.6 veranschaulicht das KDTEA-Prozessmodell, das in der vorliegenden
Arbeit als Leitbild fiir die Entwicklung datengetriebener Modelle dient. Im Pro-

zessschritt der Datenerfassung werden Sensoren anforderungsgerecht qualifiziert
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Abbildung 2.6.: KDT-EA-Prozessmodel in Anlehnung an [E10; E6]

und in Prozesse integriert. Hierbei sind Anforderungen beziiglich zeitlicher und
raumlicher Auflgsung, Bauraumrestriktionen sowie Auswirkungen auf den qualitéts-
und wirtschaftlichkeitsgerechten Betrieb des Prozesses mitzudenken. Ergebnis des
Prozessschrittes Datenerfassung ist das Vorliegen von unstrukturierten Rohdaten.
Diese werden im Schritt der Datenvorbereitung vorverarbeitet, bei Bedarf relevante
Datenbereiche segmentiert und gefiltert, um das Signal-Rausch-Verhéltnis zu maxi-
mieren. Liegen die Daten nach den vorbereitenden Mafnahmen in strukturierter
Form vor, erfolgt eine Reduzierung derer Dimensionalitdt. Dazu werden Kennwerte
aus den Daten extrahiert und diese anschliel3end beziiglich ihrer Eignung, relevante
Informationen fiir die Modellbildung bereitzustellen, bewertet. Dabei kommen Kenn-
wertselektionsmethoden zum Einsatz, die in Filter-, Wrapper- und hybride Methoden
unterteilt werden konnen. [KJ97] Wéhrend Filtermethoden keine Interaktion mit
dem im Prozessschritt der Modellbildung genutzten Algorithmus erfordern, werden
bei der Verwendung von Wrapper-Methoden Kennwertteilmengen iterativ in die
Algorithmen gespeist und Kennwerte basierend auf Performanzen der Algorithmen
eliminiert oder einbezogen. Hybride Methoden kombinieren beide genannten An-
sdtze und verfolgen das Ziel, die Vorteile recheneffizienter Filter-Algorithmen mit
denen performanzoptimierender Wrapper-Methoden zu vereinen. [KJ97]

Im Schritt der Modellbildung werden die in Kapitel 2.2.1 beschriebenen mathe-
matischen Zusammenhénge aufgestellt, indem Muster in den Daten durch den
Algorithmus identifiziert und in Modelle iiberfiihrt werden. Dabei kann die Modell-
komplexitat durch die Wahl der Algorithmen und deren Topologien variiert werden,
wobei einfachste Anséitze Korrelationen zwischen Eingangs- und Ausgangsgrof3en
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durch lineare oder polynomiale Regressionsfunktionen beschreiben. Universelle Ap-
proximatoren, die beliebige nichtlineare Korrelationen abbilden kénnen, stellen NN
dar, die durch Adaptionen ihrer Modellparameter vordefinierte Kostenfunktionen
minimieren. Die Nutzung von NN stellt Anwender vor die Herausforderung, geeig-
nete Hyperparameter zu wihlen, die entscheidend fiir die Modellperformanz sein
konnen. Als Hyperparameter werden jegliche Eigenschaften angesehen, die Anwen-
der vor der Modellbildung wéahlen kénnen und beziehen sich bei NN beispielsweise
auf die Anzahl an Neuronen, versteckten Schichten, Wahl der Aktivierungs- oder
Kostenfunktion. Ein besonderer Fall der Modellbildung sind tiefe Netze [LBH15],
die die Prozessschritte der Datentransformation und Modellbildung vereinen. So
konnen beispielsweise die aus dem Prozessschritt der Datenvorbereitung struktu-
rierten Daten auf direktem Wege in faltende neuronale Netze (engl.: Convolutional
Neural Network) (CNN) eingespeist werden, deren Faltungs- und Pooling-Schichten
automatisiert relevante Kennwerte aus den Daten extrahieren.? Dies ermédglicht eine
engere Interaktion kennwertextrahierender und -selektierender Techniken mit dem
verwendeten Modell und ist besonders vorteilhaft bei dimensionsreichen Zeitreihen-
[Ism19] oder Bilddatensitzen [KSH17].

Die Performanz der Algorithmen wird abschlief3end mittels geeigneter Metriken
evaluiert. Bei {iberwachten Lernmethoden wird dabei zwischen Bewertungsmetriken
Klassifizierender und regressierender Algorithmen unterschieden, wobei klassifizie-
rende Bewertungsmetriken meist Prozentualwerte von richtig bzw. falsch klassifizer-
ten Stichproben darstellen und regressierende Metriken die Abweichungen zwischen
realem und durch den Algorithmus pradiziertem Wert quantifizieren. Mithilfe der
Metriken kénnen Anwender Entscheidungen hinsichtlich der Einsatzfahigkeit des
entwickelten Modells treffen und bei Bedarf ihr Doménen- und Prozessverstand-
nis nutzen, um Anderungen in den vorgelagerten Schritten der Datenerfassung,
-vorbereitung, -transformation und Modellbildung vorzunehmen.?

In der umformtechnischen Forschung finden iiberwiegend iiberwachte Lernalgorith-
men Anwendung. [ES1] Anwendungsfélle am PtU der Technischen Universitdt Darm-
stadt adressieren Verschleiffdetektionen basierend auf Kraft- [E4], Drehmoment-
[E5], Beschleunigungs- [E3] und Bilddaten [S3; S2], wobei die Bilder iiber konven-

2Grundlagen iiberwachter Lernalgorithmen und im Speziellen von multiplen linearen Regressionen (MLR),
NN und CNN sind Anhang A.8 zu entnehmen.

3Die wichtigsten Vertreter von Bewertungsmetriken regressierender Algorithmen sind in Anhang A.8.4
beschrieben.
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tionelle, maschinelle [E8] oder tiefe Lernverfahren [E14; E15] verarbeitet werden
koénnen. Forschungsansétze aus der Informatik adressieren Steigerungen von Mo-
dellflexibilitdten {iber Domain Adaptation Techniken [WD18], die in bild- [S12] und
zeitreihenbasierten [E7] VerschleiRmodellen eine Ubertragbarkeit von CNN auf un-
bekannte Bauteilgeometrien oder Halbzeuge sicherstellen. Eine rdumliche Auflgsung
des VerschleiRverhaltens kann durch die Anwendung vollfaltender NN sichergestellt
werden [S5; S6], wobei eine hubweise Bildaufnahme von Stanzstempeln in schnell-
laufenden Prozessen und deren Einspeisung in segmentierende Algorithmen eine
hohe zeitliche und rdumliche Auflosung unterschiedlicher VerschleiRerscheinungen
ermoglicht [E16]. Ebenfalls konnen Erkenntnisgewinne aus den genannten An-
wendungen von CNN gewonnen werden, indem gradientenbasierte Explainable Al
Techniken [Gun19] Datenbereiche kenntlich machen, die die Netze zur Berechnung
der AusgangsgrofRe verstiarkt herangezogen haben. Anwendungen dazu finden sich
in Modellen zur VerschleifRdetektion [S1; S13] und Rissbildung [S4] von Bauteilen
und zeigen deutlich, dass Bildbereiche, in denen jeweilige Méngel abgebildet werden,
entscheidungsrelevant fiir die verwendeten Algorithmen sind. Kritikalitdten der An-
wendungen von tiefen Lernalgorithmen ergeben sich, sofern lediglich unzureichende
Datenmengen verfiigbar sind. Konventionelle Data Augmentation Techniken als auch
Generative Adversarial Networks konnten unter Beweis stellen, dass sich manipulier-
te bzw. synthetisierte Daten positiv auf Klassifikationsgenauigkeiten auswirken [S9]
und eine verléssliche Detektion von diskreten Verschleiffklassen in Stanzprozessen
selbst bei niedriger Datenverfiigbarkeit sicherstellen. [E13]

Neben zustandsiiberwachenden Anwendungen sind in der umformtechnischen Lite-
ratur ebenfalls modellbasierte Prozesssteuerungen und -regelungen zu finden, die
auf Black-Box-Modelle zuriickgreifen. Die ersten Ansédtze dazu wurden in Biege-
prozessen demonstriert, in denen NN basierend auf Kennwerten aufgenommener
Kraftsignale optimale Hubhéhen [FGR98] oder Niederhalterkrafte [VKCO3] be-
stimmen konnen. Ziel dieser Anwendungen ist es, die durch Riickfederungseffekte
induzierten Geometrieabweichungen zu eliminieren. Ahnliche Ansitze aus Biege-
prozessen nutzen Kennwerte von Halb- und Werkzeug als Eingangsdaten fiir eine
lineare Regression (LR) [Grol5] oder NN [IDDO00] und zeigen auf, dass halbzeug-
und werkzeugseitige Unsicherheit kompensierbar ist. Endelt und Danckert nutzen
eine kaskadierte Regelungsstrategie zur Manipulation des Blecheinzugs in einer

FEM-Tiefziehsimulation, bei der sowohl kurzzyklisch (ungleiche Schmierverhaltnis-
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se) als auch langzyklisch schwankende Prozessparameter (Werkzeugverschleif$ und
-temperatur) durch einen iterativ lernenden Algorithmus beherrscht werden. Dabei
werden optimale Reglerverstarkungsfaktoren unter Minimierung einer Kostenfunk-
tion erlernt, die zu niedrigen Abweichungen des Blecheinzugs (Regelgrofie) und
gleichzeitig geringen Spriingen der Niederhalterkréfte (Stellgrole) fithren. [ED10;
End17] Auf iterativ lernenden Ansétzen beruhende Regelstrategien sind ebenfalls
fiir simulative [Fio14] und experimentelle [Fiol5] Geometrieregelungen beim SPIF
eingesetzt worden. Einen vielversprechenden Ansatz zur Regelung der Geometrie in
einem SPIF-Prozess zeigen Storkle et al. auf, die bestarkende Lernverfahren (engl.:
Reinforcement Learning) (RL) zur Geometrieoptimierung vorschlagen. Dabei sollen
iiber 3D-Messtechnik Abweichungen zwischen Soll- und Ist-Geometrie erfasst und
daraufhin Trajektorienparameter des Werkzeugpfades modifiziert werden. [Sto16]
Die Vero6ffentlichung stellt eine experimentelle Implementierung des Ansatzes in
Aussicht, welche nach bestem Wissen und Gewissen des Verfassers der vorliegen-
den Arbeit nicht realisiert wurde. Erste Anwendungen von RL zur Regelung von
Umformprozessen werden von Dornheim et al. vorgestellt. Am Beispiel einer FEM-
Tiefziehsimulation zeigen die Autoren, dass eine multikriterielle Optimierung des
Prozesses unter Anwendung eines Q-Learning Algorithmus moglich ist. Dabei wer-
den als Bauteileigenschaften Spannungsverteilungen, maximale Blechausdiinnung
und Materialnutzungsgrade zur Berechnung der Belohnungsfunktion herangezo-
gen und zu diskreten Zeitschritten optimale Niederhalterkrifte abgeleitet, die die
genannten Eigenschaften optimieren. Die Autoren vergleichen die Ergebnisse bei
voller, partieller und nicht gegebener Beobachtbarkeit (Kenntnis iiber Reibkoeffizi-
ent), wobei die Bereitstellung von Informationen iiber relevante Prozesszustédnde
die Performanz des Algorithmus erheblich steigert. [DLG20] In einer weiteren Verof-
fentlichung zeigen die Autoren, dass die Findung optimaler Prozessstellgro3en zur
gezielten Einstellung von Werkstoffmikrostrukturen in ein Problem {iberfiihrt wer-
den kann, das durch RL l6sbar ist. [Dor22] RL bieten somit das Potential, optimale
Stellgrofen fiir unsicherheitsbehaftete Prozesse zu identifizieren, bei denen gezielte
Bauteileigenschaften eingestellt werden sollen. Eine Erprobung der Algorithmen in
realen Umgebungen ist jedoch mit einer Vielzahl an Herausforderungen verkniipft,
die unter anderem mangelnde Datenverfiigbarkeiten, partielle Beobachtbarkeiten
und hochdimensionale Zustands- und Aktionsraume betreffen. [Dul20] Aus diesen

Griinden sind Anwendungen von RL in produktionstechnischen Prozessen derzeit
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weitestgehend simulativer Natur [Li23b], umformtechnische Anwendungen in rea-
len Prozessen mit dem Ziel der Steigerung von Bauteilqualitidten sind Gegenstand
von Forschungsbemiihungen.

2.2.2. Flexibilitat in der Umformtechnik

Ein Ansatz zur Beherrschung von Unsicherheit ist die Steigerung von Flexibilitéts-
graden in umformtechnischen Prozessen. Flexibilitédt spiegelt sich in der Beféhi-
gung von Produktionssystemen wider, Bauteile trotz variierender Anforderungen an
Losgrof3en, Formkomplexitdten und Bauteileigenschaften auf den zur Verfiigung
stehenden Anlagen fertigen zu konnen. Dies kann durch Erweiterungen von Sys-
temfahigkeiten gelingen, indem Maschinen mit hoherer Anzahl an Freiheitsgraden
ausgeriistet, physikalische Parameter des Halbzeugs oder der Umgebung gezielt
variiert und mehrere Prozesse zu Prozessketten zusammengefiihrt werden. [Yan18]
Ein weiteres Instrument zur Sicherstellung von Flexibilitat ist die Steigerung der
Reaktionsfahigkeit von Produktionssystemen an identifizierte Zustdnde, was mit
einer Flexibilisierung des System- und Maschinenbetriebes einhergeht. Darunter sind
zumeist informationstechnische Automatisierungslosungen auf den System- und Ma-
schinensteuerungen zu subsumieren, welche zustandsorientierte Systemadaptionen
ermoglichen. [Yan18] Grundvoraussetzung dafiir sind Einwirkungsméglichkeiten in
die Prozesse, deren Folgen bekannt sind und so gewéhlt werden kénnen, dass vorde-
finierte Anforderungen an die Prozesse und Bauteile erfiillt werden. So wurde in den
letzten Jahrzehnten beispielsweise die Entwicklung und industrielle Verbreitung von
Servopressen mal3geblich vorangetrieben. [Osal1l] Besonderheit dieser Pressen sind
hochgenau regelbare Servomotorantriebe, mit denen Bewegungsprofile des Abtriebs
frei programmiert [Kri21] und somit auf unterschiedliche Bauteilgeometrien ange-
passt werden konnen. Stattet man den Stof3el von Servopressen durch kinematisch
entkoppelte Druckpunkte aus, deren Ansteuerung durch separate Servomotoren
realisiert wird, kann die Anzahl an Freiheitsgraden gesteigert werden. Groche et
al. zeigen am Beispiel der bereits in Abbildung 2.4 vorgestellten 3DSP, dass die
Integration zusétzlicher Freiheitsgrade in Pressen mehrdimensionale St63el- und
Werkzeugbewegungen ermoglicht, was Potenziale zur Manipulation geometrischer
Bauteileigenschaften birgt. [Gro10] Dabei stellen die Autoren eine Klassifikation
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des Flexibilitédtsbegriffes nach Son und Park vor [SP87], nach der Flexiblitat in pro-
duktionstechnischen Anwendungen in Bezug auf Ausriistung, Produkt, Prozess und
Nachfrage vorliegen kann. Wéhrend ausriistungsbezogene Flexibilitat Produktions-
systeme befdhigt, neue Produkte ohne oder mit geringen Nachriistungsaufwianden
in die Produktion zu integrieren, adressiert produktbezogene Flexibilitat die Her-
stellung einer hohen Produktvielfalt. Prozessbezogene Flexibilitat ermoglicht eine
einfache Umstellung der Bauteilverarbeitung, welche beispielsweise durch eine nied-
rigschwellige Nachriistung von technologischen Innovationen herbeizufiihren ist,
und nachfragebezogene Flexibilitat l4sst schnelle Reaktionen auf Schwankungen der
Kundennachfrage zu. [SP87] Mit zunehmender Anzahl an in Produktionssysteme
und Maschinen integrierte Freiheitsgrade steigt nach Groche et al. die ausriistungs-,
prozess- und produktbezogene Flexibilitét, sinkt jedoch aufgrund zunehmender Kom-
plexitat und geringerer Produktivitit die nachfragebezogene Flexibilitdt. [Gro10]
Dieser Zusammenhang lésst sich anschaulich durch einen Vergleich konventioneller
und inkrementeller Umformprozesse beschreiben. Konventionelle Unformprozesse
mit einem Freiheitsgrad, wie etwa Biege-, Tiefzieh- oder FlieRpressprozesse, sind
aufgrund von hohen Umformgeschwindigkeiten und niedrigen Werkstiick-Werkzeug-
Kontaktzeiten hochproduktiv. Dabei wird die resultierende Bauteilgeometrie jedoch
stark von den geometrischen Eigenschaften der Werkzeuge bestimmt, wodurch eine
Adaption an sich d&ndernde Anforderungen beziiglich Bauteileigenschaften nur selten
realisierbar ist. Die Geometrie von Bauteilen aus inkrementellen Umformprozessen,
wozu das SPIF [Mar08] oder Vertreter von inkrementellen Massivumformprozessen
wie etwa Taumelschmieden, Ringwalzen oder Rundkneten gehéren [Gro07], wird
starker von den Bewegungsprofilen der Maschinen und Werkzeuge determiniert,
bringt jedoch lange Werkstiick-Werkzeug-Kontaktzeiten mit sich. Zudem fiihren
hohe lokale Beanspruchungen von Halbzeug und Werkzeug sowie anspruchsvolle
Steuer- und Regelkonzepte auf tendenziell niedrigere Umformgeschwindigkeiten
[Gro07], wodurch die nachfragebezogene Flexibilitat limitiert wird. Die vorliegende
Substitutionalitit zwischen den genannten Flexibilitdtsarten stellt Produzenten bei
ihrer Anlagenwirtschaft und der Planung von Prozessketten vor die Herausforderung,
wirtschaftliche als auch technische Potenziale und Grenzen flexibilitédtssteigernder
Malnahmen abzuschétzen und diese bei kostenintensiven Investionsentscheidungen

mitzudenken.
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2.2.3. Regelung von Bauteileigenschaften

Eigenschaftsregelungen und -prédiktionen in umformtechnischen Prozessen gehen
auf diverse Arbeiten unter Mitarbeit von Allwood zuriick [AlI09; All16; Tek15;
PAD14] und verfolgen das Ziel, Produkteigenschaften unter Nutzung adaptronischer
Komponenten und Regelgesetzen zielgerichtet zu beeinflussen. Abbildung 2.7 stellt
ein generisches Blockschaltbild fiir Bauteilregelungen in der Metallumformung nach
[All16] dar, dessen kaskadierter Aufbau aus einem Offline-Produktregler in der dul3e-
ren Kaskade und einem Online-Prozessregler in der inneren Kaskade besteht. Dabei
realisiert der Produktregler eine Bauteil-zu-Bauteil bzw. Hub-zu-Hub-Regelung, bei
der nach der Fertigung eines Bauteils die Bauteileigenschaften durch den Produkt-
sensor gemessen und mithilfe des Produktreglers neue Fithrungsgrof3en fiir den
Prozessregler ermittelt werden. Der Prozessregler manipuliert den Prozess echt-
zeitlich geméR den aus dem Produktregler erhaltenen Fiihrungsgrof3en und greift
dabei auf Signale des Prozesssensors zuriick. Wie in Kapitel 2.2.1 bereits am Beispiel
unterschiedlicher umformtechnischer Anwendungen dargelegt, basieren sowohl
Produkt- als auch Prozessregler auf Modellen unterschiedlicher Art und sind daher
Gegenstand von Modellunsicherheit du,. Die in Kapitel 2.1 beschriebene Messunsi-
cherheit dye spiegelt sich in den Messergebnissen der Prozess- und Produktsensoren
wider. Aufgezeigte Unsicherheit aus Maschine dyv, Werkzeug dw, Halbzeug dy und
Umwelt dy (siehe Kapitel 2.1.1 - 2.1.4) wirkt auf den Prozess, wobei sich Teile der
beiden letztgenannten Unsicherheitsquellen ebenfalls in Form von thermischen oder
elastischen Relaxationen erst nach dem Prozess auf Bauteileigenschaften auswirken.
Die Bereitstellung von Flexibilitat kann dabei als Voraussetzung zur Regelung
von Bauteileigenschaften angesehen werden. Die fiir die Manipulation der Bauteil-
eigenschaften vorgesehenen Aktoren sind das Instrument zur Bereitstellung von
prozess-, produkt- oder ausriistungsbezogener Flexibilitdt und konnen auf zwei Ar-
ten in die Prozesse eingebracht werden. Einerseits kann eine bauteilnahe Integration
der Aktoren im Werkzeugraum erfolgen [Cao19; Ble23], sodass Unsicherheit im
Ubertragungsverhalten zwischen Aktor und Bauteil aufgrund der rdumlichen Nihe
minimiert wird. Andererseits ist die Nutzung von maschinenintegrierter Aktorik
ein probates Mittel, die multiplen Freiheitsgrade flexibler Umformmaschinen fiir
Bauteilregelungen zu nutzen. [E1]
Unterschiede hinsichtlich der Positionierung verwendeter Aktoren (maschinen-
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Abbildung 2.7.: Kaskadiertes Blockschaltbild zur Regelung von Bauteileigenschaf-
ten in der Metallumformung in Anlehnung an [All16] und Kennzeichnung auftreten-
der Unsicherheitsquellen §;

vs. werkzeugintegriert), der Art der verwendeten Modelle (White-Box-Modell vs.
Black-Box-Modell) und des verwendeten Reglers (Offline-Produktregler vs. Online-
Prozessregler) konnen durch einen Vergleich zweier Publikationen ([DZH19] vs.
[E1]) zur Regelung von Tiefziehprozessen diskutiert werden. Beide Veroffentli-
chungen nutzen den Umstand, dass der Kraftangriffspunkt (KAP) in Blechebene,
der durch die Summe der zwischen Niederhalter und Bauteilflansch wirkenden
Kréfte determiniert wird, stark mit resultierenden Fehlerbildern wie Falten- und
Rissbildung korreliert. Eine qualitdtsgerechte Produktion von rotationssymmetri-
schen Tiefziehbauteilen wird erméglicht, wenn die auf das Blech wirkende Kraft
moglichst im Mittelpunkt des Bauteils gehalten wird. Abbildung 2.8 stellt die in
den Publikationen verwendeten Werkzeuge schematisch per Draufsicht dar und
visualisiert vereinfachte Blockschaltbilder, aus denen die Unterschiede zwischen
beiden Regelkonzepten ersichtlich werden. In der Offline-Regelung von Drossel
et al. [DZH19] werden aktorisierte Aktivelemente (rot gekennzeichnet) zwischen
Stolel und Niederhalter angebracht, deren Positionen d; den zeitlichen Verlauf der
iiber ein modulares Messsystem mit 24 Dehnungsmessstreifen sensierten Kréfte F(t)
determinieren. Aus dem zeitlichen Verlauf der Krifte wird nach dem Prozess der
Mittelwert des KAP Xgp in x- und y-Richtung der letzten 5 mm Hub berechnet, wobei
der Index fiir das i-te Bauteil steht. Um einen funktionalen Zusammenhang zwischen
dem Mittelwert des KAP Xgp und den Positionen der Aktivelemente d; herzustellen,
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Abbildung 2.8.: Vergleich der Offline-Regelung nach [DZH19] (links) und Online-
Regelung nach [ET] (rechts) mit schematischer Draufsicht auf die Werkzeuge (oben)
und Blockschaltbild der Regelung (unten)

wird eine regressive Polynomfunktion entwickelt, deren linearisierte Inverse an-
schliefend im Produktregler als Modell genutzt wird. So kénnen iiber aulermittige
Abweichungen des KAP des i-ten Bauteils die Positionen der Aktivelemente d;11 des
i + 1-ten Bauteils derart angepasst werden, dass mit einem zentraleren Verlauf des
KAP im néchsten Hub zu rechnen ist. Nachteilig bei dieser Art der Offline-Regelung
ist, dass wahrend des Prozesses auftretende Abweichungen erst im néchsten Hub
kompensiert werden konnen, die Entwicklung des datengetriebenen Modells die
Durchfithrung von (zahlreichen) Vorversuchen erfordert und nach jedem Hub die
Positionen der Aktivelemente adaptiert werden miissen, weshalb ein aktiver Eingriff
in den Versuchsaufbau unabdingbar ist.

Groche et al. regeln dagegen den KAP echtzeitlich im Prozess. Dabei nutzen sie mit
der 3DSP eine Maschine mit drei Stofelfreiheitsgraden, deren Kippwinkel 0, und
6, direkten Einfluss auf den KAP haben. Dies wird {iber eine konzentrische Anord-
nung der 45° zueinander versetzt angeordneten und im Tiefziehwerkzeug verbauten
Federn mit Federsteifigkeiten k; (siehe Abbildung 2.8, schwarz gekennzeichnet)
realisiert, deren Stauchung bzw. Streckung die auf das Blech wirkende Niederhalter-
kraft beeinflusst. Verkippt der Stof3el beispielsweise positiv um die y-Achse, werden
die in Abbildung 2.8 rechts dargestellten Federn starker gestaucht und der KAP
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verlagert sich auf die entsprechende Seite. Dabei werden wihrend des Prozesses drei
im Werkzeug verbaute, ebenfalls konzentrisch angeordnete Kraftmessringe (siehe
Abbildung 2.8, blau gekennzeichnet) genutzt, mithilfe derer {iber einen Prozessbe-
obachter der KAP xkp(¢) in Blechebene berechnet wird. Im Prozessregler wird eine
Kombination eines kinematischen Pressen- und statischen Werkzeugmodells genutzt,
um Geschwindigkeitsstellgrofen ¢ fiir die servobetriebenen Maschinenantriebe
zu berechnen. Das genutzte Modell wird dabei sowohl differenziert, invertiert und
aufgrund von Nichtlinearitdten im entsprechenden Arbeitspunkt linearisiert. Die
aufgezeigte Regelstrategie erlaubt es, auf vor dem Prozess unbekannte Stérgréfien
wie etwa Federermiidungen echtzeitlich zu reagieren, wodurch genannte Nachteile
der vorgestellten Offline-Regelung umgangen werden. Ein tabellarischer Vergleich
mit den wichtigsten KenngroSen beider Regelstrategien ist in Tabelle 2.1 zu finden.
In der umformtechnischen Forschung dominieren aktuell Offline-Regelungen, in
denen basierend auf den Produkteigenschaften oder Prozessgrofienverldufen des
vorgelagerten Bauteils modifizierte Stellgrof3en fiir das nachste Bauteil abgeleitet
werden. Beispiele dafiir finden sich beim Biegen [Gro16; Grol5; Hav18], Tiefzie-
hen [DZH19; End17; Heil8; BLC20], SPIF [Lul6; Lul7; Fiol4; Fiol5; HHG17;
Thi21], Innenhochdruckumformen [End22] und Rohrbiegen [SGB21]. Ansétze
zur Online-Regelung bestehen in einem wanddickengeregelten Driickwalzprozess
[Ker22; Ker23] und dem vorab vorgestellten KAP-geregelten Tiefziehprozess [E1].
Simulative Ansitze, in denen rechenintensive Modelle zum Einsatz kommen konnen,
da Prozesse nicht echtzeitlich ablaufen, realisieren Online-Regelungen am Beispiel
eines hértegeregelten Ringwalzprozesses [Laf21]. Im DFG-Schwerpunktprogramm
2183 Eigenschaftsgeregelte Umformprozesse werden derzeit Konzepte und Strategien
beforscht, die echtzeitliche Regelungen heterogener Bauteileigenschaften ermogli-
chen sollen. Dabei werden derzeit Fragen hinsichtlich des optimalen Zusammenspiels
von Modellen und Sensoren in Form von Softsensoren [Klo21; Hom23], optimalen
Sensorarten [Mith21] und deren lokaler Messgrof3enaufnahme [RHB23] adressiert
und kombiniert. Aus den Arbeiten gehen theoretische Ansétze zur Online-Regelung
von Bauteileigenschaften hervor, die beispielsweise invers-differentielle, datengetrie-
bene Modelle zur Regelung der Kragenhohe und Bauteilhirte beim Stanzlochwalzen
vorschlagen [E17].
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Regelung nach [DZH19]

Regelung nach [E1]

Abstandselemente an

Exzentrische Servoantriebe ¢

Aktoren Positionen d; zwischen der 3DSP
Oberwerkzeug und
Niederhalter
Modulares Messsystem mit 24
Sensoren Dehnungsmessstreifen Drei Kraftmessringe im
zwischen St6fel und Oberwerkzeug
Oberwerkzeug
Freiheits- 3: Vertikale Translation und
grade 1: Vertikale Translation Stoelkippung 6, und 6, um
Presse zwei Achsen
StellgroRe Umpositionierung der \ Geschwm('ilgke}ten d;ar
Abstandselemente Ad € R Servoantriebe ¢ € R
. Zenhcher Verlauf der Krafte Zeitlicher Verlauf der Krafte
Messgrolie in modularem Messsystem . 3
24 in Oberwerkzeug F(¢) € R
F(t) eR
Prozess Efreghlilung KAg)m R? und Berechnung KAP in
- echebene xxp(¢) € R* un 2 .
beobachter Mittelwertbildung X € R? Blechebene xi({) € R iber
. Beobachtermodell
fir letzte 5 mm Hub
Reglertyp Offline-Regler Online-Regler
Modellart Black-Box-Modell White-Box-Modell
Polynomial gefittetes, inverses Inverses, differentielles
Modell- yhonuia' § A Modell der Pressenkinematik
. Regressionsmodell, linearisiert .
beschreibung . . und Werkzeugstatik,
im Arbeitspunkt . T .
linearisiert im Arbeitspunkt
Regleraufgabe = AXgp; — Adij1 xip(t) = @y
Reglerzyklus Hub-zu-Hub 10 ms

Tabelle 2.1.: Vergleich von KAP-Regelungen in Tiefziehprozessen zwischen [DZH19]

und [ET]

2.2.4. Selbstoptimierende Werkzeugmaschinen

Der Ansatz selbstoptimierender Werkzeugmaschinen stammt aus der spanenden
Fertigung und wurde von Moéhring et al. in einem Keynote-Paper diskutiert. [M6h20]
Im Vergleich zu den im vorangegangenen Unterkapitel vorgestellten Bauteileigen-
schaftsregelkreisen wird im Ansatz selbstoptimierender Werkzeugmaschinen ein
stirkerer Fokus auf das Zusammenwirken von Bauteilen und Maschinen gelegt. Uber-
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geordnetes Ziel selbstoptimierender Maschinen ist eine autonome Anpassung des
eigenen Verhaltens unter Optimierung multipler Kriterien. Mogliche Optimierungs-
kriterien adressieren Bauteilqualitét, Produktivitit, Produktionskosten, Energie- und
Ressourceneffizienz. [M6h20] Abbildung 2.9 gibt einen Uberblick iiber das Sys-

(on. 00 Physische Welt 1 Trajektorien-
H. 9%U planung
2 Prozess 3 — -
2 Simulation Interaktion
4 5 Prozess-Maschine
3 Pradiktion
oo Mg ot O SH. 0 Proze.ssresul.tat
CAD/CAM Modell Maschine =N | Bauteil 4 Multisensorielle
C C Uberwachung
i M8 5 Adaptronische
Maschinenkomponenten
IV 6 Selbstkalibrierende
1 7 9 Mo, CMe / \ | Uberwachung
Steuerung 7 Maschinen-
g simulation
10 8 Steuerungsintegrierte
Uberwachun:
6M07 §Me £
—  {Tber- 9 Prozessregelung
6 wachung ] 10 Riickspeisung
Intelli. Komponenten Bauteilqualitatsdaten

Abbildung 2.9.: Ubersicht zu Bestandteilen selbstoptimierender Maschinen in An-
lehnung an [M6h20] mit Unsicherheitsquellen §;

tem einer selbstoptimierenden Werkzeugmaschine, dazugehorige Bestandteile und
bestandteiliibergreifende Funktionen. Wie im Schaubild des vorangegangenen Un-
terkapitels sind einwirkende Unsicherheitsquellen §; den Bestandteilen zugeordnet.
Die Implementierung neuer Prozesse auf selbstoptimierenden Werkzeugmaschi-
nen beginnt mit der Festlegung von Prozesskinematiken, Bewegungsverldufen der
Maschine und Werkzeug und prozessbezogenen Zustinden. Moderne Computer
Aided Design (CAD) und Computer Aided Manufacturing (CAM) Software steht
Anwendern in der Regel zur Verfiigung. Die Optimierung entsprechend ausgewahlter
Parameter erfolgt anhand von Prozess- und Maschinensimulationen, bevor modi-
fizierte Parameter im realen Prozess erprobt werden. Dabei wird die Interaktion
von Maschine und Prozess durch die Steuereinheit der Maschine sichergestellt und
durch eine steuerintegrierte oder externe Uberwachungseinheit {iberwacht. Resultat
der Prozess-Maschinen-Interaktion ist ein Bauteil mit ensprechenden Bauteileigen-
schaften, dessen Qualitdtsdaten nach dem Prozess oder gar echtzeitlich gemessen
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und den intelligenten Komponenten des Systems (Modelle, Steuerung, Uberwa-
chungseinheit) riickgemeldet werden. Diese konnen daraufhin deren Parameter
modifizieren, sodass eine qualitdtsgerechte Produktion fortlaufend sichergestellt
wird. [M6h20]

Auch wenn einzelne Bestandteile des Konzeptes selbstoptimierender Werkzeugma-
schinen bereits seit Jahren Gegenstand intensiver Forschungsbemiihungen sind und
erprobte Ansitze existieren, die multisensorielle Uberwachungssysteme, adaptive
Prozessregelungen basierend auf Bauteilqualitdtsdaten und Modelle bzw. Simula-
tionen unter Beriicksichtigung der Interaktion von Maschine und Prozess realisie-
ren, werden die Potenziale selbstoptimierender Werkzeugmaschinen bislang nicht
vollstdndig ausgeschopft. Implementierungsbarrieren stellen derzeit mangelnde
Datenzugéanglichkeiten, Kompatibilitditen und Kommunikationsfihigkeiten zwischen
Maschinensteuerungen, (Simulations-)Modellen und adaptronischen Komponenten
dar [M6h20], die in Zukunft durch die Bereitstellung innovativer Automatisierungslo-
sungen mit hohen Rechenkapazitdten und geeigneten Serverstrukturen [Kriil7] als
auch die fortschreitende Entwicklung digitaler Zwillinge [Tao18] behoben werden

konnen.

2.3. Uberfiihrung von Qualitatsdaten in AntriebsgréBen

Im vorangegangenen Unterkapitel wurde dargelegt, dass Umformprozesse vom
Einsatz flexibler Umformmaschinen profitieren kénnen, indem zusétzliche Maschi-
nenfreiheitsgrade zur Manipulation unsicherheitsbehafteter Umformprozesse und
Bauteileigenschaften genutzt werden. Mit der Regelung von Bauteileigenschaften
[All16] und selbstoptimierenden Werkzeugmaschinen [M6h20] werden in der aka-
demischen Forschung zwei Konzepte vorgestellt, in denen die Riickspeisung von
Qualitdtsdaten in die Maschinensteuerung zentral fiir die Herbeifithrung gewtiinsch-
ter Bauteileigenschaften ist. Dabei stellt sich die zentrale Fragestellung, wie aus
gemessenen Qualitidtsdaten der Bauteile optimale Antriebsverldufe von Werkzeug-
maschinen identifiziert werden kénnen. Abbildung 2.10 stellt ein schematisches
Vorgehen zur Ermittlung von optimalen Antriebsverlaufen dar. Wahrend die Bezie-
hungen von vorgegebenen Antriebsverldufen q(¢) und resultierenden Qualitdtsdaten
beobachtbar sind, da diese nach Prozessablauf gemessen werden kénnen, ist eine
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Abbildung 2.10.: Vorgehen zur inversen Ermittlung optimaler Antriebsverlaufe aus
gemessenen Qualitdtsdaten

inverse Betrachtung der Wirkungszusammenhinge erheblich komplexer. Grund
dafiir sind in der Regel mangelnde Kenntnisse iiber Sensitivitdten und Nichtlinea-
ritdten der Auswirkungen modifizierter Antriebsverldufe auf Bauteileigenschaften.
Gleichzeitig ist sicherzustellen, dass Modifikationen von Antriebsverldufen jene Ab-
triebsverlaufe erzeugen, die zu einer zielgerichteten Beeinflussung von Bauteileigen-
schaften fithren. Demzufolge stellt die Manipulierbarkeit von Bauteileigenschaften
eine Grundvoraussetzung fiir eigenschaftsgeregelte Prozesse dar. In der Fachliteratur
werden Modelle genutzt, um Zusammenhénge zwischen Bauteileigenschaften und
Antriebsverldufen offenzulegen, wobei Abtriebsverldufe x(¢) der Maschinen als Bin-
deglied zwischen Antrieben und Bauteileigenschaften dienen. Eine Ubersetzung von
Qualitatsdaten in Abtriebsverldufe bietet den Vorteil der entkoppelten Betrachtung
der Werkzeug-Prozess-Interaktion, wodurch mégliche Nichtlinearitdten aus dem
Ubertragungsverhalten der Maschinenkinematik im ersten Schritt unberiicksichtigt
bleiben. Nach der Identifikation gewiinschter Abtriebsverlaufe erfolgt anschlieBend
eine Transformation in Antriebskoordinaten q(t), die iiblicherweise iiber inverse
kinematische Maschinenmodelle erfolgt. In den folgenden beiden Unterkapiteln
werden daher ausgewidhlte Methoden und Ansétze aus der Literatur vorgestellt,
mithilfe derer aus Qualitdtsdaten von Bauteilen Abtriebs- bzw. Antriebsverlaufe
ermittelbar sind.
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2.3.1. Qualitatsdaten in AbtriebsgrofRen

Die Ableitung von Abtriebsgrof3en aus sensorisch erfassten Qualitdtsdaten produ-
zierter Bauteile birgt in umformtechnischen Anwendungen erhebliche Komplexitt,
da Effekte wie etwa thermische oder elastische Relaxation starke Nichtlinearitdten
aufweisen, die bei der Modifizierung von Werkzeugpfaden beriicksichtigt werden
miissen. Anwendungen aus Biegeprozessen regeln die Riickfederung von Biegeteilen
durch eine vertikale Zustellung des Stempels, wobei Hubhohen iiber linearisier-
te White-Box-Modelle [Gro16] oder datengetriebene Black-Box-Modelle [Gro15;
Hav18] ermittelbar sind.

Anspruchsvoller ist die Planung der Abtriebsverldufe bei inkrementellen Umform-
prozessen, da die Bauteilgeometrie vom zeitlichen Verlauf des mehrdimensionalen
Werkzeugpfades und nicht ldnger von der eindimensionalen Stempelzustellung ab-
héngt. Ein besonders haufig untersuchter inkrementeller Umformprozess ist das SPIF,
bei dem die Werkzeugspitze das eingespannte Blech lokal kontaktiert und das Blech
durch Abfahren eines dreidimensionalen Werkzeugpfades umformt. Der Prozess
erlaubt die Fertigung beliebiger Geometrien, die lediglich von der Umformbarkeit
des Halbzeuges und dem Arbeitsraum der Maschine begrenzt werden. Eine zentrale
Herausforderung bei der Planung des Werkzeugpfades ist die Beriicksichtigung von
Riickfederungen, die nach Entnahme des Bauteils aus der Einspannvorrichtung auf-
treten [JesO5]. Neben Untersuchungen hinsichtlich grundsatzlicher Strategien zur
Generierung von Werkzeugpfaden [Rau09; Lul3] sind in den vergangenen Jahren
zahlreiche Publikationen veroffentlicht worden, die resultierende Bauteilgeometrien
von SPIF-Bauteilen messen und Abweichungen zur Modifikation des Werkzeugpfa-
des nutzen. Belchior et al. messen den im Prozess abgefahrenen Werkzeugpfad
und kompensieren maschinenseitige Unsicherheit in Form von Steifigkeitseinfliissen
durch eine aufwéndige Steifigkeitsmodellierung des genutzten 6-Achs-Roboters.
Maximale Geometrieabweichungen des Bauteils kénnen durch die gewé&hlte Kom-
pensationsstrategie von 3,5 mm auf 1 mm reduziert werden. [Bel13] Lu et al. nutzen
modellpradiktive Regelungsansitze, um den Werkzeugpfad basierend auf optischen
3D-Messdaten zu optimieren. Dazu scannen sie nach jedem inkrementellen Um-
formschritt die Bauteilgeometrie und nutzen ein Modell, das unter Einspeisung von
Trajektorienparametern des Werkzeugpfades die resultierende Bauteilgeometrie
pradiziert. Als Stellgro3en wéhlen sie einerseits die vertikale [Lul6] und in einer
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darauf aufbauenden Publikation zusétzlich die horizontale Zustellung [Lul7], deren
optimale Werte durch Formulierung und Optimierung einer modellbasierten Kosten-
funktion gefunden werden.

Ansitze, die eine modellfreie* Regelung von Umformprozessen basierend auf RL rea-
lisieren, optimieren, wie bereits in Kapitel 2.2.1 beschrieben, die Niederhalterkraft in
diskreten Zeitschritten beim Tiefziehen. [DLG20] In einem Freiformschmiedeprozess
stellen Reinisch et al. unter Beweis, dass RL einen effektiven Ansatz darstellen, die
Steuerparameter einzelner Stufen zu erlernen, die sowohl zu hohen Bauteilmafhal-
tigkeiten als auch moglichst geringer Anzahl an durchzufiihrenden Prozessschritten
fiihren. Als Aktionen wahlt der genutzte Agent die in das Bauteil eingreifende Sat-
tellinge (normalisiert auf die Ausgangshohe des Bauteils) und die prozentuale
Hohenreduktion in jedem Eingriff und wird nach Herstellung eines Bauteils fiir
niedrige Geometrieabweichungen und hohe Ausnutzung der verfiigbaren Presskraft
belohnt. Die Autoren stellen unter Beweis, dass RL genannte Abtriebsgrofien in dem
mehrstufigen Prozess erlernen konnen und damit das Potenzial bieten, optimale
Prozessrouten unter Zuhilfenahme multikriterieller Belohnungsfunktionen zu identi-
fizieren. [Rei21] Deng et al. vergleichen die Performanz von RL und konventionellen
PI-Reglern zur Regelung der Blechdicke beim Blechbandwalzen. Als Aktionen bzw.
Abtriebsgrof3en werden dabei Krifte und Verkippungen der Walzen definiert, {iber
die Einfluss auf Blechdickengradienten in Lings- als auch Querrichtung genommen
werden kann. Anhand simulativer Untersuchungen zeigen die Autoren, dass die
Prozessfahigkeitsindizes C}, und Cpi durch den Einsatz RL signifikant gesteigert und

Blechdickenschwankungen massiv reduziert werden. [Den22]

2.3.2. Abtriebsgroen in AntriebsgroRen

Sind Abtriebsgrofien und deren zeitliche Verlaufe bekannt, erfolgt zwangslaufig eine
Transformation in Antriebskoordinaten. Bewegungen linear iibersetzender Werk-
zeugmaschinen, zu denen ein Grofteil der in der spanenden Fertigung eingesetzten
Frasmaschinen gehort, zeichnen sich durch lineare Positions- und Geschwindig-
keitsiibersetzungen aus. So sehen Kinematiken solcher Werkzeugmaschinen jeweils

4Unter modellfreiem Lernen werden entgegen der in Kapitel 2.2.1 vorgestellten Nomenklatur auf dem
Forschungsgebiet des RL Algorithmen subsumiert, die ihre Vorschriften zu Aktionswahlen ausschlie3-
lich erlernen und dabei auf keine Modelle zuriickgreifen, die physikalische Prozesszusammenhénge
beschreiben.
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einen Antrieb zur Manipulation eines Abtriebsfreiheitsgrades vor, wodurch Positions-
und Geschwindigkeitstransformationen von Abtrieb auf Antrieb von begrenzter
Komplexitét sind. Nichtlinear-iibersetzende Werkzeugmaschinen bediirfen einer
modellbasierten Beschreibung, wobei Positionstransformationen von Abtriebfrei-
heitsgraden in Antriebspositionen tiber Inverse Kinematik (IK)- oder entsprechende
Geschwindigkeitstransformationen iiber inverse differentielle Kinematikmodelle
realisierbar sind. Umfassende Forschungsbemiihungen wurden mit der Entwicklung
und rasanten Verbreitung von Industrierobotern betrieben, die das Ziel verfolgen,
Posen der Endeffektoren von Manipulatoren hochgenau zu manipulieren. [Ver19]
Abbildung 2.11 stellt die zwei wichtigsten Vertreter von Regelungsarten in der Robo-
tik dar, die ebenfalls auf nichtlinear-iibersetzende Werkzeugmaschinen anwendbar
sind. Grundlegend fiir deren Anwendung ist die Verfiigbarkeit kinematischer Modelle
der Form

x = fuin(q), (2.6)

die eine modellbasierte Beschreibung der Abtriebsgrofien x bei Kenntnis der An-
triebsgrofien q zulassen. Um gewiinschte Abtriebsverldufe x,(¢) herbeizufiihren,
werden diese bei einer Regelung im Gelenkraum {iber die IK-Transformation

qsoll(t) = fl;nl (Xsoll(t)) (27)

in Soll-Grofen fiir die Gelenke bzw. Antriebe transformiert. Anschlieffend wird der
zeitliche Verlauf der Antriebe geregelt, wobei einwirkende Unsicherheit zwischen
An- und Abtrieb in Form von Elastizitdten, Modellfehlern oder Lagerspiel unberiick-
sichtigt bleibt. Im Gegensatz dazu werden die Abtriebsgrofen bei einer Regelung im
Arbeitsraum direkt geregelt, weswegen eine dem Regelkreis vorgeschaltete inverse
Transformation entfillt. Eine Kompensation der genannten, auf die kinematische
Kette einwirkenden Unsicherheitsquellen wird durch eine Messung und Riickfiih-
rung der Abtriebsgro3en realisiert. Dabei ist es nun Aufgabe des Reglers die inverse
Transformation der Abtriebsgro3en in den Antriebsraum zu iibernehmen. Wahlt
man als Stellgrofe die Antriebspositionen, kann der Regler auf die IK-Funktion aus
Gleichung 2.7 zuriickgreifen. Ublicherweise werden als StellgroRen Geschwindig-
keiten der Antriebe gewahlt, die bei servobetriebenen Werkzeugmaschinen direkt
in den antriebsinternen Geschwindigkeitsregelkreis gespeist werden kénnen. Dies
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Abbildung 2.11.: Regelungsarten nichtlinear-libersetzender Werkzeugmaschinen

erfordert die Berechnung der differentiellen Kinematik

. dfkin(q) o dfkin(q) . a — .
X = —o = da q=1Ja)-q (2.8)

und eine anschliefende Invertierung der hervorgehenden Jakobimatrix J(q). Bei
Wahl eines P-Reglers fiihrt dies auf die Geschwindigkeitsstellgrofien

Qson = J7(q) - Kp - (X011 — X), (2.9)

wobei Kp eine proportionale Verstarkungsmatrix darstellt, deren Hauptdiagonalen-
elemente Kp ;; die Regelabweichungen des i-ten Abtriebfreiheitsgrades verstarken.
Dabei konnen Gain Scheduling (GS)-Techniken die Werte der Verstarkungsmatrix
an den linearisierten Arbeitspunkt nichtlinear-iibersetzender Werkzeugmaschinen
anpassen, wodurch die Performanz von Positionsregelungen erheblich gesteigert
werden kann. [JA99]

Besondere Herausforderungen stellen singulére Konfigurationen dar, in denen die
Manipulierbarkeit mindestens eines Abtriebfreiheitsgrades verloren geht und das

Manipulierbarkeitsmaf3 nach [Yos85]

muan(q) = v/det(J(q) - J7(q)) (2.10)

Nullwerte annimmt. Das Auftreten kinematischer Singularititen sei im Folgenden am
Beispiel konventioneller Getriebearten mechanischer Pressen erldutert. Abbildung
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2.12 stellt sowohl die typische Kinematik einer Kurbel- als auch Kniehebelpresse
dar. Als AntriebsgrofRe wird der Antriebswinkel ¢ eingefiihrt, der die vertikale Posi-
tion des Stol3eldruckpunktes © = fiin(¢) bestimmt. Beim Kurbelantrieb liegen die
Totpunkte, die bei umlaufender Rotation des Antriebswinkels durch eine Geschwin-
digkeitsumkehr des Sto3eldruckpunktes gekennzeichnet sind, bei cp[(};U) = 90° und
<pgfrU> = 270°. Totpunkte der Kniehebelpresse liegen bei einer Streckung des Kniehe-
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Abbildung 2.12.: Vergleich zwischen Kurbel- und Kniehebelkinematik bei mechani-
schen Pressen in Anlehnung an [Lan85]

bels (Stellungen in Abbildung 2.12(a) gestrichelt eingezeichnet) bei cpgfrH) ~ 172°
und gol(JKTH) ~ 356° vor. Abbildung 2.12(b) stellt die Verldufe der Geschwindigkeits-
iibersetzung j () und verfiigbare Presskraft am StoReldruckpunkt F'() fiir beide
Getriebearten gegeniiber. Dabei ist die Geschwindigkeitsiibersetzung nach Gleichung
2.8 liber & = j(¢)-¢ und die Presskraft iiber Prinzipien der kinetostatischen Dualitét
[Chi91] durch

F(p) =5 (¢) - M, (2.11)
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berechenbar, wobei M., das am Antrieb verfiigbare Nenndrehmoment respektive fiir
kurze Zeitrdume Spitzendrehmoment darstellt. Theoretisch kénnen durch die Inver-
tierung der in den Totpunkten singuldren Geschwindigkeitsiibersetzung unendlich
hohe Krifte iibertragen werden, was jedoch aufgrund Versagensrisiken mechanischer
Getriebeglieder nicht realisierbar ist. Die Substitutionalitit von Geschwindigkeits-
iibersetzung j(¢) und verfiigbarer Presskraft F'(yp) zeigt klar den Zielkonflikt auf,
dem nichtlinear-iibersetzende Pressen bei einer Regelung der Stofeldruckpunkte
oder Stofdelpose im Arbeitsraum unterlegen sind. Einerseits ist eine hohe Mani-
pulierbarkeit und damit die Moglichkeit, auftretende Regelabweichungen durch
moglichst kurze Antriebsstellwege zu eliminieren, wiinschenswert, andererseits
ist das Aufbringen hoher Kréfte und damit die Durchfithrung von kraftintensiven
Prozessen bei vertretbarer Energieeinspeisung ausschlief3lich in unmittelbarer Nahe
zu den Totpunkten moglich. Erste Ansétze zur Regelung von Servopressen im Ar-
beitsraum sperren die Totpunkte [HPG19], wodurch die {ibertragbaren Presskrifte
erheblich eingeschrankt werden. Aus diesem Grund beschiéftigen sich darauf auf-
bauende Untersuchungen mit der Nutzung singularitatsrobuster Jakobimatrizen
im Regleriibertragungsverhalten. Anstatt der inversen Jakobimatrix nutzt Hoppe

[Hop21] eine geddmpfte inverse Jakobimatrix (engl.: damped least-squares (DLS))

_ J'(q)
J'(q) = @) J) T (2.12)

nach [NH86] im Regleriibertragungsverhalten zur Ableitung von Geschwindigkeits-
stellgrof3en fiir die Antriebe einer 3DSP. Diese strebt in singuldren Konfigurationen
im Gegensatz zur inversen Jakobimatrix nicht gegen unendlich, sondern wird durch
den Dampfungsfaktor \ regularisiert. Fiir die in Abbildung 2.12 dargestellten Ki-
nematiken ergibt sich analog dazu die DLS-Inverse j(¢) = j(©) - (j2(¢) + N7},
fir die bei A > 0 in Totpunktstellungen lim; ) j* () = 0 gilt. Eine Substitution
der inversen Jakobimatrix mit der DLS-Inversen in Gleichung 2.9 umgeht somit das
Problem, dass der Regler in singuldren Konfigurationen unendlich hohe Stellgréfien
ausgibt. Die Nutzung der DLS-Inversen birgt wiederum das Problem, dass die ausge-
gebenen Stellgrof3en in singuldren Konfigurationen Nullwerte annehmen und die
vorgestellten Pressen somit in den Totpunkten zum Stillstand kommen, was durch
eine Vorsteuerung der Antriebe kompensierbar ist. [Hop21]

Weitere Herausforderungen entstehen bei der Regelung redundanter Werkzeugma-
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schinen im Arbeitsraum. Unter redundanten Manipulatoren werden iiberaktuierte
Maschinen mit Antrieben q € R"™ und Abtriebfreiheitsgraden x € R™ verstan-
den, wobei m < n gilt. Redundanzen duffern sich in einer Unbestimmtheit der IK
nach Gleichung 2.7, da keine eindeutige Losung vorliegt und multiple Antriebs-
stellungen auf die gleiche Abtriebsstellung fithren. [Sic90] Auch eine Ableitung
von Geschwindigkeitsstellgrofien nach Gleichung 2.9 ist nicht méglich, da die Ja-
kobimatrix J(q) € R™*” nicht-quadratisch und damit eine direkte Invertierung
nicht moglich ist. Ein Ansatz zur Losung dieses Problems liegt in der Nutzung der
Moore-Penrose-Pseudoinversen

J'(q) = _J@ (2.13)

Ji(q) - J(q)

nach [Whi69], deren Vorteil die Bereitstellung minimaler genormter Antriebsge-
schwindigkeiten ist. Wird davon ausgegangen, dass die in Abbildung 2.12(a) dar-
gestellte Kniehebelkinematik iiberaktuiert ist und demnach der als Festlager einge-
zeichnete Rotationspunkt des Kniehebels translatorische Freiheitsgrade besitzt, ist
eine Bereitstellung minimaler Antriebsgeschwindigkeiten jedoch nicht zweckmaf3ig,
um den beschriebenen Zielkonflikt zwischen héchstmoglicher Manipulierbarkeit
und Kraftiibertragung zu l6sen. Vielmehr bedarf es einer Verstellung des Rotations-
punktes in Abhingigkeit der zum jeweiligen Zeitpunkt bereitzustellenden Presskraft
am Stof3eldruckpunkt. Dies gelingt, indem die iiberaktuierten Freiheitsgrade von der
eigentlichen Positionsregelaufgabe entkoppelt und zusétzliche Regelgrof3en oder
Nebenbedingungen in die Regelung aufgenommen werden, was bei redundanten
Manipulatoren zur Kollisionsvermeidung [MK85], Minimierung mechanischer Las-
ten [Lie77] oder Maximierung der Energieeffizienz [VK84] genutzt werden kann.
Hoppe nutzt die redundante Maschinentopologie der 3DSP mit q € R® und x € R?
zur zusétzlichen Regelung der beiden Totpunkte, wobei die Regelaufgaben der ex-
zentrischen Servoantriebe und jene der Spindelantriebe entkoppelt werden. Dabei
werden die Totpunkte so eingestellt, dass diese sich dquidistant um die vertikale
Position des StoBels anordnen, wodurch gemal} Abbildung 2.12(b) die Manipulier-
barkeit maximiert, jedoch die verfiigbare Presskraft minimiert wird. [Hop21]

Von einer modellbasierten Beschreibung weiterer kinematischer und kinetischer Ma-
schinenzustdnde oder deren direkter Messung kénnen Regelungen ebenfalls profitie-
ren. In [ES2] und [E2] werden analytische Funktionen des Rucks im Antriebsstrang
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von Werkzeugmaschinen durch dreifache Differenzierung der Vorwartskinematik
aus Gleichung 2.6 berechnet, die auf
0°J(q)

X = 0g? ®q’ +3 aq ®q-q+J(q) - q (2.14)

fiihren. Eine modellbasierte Berechnung der fiir gewiinschte Bewegungen notwen-
digen Antriebsdrehmomente kann iiber inverse dynamische Modelle der Form

My = M(q) - 4+ ¢(q,q) + g(q) +r(q,q) + Fp(q) (2.15)

erfolgen [Hop21], wobei M(q) die Massenmatrix, c(q, q) auftretende Zentrifugal-
und Corioliskréfte, g(q) Gewichtskréfte, r(q, q) Reibkrafte und F,(q) die den An-
triebsdrehmomenten gegenwirkenden Abtriebskréfte in generalisierten Koordinaten
darstellen. Modellbasierte Beschreibungen genannter Grof3en bieten die Moglich-
keit, Antriebsverldufe redundanter Werkzeugmaschinen durch Formulierung und
approximative Losung von Kostenfunktionen zu optimieren, was beispielsweise
durch Ansitze aus der nichtlinearen, modellpradiktiven Regelung (engl.: Model
Predictive Control) (MPC) [Sch21] gelingen kann. Anwendungen von MPC auf
Werkzeugmaschinen sind in der Literatur selten zu finden. Stephens et al. zeigen
am Beispiel einer 5-Achs-Frasmaschine, dass die Antriebspositionsgenauigkeit durch
die Implementierung einer MPC im Vergleich zu einem konventionellen PID-Regler
erheblich gesteigert werden kann. [SMG12] Nicolis et al. demonstrieren an einem
7-Achs-Roboter, dass MPC bei redundanten Kinematiken dazu beitragen kénnen,
neben der eigentlichen Regelaufgabe zusétzliche Nebenbedingungen in die Regelung
mit aufzunehmen und realisieren eine Impedanzregelung bei minimierten Gelenkge-
schwindigkeiten und festgelegten Gelenkorientierungen. [NAR20] Yang et al. nutzen
eine 5-Achs-Werkzeugmaschine als Demonstrationsobjekt, um die Potenziale von
MPC zur Reduktion von Positionsabweichungen der Werkzeugspitze aufzuzeigen.
Unter Aufstellung einer Kostenfunktion, die sowohl Antriebs- und Abtriebsabwei-
chungen als auch die Hohe der Stellgrof3en beriicksichtigt, zeigen die Autoren, dass
Abweichungen der Abtriebspositionen massiv reduziert werden kénnen. [YZD17]

Ein modellfreies Lernen zur Ableitung optimaler Stellgrof3en, bei dem die Ausgangs-
grollen vorgestellter Modelle zur Berechnung von Bestandteilen fiir Belohnungs-
funktionen herangezogen werden, wird durch eine Anwendung von RL [Li23b]
ermoglicht. So kdnnen Rucke, Antriebsdrehmomente, Positionsabweichungen und
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weitere modellbasiert berechenbare Groen herangezogen werden, um die Giite
gewidhlter StellgrofSen mittels einer Belohnungsfunktion zu quantifizieren. Dies er-
moglicht das Lernen einer optimalen Entscheidungsstrategie (engl.: Policy), die nach
modellbasierter Optimierung von der Simulationsumgebung in die reale Welt trans-
feriert werden kann. Eine Applikation in der realen Umgebung bietet anschlieend
die Moglichkeit, die Effekte von Modellfehlern oder modellbasiert nicht abbildbaren
Phanomenen auf die Strategie zu beseitigen und somit die optimale, zustands-
abhéngige Entscheidungsstrategie fiir die jeweilige Werkzeugmaschine zu finden.
Anwendung finden solche Ansétze in der Literatur vor allem auf mehrachsigen,
teilweise redundanten Industrierobotern. Xie et al. zeigen unter Nutzung unter-
schiedlicher Actor-Critic (AC)-Algorithmen, dass optimale Trajektorien von Robotern
erlernt werden kénnen, die sowohl die Posengenauigkeit optimieren als auch Kolli-
sionen zu raumfesten Hindernissen verhindern. Als Belohnungsbestandteile werden
Positions-, Orientierungsabweichungen und Distanzen zu Hindernissen herangezo-
gen und als Aktionen die jeweiligen Antriebsdrehmomente gewahlt. [Xie19] Shen
et al. [She22] sowie Hua et al. [Hua21] lassen ebenfalls Bewegungsbahnen des
Endeffektors unter Nutzung von RL-Algorithmen erlernen, die Kollisionen mit Hin-
dernissen vermeiden. Ahnliche Anwendungen, bei denen Regelgesetze ohne eine
Modellierung der Roboterkinematik auskommen, stellen Kumar et al. [Kum21]
vor. Perrusquia et al. wenden zur Positionsregelung eines redunanten Manipulators
einen Multi-Agenten-RL-Algorithmus an und zeigen, dass dieser Positionen erheblich
schneller anfahren kann als klassische PID-Regler oder auf iiberwachten Lernmetho-
den basierende Algorithmen. [PYL21] Li et al. prasentieren eine auf RL-Algorithmen
beruhende Methode, mithilfe derer Werkzeugspitzenpfade redundanter Manipula-
toren im Hinblick auf Kollisionsvermeidung und Prozessdauer optimiert werden.

Beim inversen Mapping der Abtriebs- auf Antriebskoordinaten wird die Redun-
danz des Manipulators genutzt, um neben der Positionsgenauigkeit ebenfalls die
Energieeffizienz zu optimieren [LLD21], wodurch Anforderungen nach méglichst
energieeffizienten Betriebsmoglichkeiten von Werkzeugmaschinen [Den20] erfiillt
werden konnen. Eine interessante Anwendung stellen Maldonado-Ramirez et al. in
einem SchweiSprozess mit einem Industrieroboter vor, der mittels optischer Mess-
technik die auf dem Bauteil eingezeichnete Schweildnaht observiert und mittels
eines CNN, das als Policy dient, Positionsstellgroen im Arbeitsraum ableitet. Es
konnte nachgewiesen werden, dass durchschnittliche Positions- und Orientierungs-
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abweichungen 0,85 mm bzw. 1,05° betragen, was ausreichende Genauigkeiten fiir
Schweil3prozesse darstellt. [MRL21]

2.4. Zwischenfazit

Zahlreiche Unsicherheitseinfliisse wirken sich auf Eigenschaften umformtechnisch
hergestellter Bauteile aus und resultieren in schwankenden Bauteilqualitdten. An-
sétze zur Beherrschung jener Unsicherheit gehen aus der Flexibilisierung von Um-
formmaschinen hervor, deren zusitzliche Freiheitsgrade eine simultane Regelung
multipler Bauteileigenschaften erméglichen. Viele Bauteileigenschaften sind jedoch
wihrend der Prozesse nicht mess- oder beobachtbar und stellen sich erst nach der
Durchfiihrung des Prozesses ein. Aus diesem Grund werden in der produktions-
technischen Literatur kaskadierte Eigenschaftsregelkreise [All16] oder dem Prozess
nachgelagerte Eigenschaftsmessungen [M6h20] vorgeschlagen, mithilfe derer das
Maschinenverhalten fiir nachfolgende Prozesse adaptiert werden kann. Offen bleibt
bei den vorgeschlagenen Methodiken jedoch, inwiefern die zwangsldufig anzuwen-
denden Modelle durch Daten angereichert werden sollen und welche Komplexitdten
und Adaptivitdten die Modelle aufweisen miissen.

Mit der Entwicklung redundanter Mehrpunkt-Servopressen stehen mittlerweile
Werkzeugmaschinen bereit, deren multiplen Abtriebsfreiheitsgrade eine Mehrgro-
Benregelung erlauben und deren Redundanz gleichzeitig Optimierungen der modell-
gestiitzten Transformation von Abtriebs- auf Antriebsverlaufe zulisst. Uberschiissige
Antriebsfreiheitsgrade werden momentan genutzt, um die Totpunkte solcher Ma-
schinen zu regeln, wobei diese so eingestellt werden, dass die Manipulierbarkeit
der StoRelpose maximiert wird. [Hop21] Dabei entsteht ein Zielkonflikt zwischen
maximaler Geschwindigkeitsiibersetzung und bereitgestellter Presskraft, der bei der

Planung von Antriebsverlaufen bislang unberiicksichtigt bleibt.
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3. Zielsetzung und Vorgehensweise

3.1. Zielsetzung

Zentrales Ziel der vorliegenden Dissertation ist die Erlangung von wissenschaftlichen
Erkenntnissen zur kaskadierten Regelung von Bauteileigenschaften auf redundanten
Mehrpunkt-Servopressen. Schwerpunkt der Arbeit ist das Aufzeigen von Potenzia-
len der Anwendung von KI-Algorithmen zur Performanzsteigerung bestehender
Eigenschafts-, Prozess- und Maschinenregelungen. Aus dem Stand der Technik
wird ersichtlich, dass grundlegende Methoden zur Regelung der Stol3elpose bereits
bestehen, jedoch die Potenziale datengetriebener Modelle zur Regelung von Bau-
teileigenschaften nicht vollstdndig bekannt sind. So gilt es aufzuzeigen, dass durch
eine Kombination von Online-Prozessregler und Offline-Eigenschaftsregler sowohl
im Prozess messbare Prozessgrofien als auch sich erst nach der Prozessfithrung
einstellende Bauteileigenschaften manipulierbar bzw. regelbar sind.

Wesentlich fiir die Durchfithrung der Forschungsarbeiten ist die Entwicklung und
Nutzung von Modellen mit weien und insbesondere schwarzen Anteilen. Bis-
lang kommen Modelle mit hohem weif3em Anteil zur Regelung von redundanten
Mehrpunkt-Servopressen im Arbeitsraum zum Einsatz, die funktionale Zusammen-
hénge zwischen Posenabweichungen des Stof3els und Sollgeschwindigkeiten der
Antriebe bereitstellen. Dies ermoglicht zwar eine Regelung der Stof3elpose, jedoch
noch keine Adaption von Fiihrungsgroen zur Manipulation von Bauteileigenschaf-
ten. Eine auf analytischen White-Box-Modellen beruhende a priori Berechnung
von Bauteileigenschaften bei bekanntem Prozessgrofenverlauf erscheint angesichts
einwirkender Unsicherheit aus Halbzeug, Werkzeug, Maschine und Umwelt imprak-
tikabel, weshalb ein KI-gestiitzter Ansatz verfolgt wird. So wird um den bestehenden
Online-Prozessregler ein Offline-Produktregler etabliert, der unter Einspeisung von
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Daten vorangegangener Produktionsverldufe optimale Fiihrungsgrofen fiir den
Online-Prozessregler ableitet. Ein optimaler Zeitverlauf der Abtriebsgrof3en 1&sst
jedoch noch keine deterministische Berechnung der Antriebsverldufe zu, da es sich
bei den in dieser Arbeit herangezogenen Versuchsstdnden um iiberaktuierte Maschi-
nen handelt. Daher wird untersucht, welche Ansitze sich zur simulationsgestiitzten
Antriebspfadoptimierung eignen und welche Optimierungskriterien es dabei zu
beriicksichtigen gilt.

Abbildung 3.1 gibt einen Uberblick iiber ein schematisches Blockschaltbild, das

Fion(t)  xggy(t) Qo (t) X (£)
Xan(t)  §  Xn(t) QLo (1) Xige (1)
Psg'll Produkt- Trajektorien- Prozess- Pist
regler > optimierer —P regler »  Prozess Post-Prozess
S Kapitel 6
Prozess-
sensor
Kapitel 4
Produkt- |g
sensor |
Kapitel 5

Abbildung 3.1.: Schematisches Blockschaltbild zur Regelung redundanter
Mehrpunkt-Servopressen in Anlehnung an [All16], das der Ableitung von Zielsetzung
und Forschungsfragen dient

die Eigenschaftsregelung auf redundanten Mehrpunkt-Servopressen adressiert und
angelehnt an den bereits vorgestellten Eigenschaftsregelkreis nach Allwood [All16]
ist. Als Eingangsgrofe der dufderen Kaskade dienen Soll-Bauteileigenschaften psoy.
Aufgabe des Produktreglers ist es, Kenntnisse {iber gemessene Bauteileigenschaf-
ten pisx vergangener Produktionsdurchlédufe zu nutzen, um zeitliche Soll-Verlaufe
der AbtriebsgréRen x25(t) zu bestimmen, die Abweichungen zwischen Soll- und
Ist-Bauteileigenschaften Ap moglichst minimieren. Die aus dem Produktregler aus-
gehenden Abtriebsverlaufe werden anschlieBend einem Trajektorienoptimierer zu-
gefiihrt, der unter Beriicksichtigung des zu erwartenden Kraftverlaufes am Abtrieb
Fyon(t) zusétzliche Nebenbedingungen X\ () formuliert, die die Realisierbarkeit des
Prozesses ermoglichen. Dies dient im Besonderen der Losung des in Kapitel 2.3.2

geschilderten Zielkonfliktes zwischen Manipulierbarkeit und verfiigbarer Presskraft
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bei der Regelung von nichtlinear-iibersetzenden Pressen. Sind die zeitlichen Verldu-
fe der AbtriebsgroRen x2% (¢) und der Nebenbedingungen x\5 () bekannt, werden
diese dem Prozessregler als Fithrungsgroen bereitgestellt, der die Maschinenre-
gelung realisiert und die im Arbeitsraum vorgegebenen Soll-Vorgaben X;u(¢) in
StellgroBen fiir die Maschinenantriebe qgon(¢¥) umwandelt. Dabei wird die Regel-
aufgabe auf die Antriebe aufgeteilt, wobei die Antriebe ¢"® zur Manipulation der
durch den Produktregler spezifizierten Abtriebsverliufe x5 (¢) zustandig sind. Die
durch die redundante Maschinentopologie iiberschiissigen Antriebsfreiheitsgrade
q"® iibernehmen die Manipulation der durch den Trajektorienoptimierer identifizier-
ten Nebenbedingungen x\g (¢). Aus dem schematischen Blockschaltbild lassen sich
damit drei zentrale Fragestellungen ableiten, die im Folgenden néher spezifiziert

werden.

1. Wie kann die Performang bestehender Positionsregelungen bei hoher Nichtlineari-
tdt der Strecke und Unsicherheit gesteigert werden?
Um héchstmégliche Ubereinstimmungen zwischen den Soll- x5 (¢) und Ist-
AbtriebsgroRen xb (t) sicherzustellen, stellen Adaptionen der Verstirkungsfak-
toren an linearisierte Arbeitspunkte ein vielversprechendes Mittel dar. Bisherig
entworfene Positionsregelungen von Mehrpunkt-Servopressen im Arbeitsraum
verstarken Regelabweichungen mit konstanten Faktoren [Hop21; HPG19]
und tragen damit dem nichtlinearen Ubersetzungsverhalten der Presse unzu-
reichend Rechnung. GS-Techniken lassen eine optimale Auslegung der Ver-
starkungsfaktoren unter Anwendung linearer Regelungstechnik zu, wodurch
Stabilitdtsnachweise erbracht und Regelabweichungen dynamisch eliminiert
werden konnen. Daher gilt es nachzuweisen, dass eine optimierte Positions-
regelung von Mehrpunkt-Servopressen im Arbeitsraum positive Effekte auf

MaRhaltigkeiten produzierter Bauteile hat.

2. Welche KlI-gestiitzten Modelle eignen sich zur Ubersetzung von identifizierten
Eigenschaftsabweichungen Ap in Abtriebsverldufe x5 (t)?
Die iibergeordnete Zielgrof3e eines umformtechnischen Produktionsprozes-
ses ist eine anforderungsgerechte Fertigung von Bauteilen und damit das
Einhalten spezifizierter Toleranzen. Auspréagungen relevanter Bauteileigen-
schaften werden somit entweder ein- oder zweiseitig von Toleranzgrenzen
beschrinkt und fithren bei Uberschreitung zu Ausschuss. Treten Abweichungen
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zwischen nach dem Prozess gemessenen und vor dem Prozess spezifizierten
Bauteileigenschaften auf, konnen Fiihrungsgrof3en der Maschinenregelung
fiir das nachste zu fertigende Bauteil angepasst werden, um Abweichungen
zu reduzieren oder zu eliminieren. Meist sind die Zusammenhénge zwischen
generierten Bauteileigenschaften und Verlaufen der AbtriebsgrofRen hochkom-
plex und nichtlinear, sodass sich diese nicht oder nur stark begrenzt durch
analytische White-Box-Modelle beschreiben lassen. Aus diesem Grund wird
am Beispiel dreier Umformprozesse untersucht, wie Eigenschaftsabweichun-
gen Ap mithilfe von KI-gestiitzten Modellen entgegengewirkt werden kann
(Kapitel 5). Dabei sind insbesondere der Einsatz und die Performanzen von
iiberwachten und bestdrkenden Lernansétzen im Produktregler Schwerpunkt

der Untersuchungen.

3. Wie kénnen Nebenbedingungen redundanter Maschinentopologien in die Maschi-

nenregelung integriert werden und welche Optimierungskriterien sollten Beriick-
sichtigung finden?
Die Uberaktuierung redundanter Mehrpunkt-Servopressen erlaubt, wie anhand
von Abbildung 3.1 beschrieben, eine Beriicksichtigung von Nebenbedingungen
in der Maschinenregelung. Der Zielkonflikt zwischen maximaler Manipulier-
barkeit der Stof3elpose und Bereitstellung hochstmoglicher Presskrafte findet
bei der Planung von Antriebspfaden bislang keine Beriicksichtigung. Daher
gilt es Ansitze zu untersuchen, die der Identifikation optimaler Antriebst-
rajektorien unter Kenntnis der aufzubringenden Prozesskraftverlaufe Fy(t)
dienen. Dariiber hinaus stellt sich die Frage, welche grundsétzlichen Optimie-
rungsansitze Anwendung finden und in welchem Maf3e weif3e bzw. schwarze
Modellierungsanteile in die Optimierungsansitze eingehen kénnen.

3.2. Vorgehensweise

Die Beantwortung vorangegangener Forschungsfragen stiitzt sich auf simulative
und experimentelle Untersuchungen am Beispiel der 3DSP. In Kapitel 4 werden mit
dem Prototypen und der Forschungsversion der 3DSP zwei Versuchsstédnde sowie
deren Regelkonzepte vorgestellt. Ein Transfer der bereits in [Hop21] vorgestellten
Positionsregelung vom 1t-Prototyp auf die 160t-Forschungsversion der 3DSP wird
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vorgenommen. Weiterhin werden die Positionsregelung mit Hilfe von GS-Techniken
optimiert und daraus hervorgehende Genauigkeitssteigerungen am Beispiel eines
inkrementellen Lochwalzprozesses demonstriert (Forschungsfrage 1).

In Kapitel 5 werden KI-gestiitzte Modellierungsansatze fiir den in Abbildung 3.1 dar-
gestellten Produktregler vorgestellt. Am Beispiel von eindimensionalen Regelungen
in Biegeprozessen (Kapitel 5.1 & 5.2) und einer mehrdimensionalen Regelung in
einem SPIF-Prozess (Kapitel 5.3) werden unterschiedliche KI-Algorithmen zur Vor-
hersage optimaler Abtriebsverldufe & -gré3en vorgestellt, die das Ziel verfolgen, die
Auswirkungen elastischer Relaxationen auf die geometrische BauteilmaBhaltigkeit
zu kompensieren. Insbesondere ein Vergleich der Vor- und Nachteile iiberwachter
und bestirkender Lernalgorithmen ist Gegenstand der Kapitel. Dabei werden Kon-
zepte zur Inline-Erfassung geregelter Prozessgrofen durch den Prozesssensor (siehe
Abbildung 3.1) als auch Offline-Messungen finaler Produkteigenschaften durch den
Produktsensor prasentiert (Forschungsfrage 2).

Abschlie3end dient Kapitel 6 dem Vergleich zweier Konzepte zur simulationsgestiitz-
ten Findung optimaler Trajektorien unter Kenntnis von Soll-Abtriebsgrofen x5 (¢)
und Prozesskraftverldufen Fy,;(t). Es werden zwei Ansitze miteinander verglichen,
die sich im Grad der genutzten weifSen und schwarzen Modellanteile elementar von-
einander unterscheiden. Einerseits findet MPC Anwendung, die unter Optimierung
einer manuell parametrierten, multikriteriellen Kostenfunktion optimale Stellgrof3en
fiir die Maschinenantriebe ermittelt. Dies geht mit erh6htem Modellierungsauf-
wand einher. Im Gegensatz dazu findet modellfreies RL. Anwendung, bei dem der
Algorithmus {iber keinerlei Kenntnisse iiber das Systemverhalten verfiigt. Das Kapi-
tel schlie®t mit einem Vergleich beider Ansétze und dient der Beantwortung von
Forschungsfrage 3.
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4. Versuchsstande und deren Regelung

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit dienen der Prototyp und die Forschungsversion
der 3DSP als Demonstrationsobjekte. Bei beiden Maschinen handelt es sich um redun-
dante und demnach iiberaktuierte Servopressen mit drei Sto3elfreiheitsgraden und
fiinf voneinander entkoppelten Antrieben. Im Folgenden werden beide Pressen und
deren modellbasierte Regelungskonzepte vorgestellt. Weiterhin erfolgt eine Optimie-
rung der bestehenden Positionsregelung mitsamt simulativer und experimenteller
Erprobung.

4.1. Beschreibung der Versuchsstande

Mit dem Ziel der Flexibilisierung umformtechnischer Prozesse wurden am PtU ein
Prototyp [Sch10] und darauffolgend im Rahmen der zwoélfjéhrigen Laufzeit des Son-
derforschungsbereiches 805 Beherrschung von Unsicherheit in lasttragenden Systemen
des Maschinenbaus die Forschungsversion [Hop21] der 3DSP entwickelt und auf-
gebaut. Beide Pressen verfiigen iiber einen parallelkinematischen Aufbau, bei dem
exzentrische Servomotoren voneinander entkoppelt die Positionen von drei St63el-
druckpunkten manipulieren. Die Ubersetzung der Antriebs- in Abtriebsbewegungen
erfolgt iiber drei Kniehebelgetriebe, die um einen Rotationspunkt By schwingen.
Abbildung 4.1 veranschaulicht die Topologien beider Pressen und visualisiert die
Kinematiken der dreifach in den Maschinen verbauten, parallelkinematischen Getrie-
beketten als Stabmodell. Zusétzlich eingezeichnet sind die Antriebe, die in die Exz-
enterantriebe ¢; mit ¢ € [1, 2, 3] und Spindelantriebe einteilbar sind. Die Spindelan-
triebe treiben die koaxial tibereinander verbauten Spindelsterne qs, = [zspo zspu]

an, welche mit den drei um 120° versetzt angeordneten Getriebeketten verbunden
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sind. Die Stellung der Spindelsterne legt in erster Linie die Position des Rotations-
punktes By fest, aus welchem sich der obere Totpunkt (OT) und der untere Totpunkt
(UT) der StoReldruckpunkte bzw. StoRellager ergeben. Wahrend beim Prototypen

oberer
Spindelantrieb

Exzenter-
antriebe

6.000 mm

unterer
Spindelantrieb

1.500 mm

StoRel-

/ lager

Abbildung 4.1.: Maschinentopologien von 3DSP - Prototyp mit 1t Presskraft (links)
und Forschungsversion mit 160t Presskraft (rechts) [Pel21c]

fiinf Servomotoren mit Schneckengetriebe verbaut sind, aus deren Kombinationen
sich jeweils ein maximales Drehmoment von 15 Nm ergibt, sind in der Forschungs-
version insgesamt acht Torquemotoren verbaut. Sechs der Torquemotoren stellen
dabei exzentrische Servomotoren dar, wobei jeweils zwei Motoren mechanisch als
auch elektronisch nach dem Master-Slave-Konzept gekoppelt sind und somit als
eine Antriebseinheit angesehen werden. Eine exzentrische Antriebseinheit kann ein
Nenndrehmoment von 7000 Nm aufbringen, die Spindelantriebe der Forschungsver-
sion verfiigen {iber jeweils 5200 Nm Nenndrehmoment. Bei phasengleichem Betrieb
der drei exzentrischen Antriebseinheiten kommt es zu keiner St6Relkippung und
Hubhohen zwischen 25 mm und 100 mm (Forschungsversion) bzw. 12 mm und
41 mm (Prototyp) sind realisierbar. Drehen die exzentrischen Antriebseinheiten
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Parameter Prototyp Forschungsversion Skalierungsfaktor

Stoeldurchmesser 691 mm 2.220 mm 3,2
Hubhohe 12-41 mm 25-100 mm 2,44
max. 0, 4,52° 3,43° 0,76
max. 0y 3,91° 2,97° 0,76
Spindelhub 50 mm 200 mm 4
max. M, 15 Nm 7.000 Nm 466
max. F, 10 kN 1.600 kN 160

Tabelle 4.1.: Kennwerte der 3DSP nach [Hop21]

phasenversetzt und die WinkelmalSe ¢; unterscheiden sich demzufolge voneinander,
resultiert dies in unterschiedlichen vertikalen Hohen der St6Bellager und es kommt
zu StoRelkippungen [ez ey] um die raumfesten x- und y-Achsen. Anforderungen
an hohe Beanspruchungen der Getriebebauteile bei gleichzeitig hoher Positionsge-
nauigkeit werden durch spielfreie, kombinierte Walz-Gleitlager erfiillt, die fiir die
Forschungsversion der 3DSP entwickelt und integriert wurden [SKG19; GSG20].
Einen Uberblick iiber charakteristische Kennwerte beider Pressen bietet Tabelle 4.1.

Wihrend die exzentrischen Antriebseinheiten in jedem Arbeitspunkt vollstindige

Zspo

Zspu Bo. tur

Abbildung 4.2.: Prozessfenster der Spindelantriebe der Forschungsversion und
dazugehdrige kinematische Transformationen in Bo- und Totpunktkoordianten

Rotationen vollziehen kénnen, ist das Betriebsfenster der Spindelantriebe aufgrund
von Kollisionsgefahr von Getriebebauteilen restriktiert. Abbildung 4.2 zeigt schema-
tisch das Betriebsfenster der Spindelantriebe fiir die Forschungsversion, das iiber
Vorwiértskinematikmodelle in x- und y-Koordinaten des Rotationspunktes B, oder
in ein rechteckiges Betriebsfenster bestehend aus UT tyr und Hubhohe h transfor-
mierbar ist. Die gleichen Betriebsfenster sind ebenfalls in Abbildung 4.3b) erfasst,
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wobei die begrenzenden Punkte p; mit ¢ € [1, ..., 4] eingezeichnet sind.
In Abbildung 4.3a)" ist das Betriebsfenster des Rotationspunktes By in grau hin-

Teilsystem 0 ‘ | |
_1eLS 0
Spindel 0 100 200 300
Teilsystem Antriebswinkel ¢; in °
"~ Exzenter | s -
o | P P2
B Zspu
1 2
Al ps TP

B[)a:
T T T T

P1 P2 i

P3 P4

| —T— T —T17 %
20 40 60 80 100

Hubhohe in mm

DZ,UT

(b) Geschwindigkeits- j, und Kraft-
R @ : Uibersetzung f des Exzenterantrie-
= 18 bes ¢; (oben) sowie unterschiedli-
: che Reprasentationen des Spindel-

(a) Stabmodell der Forschungsversion der 3DSP  Betriebsfensters

Abbildung 4.3.: Kinematik und Kraftiibersetzung der Forschungsversion der 3D-
Servo-Presse

terlegt. Je weiter der Rotationspunkt B, auf der linken Seite des eingezeichneten
Betriebsfenster platziert wird, desto geringer wird die durch eine Rotation der
exzentrischen Antriebseinheit realisierbare Hubhohe (siehe 4.3b) p1 & p3). Eine
Platzierung an der rechten Grenze des Betriebsfensters fiihrt auf Hubhéhen von bis

zu 100 mm (siehe 4.3b) p2 & p4). Die Spindelstellungen und die daraus hervorge-

! Abbildung A.1 bietet analoge Informationen fiir den Prototypen der 3DSP.
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hende Stellung des Rotationspunktes B, sind damit von fundamentaler Bedeutung
fiir die Kennwerte eines Hubes. Analog zu den in Abbildung 2.12 hergeleiteten
Geschwindigkeits- und Kraftiibersetzungen von Kurbel- und Kniehebelkinematiken
fiir mechanische Pressen bieten die zwei oberen Plots in 4.3b) Einblicke in die
Geschwindigkeits- und Kraftiibersetzungen j, und f,, fiir die jeweiligen Grenzpunk-
te des Betriebsfenster p;. Es wird ersichtlich, dass die in Kapitel 2.3.2 geschilderte
Problematik der Substitutionalitit zwischen Kraft- und Geschwindigkeitsiibersetzung
auch fiir die Kniehebelkinematik der 3DSP gilt, wobei die stufenlose Einstellung der
Spindelstellungen eine Manipulation von Kraft- und Geschwindigkeitsiibersetzung
wéhrend des Prozesses ermoglicht. Ein Betrieb der Presse bei niedrigen Hubhéhen
(siehe Punkte p; & p3) fiihrt zu geringen Geschwindigkeitsiibersetzungen, jedoch
weicht die aufbringbare Kraft bei Abruf des Nenndrehmomentes von 7000 Nm an
der exzentrischen Antriebseinheit zwischen den Totpunkten nur geringfiigig von
den mechanisch realisierbaren 160 t/3 = 53.33 t ab. Demgegeniiber fiihren hohe
Hubhohen (siehe Punkte p2 & p4) zu hohen Geschwindigkeitsiibersetzungen von
bis zu 54 mm/rad, wobei die am Stof3eldruckpunkt abrufbare Kraft zwischen den
Totpunkten auf bis zu 100 kN abfallt.

4.2. Validierung der Positionsregelung

Um eine moglichst genaue Fithrung der Stof3elpose zu gewéhrleisten, ist eine mo-
dellbasierte Regelung der StoRRelpose erforderlich. Ansétze zur Regelung der 3DSP
wurden von Hoppe et al. [HPG19] vorgestellt und am Protoypen der Presse experi-
mentell validiert. Dabei wird das Anfahren kinematischer Singularitdten vermieden,
da dies mit dem implementierten Regelgesetz aufgrund von kinematischen Sin-
gularitdten zu Instabilititen fiihrt. Deshalb stellen Hoppe [Hop21] und Hoppe et
al. [E2] gegen Singularititen robuste Regelgesetze auf und priifen deren Eignung
anhand experimenteller Untersuchungen am Prototypen der 3DSP [Hop21] und
fiir die Forschungsversion in simulativer Umgebung [E2]. Da eine experimentelle
Erprobung des vorgestellten Regelgesetzes auf der Forschungsversion bislang nicht
erfolgte, wird diese im Folgenden vorgestellt.

Dazu wird die Funktionsweise der Positionsregelung anhand des Blockschaltbildes
aus Abbildung 4.4 erlautert. Da es sich bei der 3DSP um ein redundantes System
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mit finf Antriebs- und lediglich drei Abtriebsfreiheitsgraden handelt, erfolgt eine
Entkopplung der Regelungsaufgaben fiir Spindel- und Exzenterantriebe. Zentrales
Ziel der Positionsregelung der 3DSP ist eine moglichst genaue Manipulation der

T
dreidimensionalen Stol3elpose xs = [01 0y zst] . Bei Pressen stellen dariiber

T
hinaus die Lage der Totpunkte t = [tOT tUT] zwei wichtige Kenngroflen fiir

die Ausfiihrung eines Hubes dar, weshalb diese neben der Sté3elpose als weite-
re Regelgroflen herangezogen werden. Eine Entkopplung der Regelungsaufgaben
erfolgt nun durch Zuordnung von Antriebsfreiheitsgraden zu entsprechenden Re-
gelgrofien. Da die Exzenterantriebe q, = [@1 2 @3} ! Drehzahlen von bis zu
200 U/min bereitstellen und durch ein phasenversetztes Verfahren die einzigen
Antriebe darstellen, die eine Verkippung des Stof3els hervorrufen kénnen, werden
diese zur Manipulation der Stof3elpose verwendet. Dagegen erfordert das Verstellen

der Totpunkte im laufenden Betrieb nur geringfiigige Dynamiken, weshalb den
T

Spindelantrieben qs, = [zspo zspu} jene Regelaufgabe zugesprochen wird.
Die Antriebe werden gemé&@ des Blockschaltbildes aus Abbildung 4.4 unter Nutzung

" it
fror(@sp) Hsp Sensor

Totpunktregler Mechanische 3DSP
- t t
KP.' P H Jt;[ =@—’H——’

Vorsteuerung
Xst,soll

Xsr, soll

Abbildung 4.4.: Blockschaltbild der 3DSP Positionsregelung in Anlehnung an
[Hop21] und [E12]

differenzieller, IK-Modelle geregelt. Die auf Starrkérpermodellen beruhenenden
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Jakobimatrizen J quantifizieren Geschwindigkeitsiibersetzungen von Antrieben auf
RegelgroRen, sodass iiber t = Jior - qsp und X5 = Jy - J,, - ., Transformationen
der Antriebsgeschwindigkeiten in Geschwindigkeiten der Regelgrof3en berechen-
bar sind, wobei Ji € R**3d und J, € R**® die Jakobimatrizen der Teilsysteme
StoRel bzw. Kniehebel darstellen und Ji: € R?*? die Ubersetzung der Spindelan-
triebsgeschwindigkeiten auf die Geschwindigkeiten der StoRellager quantifiziert.>
Da die Jakobimatrizen im Allgemeinen von den Antriebsstellungen abhidngen und
damit stark nichtlineares Verhalten aufweisen, ist es in Robotikanwendungen iiblich,
deren Inverse in das Regleriibertragungsverhalten zu integrieren, um nichtlineare
Geschwindigkeitsiibersetzungen in der Strecke zu kompensieren. Dies erfordert
eine Invertierbarkeit der genutzten Jakobimatrizen in allen Arbeitspunkten, wel-
che jedoch fiir die Jakobimatrix des Teilsystems Kniehebel J,, nicht gegeben ist. In
Totpunktstellungen, in denen die Position des jeweiligen Sto3ellagers Extremwerte
erreicht, treten kinematische Singularitdten auf [HPG19; Hop21], weswegen Ele-
mente der inversen Jakobimatrix unendlich hohe Werte annehmen und in singulédren
Konfigurationen Unstetigkeiten aufweisen. Um dies zu verhindern, werden inver-
se Jakobimatrizen mit Singularitéten unter Nutzung von Techniken der robusten
Regelung regularisiert. Ein Ansatz ist die Nutzung von gedampften DLS-Inversen
[Wam86], die durch Einfiihrung eines Regularisierungsfaktors Ap.s Unstetigkeiten

vorbeugen und sich geméaR .
J

+ _ T 4.1)
ergeben.
Sowohl der Regler der Totpunkte als auch der StéBelposenregler (siehe Abbildung
4.4) berechnen die jeweilige Regelabweichung durch einen Soll-Ist-Abgleich der
Totpunkte e; = ty, — tise bzw. der StoRelpose ex, = X son — Xst,ist- Bei der Regelung
der Totpunkte werden antriebsinterne Sensoren zur Messung der Spindelantriebs-
positionen genutzt und in einen Totpunktbeobachter tix = fior(qsp) gespeist, der
die aktuelle Totpunktlage basierend auf einem Vorwirtskinematikmodell berechnet.
Eine analoge Regelung fiir die St6l3elpose basiert auf gemessenen Positionen aller
Antriebe, wodurch die geschitzte Stol3elpose f(gf' ©) = fse(q) berechnet wird. Auf

Messungen der Antriebsvariablen basierende Regelungansitze werden als Rege-

2Im Rahmen des vorliegenden Kapitels der Arbeit werden basierend auf Modellen geschitzte oder sensorisch
aufgenommene Grof3en mit (-) gekennzeichnet, die unsicherheitsbehaftet sind.
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lungen im Gelenkraum bezeichnet. Diese bergen inhdrent den Nachteil, dass die
den Antrieben der Maschine in der kinematischen Kette nachgelagerte Unsicher-
heit nicht kompensiert werden kann. Aus diesem Grund wird die Regelung, die
ausschlieflich die Antriebspositionen misst und auf keine Sensoren innerhalb der
Getriebekinematik zuriickgreift, nachfolgend als Steuerung bezeichnet. Demgegen-
iiber stehen Regelungen im Arbeitsraum, bei denen Sensoren in unmittelbarer Nahe
zum Endeffektor dessen Pose berechnen. Ein solcher Regeltyp greift bei der Posi-
tionsregelung der 3DSP auf lineare Positionsgeber (Balluff BTL5, Auflésung 5 pim)
zurlick, die an allen drei Stol3ellagern befestigt sind. Die gemessenen Positionen
der StoRellager R werden anschlieRend in ein Vorwirtskinematikmodell des Teil-
systems StoRel X7 = freg(R) gespeist, das als Beobachter dient und die geregelte
StoRelpose schétzt. Eine Regelung im Arbeitsraum hat dabei den Vorteil, dass auf-
tretende Unsicherheit in den Teilsystemen Spindel- und Kniehebelkinematik, die
durch Lagerspiel verbauter Walz-Gleitlager [SKG19], Getriebeelastizitdat [GHS17]
oder Fertigungstoleranzen unweigerlich auftreten, durch die Sensoren erfasst und
damit kompensiert werden kann. Aus diesem Grund wird die Regelung basierend
auf gemessenen Stof3ellagerpositionen im Folgenden als Regelung, die Regelung
basierend auf gemessenen Antriebspositionen als Steuerung bezeichnet.?

Die auftretenden Regelabweichungen e und ey, werden {iber proportionale Verstar-
kungsmatrizen Kp s, € R**? bzw. Kp,, € R**® und eine Multiplikation mit inversen
(geddmpften) Jakobimatrizen in die Geschwindigkeitsstellgrofien

llsp = j;pl . KP,sp : (tsoll - fist(qsp))a (42)
N————
€t
und
UReg = (jstj¢)+ . KP,LP . (Xst,soll - f(St(Q)) (43)
—_—

3Es sei angemerkt, dass es sich gemaR des Blockschaltbildes aus Abbildung 4.4 bei beiden eingezeich-
neten Regelvarianten (Berechnung der St6Belpose basierend auf StoRellagerpositionen oder basie-
rend auf Antriebsgroffen) um Regelungen im Arbeitsraum handelt, da die gemessenen Gré3en iiber
Vorwértskinematik-Modelle in Abtriebsgré3en umgerechnet werden und sich die Regelabweichugen
aus Soll- und Ist-Werten der geschitzten Sto3elpose ergeben. Eine mit der Fachliteratur kompatible
Bezeichnung der Regelgesetze wiirde auf die Begriffe der indirekten und direkten Regelung fithren
(siehe dazu auch [E12]). Die unterschiedlichen Varianten werden zur Berechnung der Ist-StéRelpose
jedoch im Folgenden als Steuerung (Messung Antriebspositionen) und Regelung (Messung Stof3ellager)
bezeichnet.
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transformiert. Um die Dynamik der Stof3elregelung zu erhéhen, ist eine Vorsteue-
rung implementiert, die aus der vorgegebenen Trajektorie der St63elpose einen
Geschwindigkeitsverlauf X son numerisch differenziert und gemaf

Uyor = (jstj¢)+ : Xst,soll (44)

einen vorgesteuerten Anteil der Gesamtstellgrof3e bereitstellt. Da Geschwindigkeiten
der Spindelantriebe ebenfalls Einfluss auf die Geschwindigkeiten der Sto3ellager
nehmen, bedarf es einer zusatzlichen Kompensation. Dazu werden die Spindelge-
schwindigkeiten {iber

Uxom = I - IB,  Jsp - Gsp, (4.5)

in Geschwindigkeiten der Exzenterantriebe transformiert, wobei Jp, € R**? die
Geschwindigkeitsiibersetzung des Gelenkes By auf die drei Stof3ellager R beschreibt.
Dieser Einfluss muss von der Gesamtstellgrof3e subtrahiert werden, sodass sich u,,
zu

U, = UReg + Uvor — UKom (4.6)

ergibt. Das Ubertragungsverhalten aller Antriebe wird, wie in [HPG19] fiir den Pro-
totypen der Presse demonstriert, als PT1-Ubertragungsfunktion mit experimentell
ermittelter Zeitkonstante angenommen.*

Um die Funktionalitdt der Regelung fiir die Forschungsversion der Presse zu validie-
ren, werden Stauchexperimente durchgefiihrt. Abbildung 4.5b) zeigt das genutzte
Stauchwerkzeug, das aus Ober- und Unterteil besteht. Im Oberteil ist im direkten
Kraftfluss eine Kraftmessdose (HBM C6B) verbaut, die die im Prozess angelegte
Stauchkraft misst. Die aus reinem Kupfer (CW021A) gefertigte Probe ist in einer
kreisrunden, 30 mm hohen Matrize eingespannt, welche eine radiale Ausdehnung
der Probe im unteren Bereich verhindert. Daher fiihrt die Durchfithrung von Stauch-
versuchen auf die pilzformige Bauteilgeometrie aus Abbildung 4.5b). Um die Giite
der Regelung bewerten zu konnen, wird das Stauchwerkzeug an unterschiedlichen
Stellen b; beziiglich des StoRelmittelpunktes befestigt. Abildung 4.5a) zeigt den
StoRel der 3DSP aus der Draufsicht, wobei die untersuchten Positionierungen des
Werkzeugs b; eingezeichnet sind. AufSermittige Werkzeugpositionierungen fiihren
zu auflermittigen Krafteinwirkungen auf den Sto3el, sodass die Parallelkinematiken

“Die Vorgehensweise zur Ermittlung der Zeitkonstanten ist Anhang A.2 zu entnehmen.
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Abbildung 4.5.: a) Draufsicht des StoRels mit eingezeichneten Positionierungen
des Stauchwerkzeugs b, und b) CAD-Darstellung des Werkzeugs und Kupferproben
im unverformten und umgeformten Zustand in Anlehnung an [E12]

des Teilsystems Kniehebel unterschiedlich stark belastet werden. Durch resultierende
Momente um die horizontalen Mittelachsen des St6Rels kommt es bei Pressen zu
StéBelkippungen [SS94; CCL13], die durch eine Regelung im Arbeitsraum detek-
tiert und kompensiert werden sollten. Ebenfalls sollte die Regelung im Arbeitsraum
in Pressen auftretende Elastizitdten [AWO05] kompensieren und somit zu héheren
Stauchtiefen fiihren.

Abbildung 4.6 gibt einen Uberblick iiber mehrere MessgroRRen fiir Stauchversuche
an unterschiedlichen Positionierungen b; relativ zum StoBelmittelpunkt. In 4.6a)
sind Drehmomente aller drei Antriebe M, als auch die im Oberwerkzeug gemes-
sene Kraft fiir geregelte Stauchversuche aufgetragen. In der Abbildung sind die
Zeitraume, in denen betragsmé®Rig hohe Druckgradienten vorliegen, wie der lineare
Kraftanstieg im linear-elastischen Bereich bei etwa 5 Sekunden und der Kraftabfall
im Riickhub nach etwa 16 Sekunden, transparent grau hinterlegt, um zeitliche
Abgleiche zwischen Kraft-, Momenten- und Kippwinkelverldufen zu erméglichen.
Aus Abbildung 4.6a) wird deutlich, dass die Verldufe der Antriebsdrehmomente
stark von der Positionierung des Werkzeugs abhéngen. Dies lésst sich begriinden mit
unterschiedlichen Hebelverhiltnissen zwischen den entsprechenden St6Rellagern
und dem Druckpunkt des Werkzeugs am StoRel b;. Wahrend das Hebelverhéltnis
fiir die mittige Positionierung by fiir alle Antriebe exakt gleich ist und demnach
die Antriebe {iber den gesamten Stauchvorgang dhnlich hohe Drehmomente auf-
bringen miissen, gehen aulermittige Werkzeugpositionierungen mit zusétzlichen
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Abbildung 4.6.: a) Drehmomenten- und Kraftverldufe von Stauchversuchen fir
unterschiedliche Positionierungen b; am St6Rel und b) zugeharige Verkippwinkel
gesteuerter und geregelter Versuche
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Be- oder Entlastungen einzelner Motoren einher. Eine vordere Positionierung des
Werkzeugs b, fiihrt zu kiirzeren Hebeln des ersten und zweiten Motors, wodurch
diese Drehmomente von bis zu 3800 Nm aufbringen miissen. Demgegeniiber fiihrt
der deutlich lédngere Hebel des dritten Motors auf ein reduziertes Drehmoment
von 1500 Nm. Einen Extremfall stellt die Werkzeugpositionierung bs dar, da die
Hebellange fiir den dritten Motor unter allen Versuchen am geringsten ist. Daher
weist M, fiir diesen Fall mit etwa 5000 Nm das hochste Drehmoment auf. Die
Drehmomentenverlédufe fiir die Positionen b, und bs zeigen substitutionale Verlaufe
des ersten und zweiten Antriebs auf, da die Hebelverhéltnisse sich fiir die beiden
Positionierungen umkehren.

Abbildung 4.6b) zeigt die entsprechenden Verkippungen um beide raumfesten St6-
Relachsen fiir geregelte und gesteuerte Versuche, die jeweils basierend auf den
Messsignalen der Lineargebern an den StoRellagern durch den Stéf3elbeobachter
Xst = freg(R) aus Abbildung 4.4 berechnet werden. Zu erkennen ist, dass die durch
Steuersignale hervorgerufenen Verkippungen initial um 05 ~ 0.03° und GLSte) ~
0.06° verkippt sind, obwohl die Steuerung als Fithrungsgrof3en 9;;31 = 0.00° und
9;5221 = 0.00° erhélt. Dies lasst sich auf Abweichungen zwischen dem zur Berech-
nung der Ist-Werte herangezogenen, unsicherheitsbehafteten Starrkérpermodell der
Presse und der realen Pressenkinematik zuriickfiihren. Gleichzeitig ist ersichtlich,
dass der Stauchprozess sich sichtbar auf die Verkippung des Stol3els auswirkt. Bei
mittiger Positionierung der Probe treten nur geringfiigig prozessinduzierte Verkip-
pungen auf, da durch den zentralen Angriffspunkt der Prozesskraft keine Momente
um die Mittelachsen des Stof3els generiert werden. Bei auermittiger Positionie-
rung des Werkzeugs werden die Effekte einer aullermittigen Krafteinwirkung und
insbesondere die Funktionalitdt der Regelung klar ersichtlich. Die vordere Plat-
zierung b, bewirkt ein negatives Drehmoment um die x-Achse des Stol3els (siehe
Abbildung 4.5a)) und fiihrt bei Krafteinwirkung im linear-elastischen Bereich zu
negativen Stof3elkippungen um die x-Achse. Wahrend die Steuerung die kraftindu-
zierte Verkippung nicht vollstandig kompensiert und der Betrag des Verkippwinkels
mit zunehmender Krafteinwirkung anwéchst, kann die Regelung die Verkippung
leicht zeitverzogert kompensieren. Mit zunehmender Kraft entsteht dabei keine
zunehmende Regelabweichung. Erst bei Entlastung kommt es zu einer positiven
Verkippung um die x-Achse, welche erneut nach kurzer Zeitverzégerung ausgeregelt

wird. Ahnliche Verl4ufe fiir die Steuerung und Regelung, jedoch um unterschiedliche
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Regeltyp dinmm h;inmm o(d)inmm o(h;)in mm
Steuerung 22.74 48.85 0.04 0.2
Regelung 23.96 47.52 0.01 0.22

Tabelle 4.2.: Stauchtiefen d und finale Probenhdhen h; fiir gesteuerte und geregelte
Stauchversuche

Kippachsen bzw. mit divergierenden Kipprichtungen, sind fiir die aul3ermittigen
Werkzeugpositionierungen bi, b> und bs zu beobachten.

In Tabelle 4.2 sind die Mittelwerte (-) und Standardabweichungen o(-) der Stauch-
tiefen d und dazugehorige Probenhdhen h; fiir die jeweils 15 durchgefiihrten ge-
steuerten bzw. geregelten Versuche festgehalten. Wie erwartet fithrt die Regelung
zu hoheren Stauchtiefen d®°® und nihert sich der gewiinschten Stauchtiefe von
24 mm mit einer durchschnittlichen Tiefe von 23.96 mm und dazugehoriger Stan-
dardabweichung von 0.01 mm mit hoher Genauigkeit an. Dagegen fiihren gesteuerte
Versuche auf eine durchschnittliche Stauchtiefe von lediglich 22.74 mm, was in Ein-
federungen im Teilsystem Kniehebel und der Eliminierung von Lagerspiel begriindet
liegt. Gleichzeitig streut die Wiederholgenauigkeit der Stauchtiefe stérker als bei der
Regelung, was sich in der erhdhten Standardabweichung von 0.04 mm widerspie-
gelt. Die unterschiedlichen Stauchtiefen wirken sich ebenfalls auf die per digitalem
Messschieber vermessenen Probenhoéhen aus. Die durchschnittliche Hohe der gere-
gelten Proben betragt 47.52 mm, wohingegen die Steuerung zu Proben mit einer
durchschnittlichen Hohe von 48.85 mm fiihrt. Die hohere Wiederholgenauigkeit im
Hinblick auf die genauere Positionierung des St6f3els spiegelt sich jedoch nicht in
geringeren Streuungen der Hohen von geregelten Proben wider, was an den dhn-
lichen Standardabweichungen der jeweiligen Probenh6hen erkannt werden kann

und méglicherweise in schwankenden Halbzeugeigenschaften begriindet liegt.®

SEinblicke in die gemessenen Positionen der StoRellager sowie Geschwindigkeitsstellgrofen und realen
Geschwindigkeiten der Antriebe fiir auermittige Stauchversuche sind Anhang A.3 zu entnehmen.
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4.3. Optimierung der Positionsregelung mittels Gain-Scheduling

Die in [Hop21] vorgestellte und im Blockschaltbild aus Abbildung 4.4 dargestellte
Positionsregelung der 3DSP nutzt Positionen und Orientierungen des St63els als
Fiihrungsgrofien fiir den geschlossenen Regelkreis. Das Vorgehen erlaubt zwar eine
gezielte Manipulation der zu regelnden Stofelfreiheitsgrade, fiihrt jedoch Nachteile
im Hinblick auf Recheneffizienz und systematische Auslegung der Verstarkungsfak-
toren mit sich. Einerseits besteht erhohter Modellierungs- und Rechenaufwand, der
sich aus der Berechnung von differentieller IK zwischen Stof3elpose und Antriebs-
positionen ergibt, andererseits ist die zur Regelung herangezogene DLS-Inverse
der kombinierten Jakobimatrix der Teilsysteme Exzenter- und Stofelkinematik fiir
die meisten Antriebsstellungen vollbesetzt. Eintrdge auf der Nebendiagonalen der
Jakobimatrix (jstjg,)jj fithren dazu, dass ein Antrieb mehrere StoRelfreiheitsgrade
manipuliert und somit die Geschwindigkeiten der geregelten Freiheitsgrade eine Su-
perposition unterschiedlicher Antriebsgeschwindigkeiten darstellen. Somit beziehen
sich die Eintrdge der Diagonalmatrix mit den Verstarkungsfaktoren auf Regelabwei-
chungen einzelner Stof3elfreiheitsgrade, deren Prioritét hinsichtlich dynamischer
Eliminierung der Regelabweichung iiber eine manuelle Wahl der dazugehorigen
Verstarkungsfaktoren K;; p festgelegt werden kann. [Hop21] Wiinschenswert im
Hinblick auf eine systematische Auslegung der Verstarkungsfaktoren ist es daher,
Interdependenzen zwischen Antriebsgeschwindigkeiten und geregelten Freiheits-
graden zu minimieren und somit eine moglichst diinnbesetzte Jakobimatrix zur
Regelung heranzuziehen.

Ein vielversprechender Ansatz dazu ist eine vorgeschaltete Transformation der
StoRelfreiheitsgrade in Koordinaten der St6Rellager R; iiber ein IK-Modell des Teil-
systems Stol3el. Dies birgt den Vorteil, dass kinematische GroRen des Sto3ellagers
R; ausschlief3lich von den Spindelantrieben qs und dem entsprechenden Exzenter-
antrieb ¢, abhéngig sind, was eine systematische Auslegung des Verstarkungsfaktors
K;; p erheblich erleichtert und die Moglichkeit schafft, diesen unter Zuhilfenahme
von Stabilitédtskriterien zu variabilisieren, sodass Ki;,p = f(qsp, ¢:) gilt. In den folgen-
den Unterkapiteln wird die Herleitung analytischer Gleichungen zur Variabilisierung
der Verstdarkungsfaktoren mittels GS vorgestellt als auch simulativ erprobt. Eine
experimentelle Validierung erfolgt am Beispiel eines Lochwalzprozesses [Kno20],
bei dem neben Positionsregelgenauigkeiten ebenfalls die Effekte auf geometrische
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Bauteileigenschaften untersucht werden.

4.3.1. Analytische Herleitung variabler Verstarkungsfaktoren

Die Realisierbarkeit des Ansatzes erfordert eine Invertierbarkeit der Vorwartskinema-
tik des Teilsystems Stol3el. Unter der Annahme, dass sich der Sto3elmittelpunkt bei
Verkippungen in der horizontalen Ebene nicht verschiebt, lassen sich die St63elkoor-
dinaten leicht in St6Rellagerkoordinaten transformieren. Diese Annahme ist jedoch
nicht gerechfertigt, da nicht der Flachenschwerpunkt des durch die Stof3ellager
aufgespannten Dreiecks sondern der erste Fermat-Punkt den Stof3elmittelpunkt
beschreibt (siehe [Hop21]). Nachteilig bei der vorwértskinematischen Berechnung
unter Nutzung des ersten Fermat-Punktes ist jedoch die nicht gegebene Invertierbar-

T
keit, sodass unter Kenntnis der Stof3elpose [Ox Oy zst] nicht in Positionen der

StoRellager R = [Rz,l Rz2 Rz’g] ' umgerechnet werden kann. Dieses Problem
wird umgangen, indem die vorgegebenen Kippwinkel 6y und 6y zur trigonometri-
schen Berechnung der horizontalen Verschiebung des StoRelmittelpunktes in x-
und y-Richtung genutzt werden, sodass |zss yst 2st ’ vorliegt. Unter Kenntnis
der bekannten Verkippwinkel wird anschliel3end eine dreidimensionale Ebenen-
gleichung definiert, deren Schnittpunkte mit den Hochachsen der linear gefiihrten
StoRelanlenkstangen die Positionen der StoRellager R; liefern. Die angewandte
Ebenengleichung liefert jedoch keine exakte, analytische Losung der IK. Berechnete
Positionen der Stolellager fithren bei erneuter Einspeisung in das Vorwartskinematik-
modell zu Abweichungen in der z-Koordinate des StoBelmittelpunktes. Entstehende
Residuen sind fiir alle realisierbaren Kombinationen aus Nick- und Rollwinkel in
Abbildung 4.7a) dargestellt. So fithren insbesondere hohe Nickwinkel zu betrags-
méaRigen Abweichungen von bis zu knapp zwei Millimetern, die in Anbetracht von
hohen Anforderungen an die Genauigkeit der Stof3elfithrung einer Kompensation
bediirfen.

Als geeignetes Instrument zur Kompensation dieser Abweichungen wird ein ein-
schichtiges NN mit 100 Neuronen und Tangens hyperbolicus Aktivierungsfunk-
tionen angesehen, das unter Kenntnis der beiden Kippwinkel die entsprechende
Abweichung der z-Koordinate des Stof3elmittelpunktes pradiziert. Mithilfe dieser
Préadiktion werden anschliefend die Positionswerte aller Stol3ellager korrigiert, was
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a) unkompensierte Residualverteilung b) kompensierte Residualverteilung

Abweichung in mm

Abbildung 4.7.: Residualverteilung der angenaherten IK des Teilsystems StoRel a)
ohne Kompensation und b) mit Kompensation eines zweischichtigen NN

auf die Residualverteilung in Abbildung 4.7b) und eine maximale Abweichung von
einem Mikrometer fiihrt. Die Giite der Kompensation fithrt somit auf betragsma3ig
maximale Abweichungen, die geringer als die Sensorauflosung ausfallen, womit
eine ausreichend genaue Anndherung der IK des Teilsystems Stol3el vorliegt.

Sind die erforderlichen Positionen der St6l3ellager zur Herbeifiithrung beliebiger
Stoflelposen bekannt, kann eine Regelung im Stof3ellagerraum erfolgen, sodass eine
vollstdndig voneinander entkoppelte Transformation von Regelabweichungen in
Stellgroflen fiir die drei Exzenterantriebe erméglicht wird. Abbildung 4.8 stellt einen
Regelansatz vor, bei dem das approximierte IK-Modell des Stof3els zur Umwandlung
der Fiihrungsgrofen in den StoRellagerraum genutzt wird. Auf eine Abbildung der
Totpunktregelung mit entsprechender Kompensation und Vorsteuerung wird verzich-
tet, da diese sich analog zum Blockschaltbild in Abbildung 4.8 ergeben. Unmittelbar
werden die Vorteile einer solchen Regelung ersichtlich. Einerseits kann auf einen
StoRelbeobachter in der Riickfithrung des Regelkreises verzichtet werden, anderer-
seits handelt es sich bei der DLS-Inversen Jakobimatrix j;ﬁ um eine Diagonalmatrix,
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Abbildung 4.8.: Blockschaltbild der optimierten Positionsregelung der 3D Servo
Presse im StoRellagerraum

+ .
P,ii
Exzenterantrieb ; und St6Bellager R; quantifizieren. Nebeneintrage aul3erhalb der
+

@y ijliF]
keitseinfluss zwischen dem i-ten Exzenterantrieb und dem j-ten Stof3ellager fir

deren Diagonaleintrige J* .. die geddmpfte Geschwindigkeitsiibersetzung zwischen

Hauptdiagonalen J beinhalten dabei stets Nullwerte, da kein Geschwindig-
1 # j besteht. Diese Eigenschaft wird im Folgenden genutzt, um die Positionsrege-
lung des i-ten Stof3ellagers anhand von linearen Stabilitétskriterien in beliebigen
Arbeitspunkten auszulegen.

Im ersten Schritt muss dazu die Ubertragungsfunktion des geschlossenen Regelkrei-
ses aufgestellt werden. Diese ergibt sich mit dem Blockschaltbild aus Abbildung 4.8

zu )
R; ise(s) Fir-Fio(s) Jise s~

Ri son(s) T 1+ Fir Fio(s) Jisp- st

Fi(s) = “4.7)
wobei F;r = Kiip,p - j;g , die Ubertragungsfunktion des im Arbeitspunkt linea-
risierten P-Reglers und F; ,(s) = ﬁ die Ubertragungsfunktion der Antriebe
sind, deren Verhalten nach [HPG19] als zeitverzégertes Glied erster Ordnung an-
genommen werden kann und durch die Zeitkonstante r; charakterisiert wird. Ein
Einsetzen beider Gleichungen in Formel 4.7 und eine Umstellung der Formel in die
Ubertragungsfunktion eines klassischen PT2-Gliedes fithren auf
Ri ist(s) Kiipo 35 Jii

Fi S) = = = . (48)
( ) Ri,soll(s) T 82+ s+ Kii,P,go . J;’w . Jii,go

Eine Stabilititsanalyse und eine Priifung des Regelverhaltens auf Schwingungsfa-
higkeit erfolgt durch Nullsetzen des charakteristischen Nennerpolynoms

/V(Fl(s)) =T 52 + s+ K“',p,(p . j;yw . Jii,g; é 0, 4.9)
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Abbildung 4.9.: Simulatives Verhalten der StoRellagerregelung fiir konstant gewahl-

ten Verstarkungsfaktor Ki; p,, = 10
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wodurch die beiden Pole )\;; der Ubertragungsfunktion berechnet werden. Diese

ergeben sich zu

1 1 Kipye T, Ju,
Xij = i\/ Bup T iyp T (4.10)

27 47—1'2 Ti

und geben Aufschliisse iiber die Stabilitdt und Schwingungsfihigkeit des Regelkrei-
ses.

4.3.2. Erprobung der Regelung in simulativer Umgebung

Zur Ermittlung von Reglereigenschaften wird der Regelkreis in der Simulations-
umgebung Matlab/Simulink untersucht. Um Unsicherheit im Streckenverhalten
nachzubilden, wird die in der Strecke genutzte Jakobimatrix J,, basierend auf einem
Starrkorpermodell berechnet, dessen Modellparameter, wie etwa Langen der Ge-
triebebauteile oder Winkelstellungen zueinander, von den Fertigungsangaben leicht
abweichen, jedoch noch innerhalb derer Toleranzen liegen. Somit ergeben sich, wie
in Abbildung 4.9f) zu sehen, geringfiigige Abweichungen zwischen der im Regler
genutzten Jakobimatrix J;; , und jener in der Strecke J; .. Als FithrungsgroRen fiir
die Regelung wird eine oszillierende Position des St6R3ellagers vorgegeben, bei dem
OT und UT nach etwa 1.5 bzw. 4.8 s erreicht werden sollen (siehe Abbildung 4.9a).
Im Idealfall fiihrt dies auf eine konstante Exzentergeschwindigkeit von 1 rad/s. Bei
Anwendung der Regelung kommt es nach 4.9 b) jedoch zu Regelabweichungen, die
nach Durchlaufen der Totpunkte Extremwerte von knapp 6 mm annehmen. Dies
lasst sich auf eine fehlende Manipulierbarkeit der StoRellagergeschwindigkeiten
und dem Auftreten von Grenzstabilitdten in Singularitdten zuriickfiihren. Zieht
man Formel 4.10 heran und analysiert die Lage der beiden Pole in den singuldren
Konfigurationen, ergibt sich

lim [ 1}— lim —lj: ! —KA’P’WJWJM—{ 1}. (4.11)

i2 J

Jii,o—0 - =

im0 2T 4r? (J2  +Aes) T

i1, T;

wq

Die in Formel 4.11 durchgefiihrte Grenzwertbetrachtung erklért ebenfalls, warum
die Nutzung einer unregularisierten Jakobimatrix unter Nichtberiicksichtigung des
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Dampfungsfaktors Aps zu Instabilitdten in den Totpunkten (siehe [HPG19]) fiihrt.
Abbildung 4.9d) zeigt die Verldufe der Produkte von geschétzter inverser Jakobima-
trix J;,' - J; . und geschitzter DLS-Jakobimatrix jj; o * Jii, mit der in der Strecke
modellierten Jakobimatrix. Ersichtlich wird, dass das Produkt aus invertierter und
reguldrer Jakobimatrix in den Singularitdten theoretisch unendlich hohe Werte
annimmt. Dies liegt an den eingebrachten Imperfektionen in der Jakobimatrix der
Strecke, die dazu fiihren, dass die Totpunkte von geschéitzter und in der Strecke
genutzter Jakobimatrix nicht zusammenfallen, wodurch es in singuldren Konfigura-

tionen der geschétzten Jakobimatrix zu einer Division durch Nullwerte kommt.

T
Eine Grenzwertbetrachtung limji’w_}O [)\“ Xi2| wie in Formel 4.11 fiir die un-

regularisierte Jakobimatrix fiihrt demnach auf Pollagen von
lim — =S

o)
) wenn J;; , > 0
1 Kipp Jie _ ) [T

o (4.12)
Jii,p—0 2T 4r? Jii,p - Ti

1 .| o0
~ 3 +7 , wennlJi; , <0
— o

und regt starke Schwingungen in der Maschine an [ES2]. Dieses Problem wird

+
i,
in der Néhe der Totpunkte geddmpft wird und somit der Einfluss des Stof3elreg-

durch die DLS-Inverse der Jakobimatrix umgangen, da das Produkt J} _ - Ji;
lers auf die StellgrofRen der Antriebe stark begrenzt wird. Mithilfe der Grenzwert-
betrachtung lasst sich ebenfalls der Verlauf der Wurzelortskurve in Abbildung
4.9¢e) erklaren. Wiahrend in Totpunktbereichen fiir den Wurzelterm w; aus For-

mel 4.11 zwangslaufig limj“ .0

wi = —- gilt und damit die Realteile der

Pole #(\i;) gegen {0 —}] ’ streben, kann der Verstarkungsfaktor Ki; p,, zwi-
schen den Totpunkten so éewéihlt werden, dass die Pole aufeinander zulaufen
und an der Grenze zu schwingungsfahigem Verhalten platziert werden, sodass
R (Nij) = [—% —%] ’ gilt. Eine zu hohe Wahl des Verstarkungsfaktors fiihrt
auf negative V\;erte flll: den Ausdruck unter der Wurzel w; < 0, sodass die Po-

le mit Realteilen von Z(\s;) = [—% —%] ’ einen Imaginarteil erhalten und
konjugiert komplex auseinander geheI;. Die sirznulativen Untersuchungen der St6f3el-
lagerregelung und das Aufstellen der analytischen Funktion zur Visualisierung der
Waurzelortskurve fiihren auf die zentralen Erkenntnisse, dass die Einfiihrung einer
regularisierten DLS-Inverse in das Regelgesetz Instabilitdten vorbeugt und diese in
grenzstabile Zustdnde in Totpunktregionen umwandelt.

Gleichzeitig erlaubt eine geschickte Auslegung des Verstdrkungsfaktors Kj; p,,, eine
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Polplatzierung in der linken Halbebene der Wurzelortskurve und kann iiber wei-
te Wertebereiche der Jakobimatrizen die Lage der Pole derart manipulieren, dass
hochstmogliche Stabilitatsreserven sichergestellt werden und gleichzeitig schwin-
gungsfahiges Verhalten vermieden wird.

Anhand von Formel 4.11 ist zu erkennen, dass der Verstarkungsfaktor der Regelung
so adaptiert werden kann, dass die Pole mit moéglichst hoher Stabilitétsreserve an
der Grenze zur Schwingungsfihigkeit platziert werden kénnen. Dies geht mit einer
Dynamiksteigerung der Regelung einher und wird erreicht, indem w; =0 gesetzt
wird. Diese Bedingung fiihrt nach Umstellung von w; nach Ki; p.,,® zu

B (jZQ'Lgp + Abis)

.. ! - ~
i1,P,p|w; =0 47; _]31 .

(4.13)

und begegnet der gleichen Problematik wie die Polstellen aus der Grenzwertbe-
trachtung in Formel 4.12. Eine Anndherung der Antriebsstellungen an singulére

Konfigurationen ftihrt wiederum auf limj . 0K = oo, woraus sich die

Notwendigkeit einer zusétzlichen Regularisierung dzé;),\ﬂ;‘uslt_éi?‘kungsfaktors ergibt. An
dieser Stelle wird eine Fallunterscheidung eingefiihrt, bei der der Verstarkungsfaktor
bei ausreichender Manipulierbarkeit des StoRellagers (|Ji;. | > Jjarenz, ) aus Null-
setzen des Wurzelterms w; fiir ein nichtrobustes Regelgesetz und bei mangelhafter
Manipulierbarkeit (|Ji;,»| < jorens,») aus der regularisierten Berechnungsvariante

aus Formel 4.13 abgeleitet wird. Dies fiihrt letztendlich auf

2
1 AbLs J.. 3
= (14 72 wenn |Jii,o| > Jerenz, )
= ap i 5 4.14
ii,P,w\wi;O :]'i'i*“’A(Jif’“’Jr)\DLs) wenn |ju | < jGrenz ’ (
4 (0% 4252, JOF L) @ *

wobei )k, den fiir die Ddmpfung des Verstdrkungsfaktors vorgesehenen Regularisie-
rungsfaktor darstellt.

Abbildung 4.10 stellt unterschiedliche Grofen der simulativen Untersuchungen mit
dem adaptiven Verstarkungsfaktor dar. In 4.10a) ist die Fithrungs- und Regelgrofie
der Regelung eines Stof3ellagers dargestellt. Die Regelgrofie folgt der Fithrungsgrofie
mit hoher Genauigkeit, maximale Regelabweichungen (siehe 4.10b) von knapp 4

6Zwar wird in Formel 4.11 die Jakobimatrix der Strecke Jii, genutzt, diese steht zur Auslegung der Reg-
leriibertragungsfunktion jedoch nicht zur Verfiigung. Aus diesem Grund wird diese durch die geschétzte
Jakobimatrix jiidp ersetzt.
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73



mm sind zu verzeichnen, womit deutliche Verbesserungen im Vergleich zu den
Simulationen mit konstantem Verstdrkungsfaktor (siehe 4.9b) erzielt werden. Abbil-
dung 4.10c) zeigt den Zeitverlauf des Verstarkungsfaktors Kii’Pleiéo auf. Die grau
eingefdrbten Bereiche stellen jene Zeitintervalle dar, in denen der regularisierte Ver-
starkungsfaktor aufgrund einer Unterschreitung der Manipulierbarkeit zur Regelung
genutzt wird. Dabei ist zu sehen, dass in weiten Teilen der Regelung der adaptive,
auf nichtrobustem Regelgesetz ausgelegte Verstdarkungsfaktor zum Einsatz kommt,
der mit Anndherung an grau eingefdrbte Bereiche und damit mit abnehmender
Manipulierbarkeit gegen unendlich strebt. Wird die Manipulierbarkeitsgrenze unter-
schritten, wird der Verstarkungsfaktor stark geddmpft und nimmt in Singularititen
Nullwerte an. Dass der adaptive Verstarkungsfaktor zum gewiinschten Verhalten
fiihrt, ist Abbildung 4.10d) zu entnehmen. Die Pollagen liegen stets an der Grenze
zum Uberschwingen bei —(2r;)~" und fiihren keine Imaginirteile mit sich. Eine
Trennung der Realteile erfolgt ausschlief3lich unter Nutzung des regularisierten
Verstarkungsfaktors.”

4.3.3. Experimentelle Validierung im Lochwalzprozess

Nachdem in simulativer Umgebung die Uberlegenheit einer entkoppelten StéRel-
lagerregelung mit adaptiven Verstarkungsfaktoren demonstriert werden konnte,
erfolgt eine experimentelle Validierung des Regelgesetzes. Dazu wird das in der
Simulation entworfene Regelgesetz mitsamt des entworfenen NN mithilfe der Simu-
link PLC Coder Toolbox [Mat22] in IEC 61131-3 normkonformen Steuerungscode
kompiliert, der anschlieBend auf die speicherprogrammierbare Steuerung (SPS) der
3DSP aufgespielt wird. Neben regelungstechnischen Performanzkriterien von Regel-
gesetzen sind fiir die Bewertung produktionstechnischer Prozesse die Geometrien
resultierender Bauteile eine wichtige Kenngrof3e, die Aufschliisse iiber die Regelgiite
liefern. Aus diesem Grund werden am Beispiel eines Lochwalzprozesses Proben
mit unterschiedlichen Regelgesetzen gefertigt und anschlieRend deren Geometrie

miteinander verglichen.

7Ein simulativer Vergleich zwischen der in Kapitel 4.2 vorgestellten Positionsregelung mit konstanten
Verstarkungsfaktoren und der im vorliegenden Kapitel vorgestellten, adaptiven Regelung ist in Anhang
A.4 abgebildet.
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Der Prozess wird wie in Abbildung 4.11 dargestellt auf der Forschungsversion der

a) Umformzone b) Werkzeug c) 3DSP

Simulation

o YK {
z [V
T ~

Abbildung 4.11.: Versuchsaufbau bestehend aus a) Umformzone mit eingespann-
tem Blech, b) Lochwalzwerkzeug und c¢) Forschungsversion der 3DSP mit integrier-
tem Lochwalzwerkzeug

3DSP durchgefiihrt und greift auf ein speziell fiir die Presse konstruiertes Loch-
walzwerkzeug zuriick. Ziel der Anwendung ist das Abfahren eines vorgegebenen
Werkzeugpfades mit der Walze des Werkzeugs. Der Werkzeugpfad ist schematisch
in Abbildung 4.11a) als rot gestrichelte Linie angedeutet. Durch eine Uberlage-
rung einer vertikalen Bewegung in z-Richtung und einer Verkippung 6, erfolgt
eine Aufweitung des Loches, das vor dem Prozess einen Durchmesser von 14,1 mm
aufweist. Durch die flexible Parametrisierung des Werkzeugpfades ist es moglich,
sowohl kreisrunde als auch Freiformgeometrien wie etwa elliptische Locher in das
Blech einzubringen, wodurch die Regelgiite untersuchter Regelgesetze bei multiplen
Geometrien untersucht werden kann.

Abbildung 4.12 zeigt die parametrisierten Geometrien der lochgewalzten Bauteile
und ein dazugehoriges Vorgehen zur Bestimmung des Pfades des Walzenmittel-
punktes. Die finalen Lochgeometrien werden dabei {iber die Radien der kleinen und
grof3en Ellipsenhalbachse r, und r, parametrisiert, sodass die y- und z-Koordinaten
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Abbildung 4.12.: Darstellung der Geometrie elliptisch lochgewalzter Bauteile (links)
und Vorgehen zur Planung des Pfades des Walzenmittelpunktes (rechts)

der gewiinschten Lochgeometrie iiber

H - {”’ ’ C?S(V)] (4.15)
z 7ra - Sin(y)
berechenbar sind. Um die einzelnen Punkte des Walzenpfades zu berechnen, werden

die Tangenten der Kontaktpunkte zwischen Walze und Blech berechnet, deren

orthogonale Einheitsvektoren r,

. H _ 1 [005(7) : rb} 416

Zo]  \/(cos(y) - 1p)? + (sin(y) - 7a)?) [sin(y) - 7a

mit dem Walzendurchmesser multipliziert werden konnen und, wie in Abbildung

4.12 veranschaulicht, auf die mit einem schwarzen Kreuz markierte Lage des Walzen-
mittelpunktes fithren. Der Walzenpfad ergibt sich durch eine iterative Berechnung
des Kontaktpunktes bei umlaufenden Winkel v und einem radialen Vorschub von
0.5 mm pro Umdrehung beziiglich der grof3en Ellipsenhalbachse r,. Die Geschwin-
digkeit wird zu 2 s/U gewahlt und lediglich zu Prozessbeginn aufgrund eines hohen
Verhéltnisses von Tangential- zu Radialgeschwindigkeit gedrosselt. Unter Kenntnis
der Koordinaten des berechneten Walzenpfades kénnen die entsprechenden St6Rel-
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Abbildung 4.13.: FiihrungsgroRen des Positionsregelkreises der 3DSP zur Herstel-
lung elliptischer Lochwalzproben mit r, = 14 mm und r, = 20 mm

posen iiber ein inverses Starrkorpermodell des Oberwerkzeugs berechnet werden,
was fiir r, = 14 mm und 7, = 20 mm auf die in Abbildung 4.13 visualisierten
FithrungsgroBen fiir den Positionsregelkreis der Maschine fiihrt. Die Fithrungsgro3e
0, son ist iiber die gesamte Prozessdauer auf O gesetzt, da der Prozess keine Verkip-
pung um die y-Achse des StoRels erfordert. In den Experimenten finden Blechproben
aus dem Werkstoff DCO4 mit einer Blechdicke von ¢, = 3 mm Verwendung.

Im Folgenden werden die Ergebnisse von drei Regelgesetzen miteinander verglichen,
wobei fiir jedes Regelgesetz jeweils eine Probe mit grofsen Halbachsenradien von
T € [14 16 18 20] mm und einem gleichbleibendem kleinen Halbachsenra-
dius von 7, = 14 mm gefertigt werden. Die Regelgesetze werden nach Tabelle 4.3
im Folgenden als Robust, Ungeddmpft und Adaptiv bezeichnet, wobei Robust und
Ungeddmpft Regelgesetze darstellen, die die Stof3elpose mit konstanten Verstarkungs-
faktoren und einer geddmpften (Robust, Aps > 0) bzw. ungedédmpften (Ungeddmpft,
Aprs = 0) inversen Jakobimatrix nach Formel 4.1 regeln. Das Regelgesetz Adap-
tiv greift auf das Prinzip des GS zuriick. Dieses regelt die einzelnen Stof3ellager
durch inverse Transformation der St6f3elpose in Stof3ellagerpositionen und passt
die proportionalen Verstdrkungsfaktoren gemal} Formel 4.14 an die linearisierten
Arbeitspunkte an. Nach der Versuchsdurchfiihrung werden alle Proben durch einen
optischen 3D-Laser-Scanner der Firma Hexagon AB (Absolute Arm 8525-7) vermes-
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Bezeichnung Verstirkung Ki; p,, Dampfung Kapitel
[kpo. koo, kez| =

Robust ApLs = 0,03 4.2
obus 2 2 2] pLs = 0,
" keo, kpo, k2] =
Unged ft X et ' ApLs = 0 4.2
ngedamp [2 9 2} DLS ]
Adaptiv GemiR Formel 4.14 Apis = 0,03; jorens, o = 4.3

7,5 mm/s; Ag, = 0.03

Tabelle 4.3.: Ubersicht {iber Parameter der drei verglichenen Regelgesetze

sen.® Die aufgenommenen 3D-Punktewolken werden als stl-Datei abgespeichert und
anschlief3end in der Programmiersprache Python mithilfe der trimesh-Bibliothek
eingelesen und in das Numpy-Datenformat transformiert. Das weitere Vorgehen ist
in Abbildung 4.14 visualisiert. Die in Abbildung 4.14b) gezeigte Draufsicht dient als
Grundlage fiir die Anwendung eines Fitting-Ansatzes, bei dem eine ellipsendhnliche
Funktion der Form

a2’ tay-zytas-y'tas-ztas-y=1 (4.17)

an die innere Lochkontur des Bauteils gefittet wird, wobei die Parameter a; nach
dem Prinzip der kleinsten Fehlerquadrate an die Datenpunkte angepasst werden.
Dies fiihrt auf die in Abbildung 4.14(d) rot dargestellte Ellipse. Gleichzeitig wird der
Radiusverlauf iiber den umlaufenden Winkel v durch eine Polynomfunktion gefittet,
was auf die rote Kurve in Abbildung 4.14e) fiihrt.

Tabelle 4.4 gibt Aufschluss iiber die mittleren und maximalen betragsmafigen
Regelabweichungen der im Lochwalzprozess geregelten StoRelfreiheitsgrade fiir die
untersuchten Regelgesetze. Es ist ersichtlich, dass eine Adaption der Verstarkungsfak-
toren fiir alle erfassten Performanzkriterien auf die niedrigsten Regelabweichungen
fiihrt. Die Regelabweichungen zwischen robuster und ungedampfter Positionsrege-
lung sind fiir die vertikale Translation des Stof3els (zs:) vergleichbar, jedoch sind
signifikant hohere Regelabweichungen des Verkippfreiheitsgrades 6, unter Verwen-
dung der robusten Regelung zu verzeichnen. Dies lasst sich durch den Umstand
erklaren, dass Verkippungen zwangslaufig mit einer Anndherung mindestens ei-
nes Stof3ellagers an die Totpunkte der Maschine einhergehen. Infolge niedrigerer

8Nzhere Informationen {iber das Messgerit sind dem Anhang A.6 zu entnehmen.
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(b) Punktewolke erfasster Datenpunkte
aus der Draufsicht (d) Ellipsenfitting nach dem Prinzip klein-
ster Fehlerquadrate

0 100 200 300

(c) Punktewolke erfasster Datenpunkte () Radiusfitting nach dem Prinzip kleinster
aus der Seitenansicht Fehlerquadrate

(a) STL-Datei eines gemessenen Bauteils

Abbildung 4.14.: Visualisierung des Vorgehens zur Auswertung erfasster, optischer
Messdaten

Bezeichnung  [Azy| max(|Az|) |Af.] max(|Ad.])

Robust 1.49 mm 4.68 mm 0.48° 1.85°
Ungeddmpft  1.46 mm 4.56 mm 0.34° 1.46°
Adaptiv 0.92 mm 2.96 mm 0.23° 1.17°

Tabelle 4.4.: Mittlere (|-]) und maximale Regelabweichungen max(| - |) der im Loch-
walzprozess geregelten StoRelfreiheitsgrade fiir unterschiedliche Regelgesetze
[E9]

Manipulierbarkeit werden die Differenzen zwischen inverser und DLS-geddmpfter
Jakobimatrix grofer (siehe Abbildung 4.9c¢), sodass die durch die Regelgesetze
ausgegebenen Geschwindigkeitsstellgrof3en stérker voneinander abweichen. Die
adaptive Regelung kompensiert diesen Effekt durch Anpassung des Verstarkungs-
faktors an den linearisierten Arbeitspunkt und fiihrt demnach trotz Nutzung einer
DLS-Inversen auf die geringsten Abweichungen hinsichtlich der Stéelkippung 6,,.

Die aus Tabelle 4.4 hervorgehenden Regelabweichungen spiegeln sich ebenfalls
in den Geometrien produzierter Lochwalzbauteile wider. Abbildung 4.15 stellt
fiir vier unterschiedliche Exzentrizitdten mit elliptischen Halbachsenldngen r, €
[14 16 18 20] mm die aus den optischen Messdaten gefitteten Ellipsen und
entsprechende Soll-Geometrien dar. Es ist deutlich zu erkennen, dass die adaptive
Regelung zu den grofdten Ausweitungen des Lochbildes und damit zu den geringsten
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Abbildung 4.15.: Vergleich resultierender Geometrien lochgewalzter Bauteile bei
Anwendung unterschiedlicher Regelgesetze [E9]

Abweichungen zwischen Soll- und Ist-Geometrie fithrt. Gleichzeitig spiegeln sich
die Abweichungen zwischen robuster und ungeddmpfter Regelstrategie beziiglich
Verkippabweichungen in unterschiedlich stark abweichenden y-Koordinaten der
Bauteile wider, wohingegen sich Abweichungen beziiglich der z-Achse auf dhnlichem
Niveau bewegen. Die resultierenden Geometrien stehen daher im Einklang mit den
in Tabelle 4.4 dargelegten Regelabweichungen und stellen unter Beweis, dass die
Auslegung des Regelgesetzes elementar fiir die resultierenden Bauteilgeometrien
ist.

Trotz der Nutzung von adaptiven Verstdrkungsfaktoren verbleiben Abweichungen
zwischen Ist- und Soll-Geometrie, die einer Kompensation bediirfen. Dazu wird
ein datengetriebener Ansatz gewahlt, bei dem Korrelationen zwischen Ist- und
Soll-Werten 7™ und r®" der elliptischen Halbachsen genutzt werden, um die
Soll-Werte anzupassen.

9Ein Vergleich der realen Bauteile ist Abbildung A.8 in Anhang A.7 zu entnehmen.
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Abbildung 4.16.: Ansatz zur Werkzeugpfadkorrektur mittels linearer Regression
zwischen Ist- und Soll-Werten elliptischer Halbachsenradien (a) und Vergleich
resultierender Lochgeometrien (b) sowie Radienverlaufe (c) zwischen korrigiertem
(schwarz) und unkorrigiertem Bauteil (rot)

Abbildung 4.16a) visualisiert den Ansatz, bei dem die Ist- und Soll-Werte der
langen Halbachsen ry, mittels LR korreliert werden und ein linearer Zusammen-
hang identifizierbar ist. Die Regressionsgleichung wird anschlieBend genutzt, um
die Soll-Werte bei der Planung des Werkzeugpfades anzupassen, wobei fiir die
Kompensation der kurzen elliptischen Halbachse (siehe graue Punkte in Abbildung
4.16) die gleiche Steigung angenommen wird. Die Soll-Werte bei der Planung des
Werkzeugpfades fiir ein Bauteil mit den Ist-Abmalen r = 14 mm und rém =20
mm lauten " = 15.3 mm und rés‘m) = 22.2 mm, welche wiederum genutzt
werden, um den Werkzeugpfad gemif3 der anhand von Abbildung 4.12 geschil-
derten Vorgehensweise zu modifizieren. Die Durchfiihrung von Experimenten mit
dem korrigierten Werkzeugpfad fiihrt auf die in Abbildung 4.16b) und ¢) schwarz
gekennzeichneten Geometrie- und Radienverldufe, die nur geringfiigig von den
gestrichelten Soll-Verlaufen abweichen. Als Vergleich sind die Bauteilgeometrien, die
mit unkorrigiertem Werkzeugpfad produziert werden, in rot dargestellt. Der Ansatz
der datengetriebenen Pfadkorrektur stellt sich als hocheffektiv heraus. Maximale
radiale Abweichungen kénnen von 2.08 mm auf unter 0.15 mm reduziert werden.'

10Ein weiterer experimenteller Validierungsansatz ist in Anhang A.5 erfasst. Dabei wird eine spirale Bewe-
gungstrajektorie zur Durchfiihrung eines Taumelschmiedeprozesses untersucht und die Performanz der
in Tabelle 4.3 parametrisierten Regler miteinander verglichen.
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4.4. Zwischenfazit

Im vorangegangenen Kapitel werden bestehende Erkenntnisse beziiglich der Rege-
lung von Stof3elposen auf redundanten, nichtlinear-iibersetzenden Servopressen
(siehe [Hop21]) auf der Forschungsversion der 3DSP validiert und erweitert. Durch
eine Regelung der Stof3elpose im Arbeitsraum konnen sowohl St6Reltranslationen
als auch -verkippungen unter Last geregelt werden, was am Beispiel auSermittiger
Stauchversuche demonstriert wird. Als Nachteile der Regelung erweisen sich deren
Recheneffizienz und die manuelle Wahl der Verstarkungsfaktoren, weswegen ein An-
satz zur systematischen, arbeitspunktabhéngigen Auslegung ebendieser vorgestellt
wird. Dazu werden Sollwerte der Stol3elpose iiber eine approximierte, KI-gestiitzte
IK-Funktion in Sollwerte fiir die Stof3ellager transformiert, was den Vorteil birgt,
dass die Antriebs-Abtriebs-Ubertragungsfunktion in mehrere Single-Input-Single-
Output (SISO)-Systeme untergliedert werden kann. Sowohl simulative als auch
experimentelle Untersuchungen am Beispiel eines Lochwalzprozesses zeigen, dass
die Genauigkeit der Positionsregelung erheblich von der auf GS-Techniken basie-
renden Regelungsstrategie profitiert, jedoch das Auftreten von Schleppfehlern einer
hochgenauen Fertigung lochgewalzter Bauteile entgegensteht.

Daher wird ein linearer, datengetriebener Ansatz gewéihlt, der den Werkzeugpfad
der Walze modifiziert und Abweichungen zwischen Ist- und Soll-Geometrien kom-
pensiert. Der Ansatz stellt sich als hocheffektiv heraus und fiihrt zu maRhaltigen
Lochgeometrien. Die Effektivitdt des Ansatzes ist jedoch auf lineare Zusammenhénge
zwischen modifizierten Trajektorienparametern und resultierenden Bauteilgeome-
trien zuriickzufiithren. Nichtlineare Effekte wie etwa thermische oder elastische
Relaxation, die nach Allwood et al. [All16] einer Regelung von Bauteileigenschaften
bediirfen (siehe dazu Abbildung 2.7), spielen bei der Einstellung der Lochgeometrie
im Lochwalzprozess eine untergeordnete Rolle, weswegen lineare Kompensations-
ansétze im vorgestellten Fall ausreichend sind. In den folgenden Kapiteln sollen
daher Prozesse untersucht werden, in denen resultierende Bauteileigenschaften und
zu préadizierende Fiihrungsgrofen des Online-Regelkreises nichtlinear miteinander
korrelieren, sodass der Einsatz KI-gestiitzter Algorithmen zielfithrender ist.

Die vorgestellte Methodik zur GS-basierten Regelung der 3DSP im Arbeitsraum ist
iibertragbar auf parallelkinematische Werkzeugmaschinen, deren Endeffektorpose
sich aus einer Superposition linear gefiihrter Lager und gleichzeitig sensorisch erfass-
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ten Lagerpositionen ergibt. Sobald sichergestellt werden kann, dass die Position des
jeweiligen Lagers ausschlie3lich von einem nicht-redundanten Antrieb abhéngt (Zer-
legung in mehrere SISO-Systeme) und die Kinematik zwischen jenem Antrieb und
dem dazugehérigen Lager Nichtlinearitat aufweist, kann der jeweilige Verstarkungs-
faktor systematisch mittels der vorgestellten Methodik adaptiert werden. Ebenfalls
ist die Methodik auf konventionelle, nichtlinear-iibersetzende Servopressen (Kurbel-
oder Kniehebelpressen) anwendbar, bei denen Positionsregelungen im Arbeitsraum

angestrebt werden.
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5. Kl-gestiitzte Eigenschaftsregelungen

5.1. Anwendung iiberwachter Lernalgorithmen auf
Freibiegeprozess

Ein erster Ansatz zur Verifizierung des in Kapitel 3 vorgestellten Konzepts zur Rege-
lung von Bauteileigenschaften ist dessen Anwendung auf einen Freibiegeprozess.
Biegeprozesse gehoren zu den wichtigsten Vertretern von Blechumformprozessen
und erzeugen endkonturnahe Geometrien unterschiedlichster Bauteile. Eine grof3e
Herausforderung, die sowohl in der umformtechnischen Forschung als auch in der
industriellen Praxis von hoher Relevanz ist, sind Riickfederungseffekte, die einer
genauen Einstellung des finalen Biegewinkels entgegenstehen. Riickfederungen
treten aufgrund wéhrend Belastungsprozessen induzierten Spannungen auf und
konnen anhand von Abbildung 5.1 erldutert werden. Wahrend Biegeprozessen
kommt es in Blechquerschnitten zu Streckungen bzw. Stauchungen abseits der neu-
tralen Faser. Betrachtet man den in Abbildung 5.1a) grau hinterlegten Biegebereich,
wird ersichtlich, dass die Aullenkante infolge der Biegung verldngert und die In-
nenkante verkiirzt wird. So kommt es orthogonal zur neutralen Faser zu dem in
Abbildung 5.1a) griin eingezeichneten Spannungsverlauf, dessen Charakteristiken
maximale Zugspannungen an der Auf3enkante und maximale Druckspannung an der
Innenkante sind. Wird das Blech nun entlastet, stellen sich die blau eingezeichneten
Eigenspannungen ein. Die starken Reduktionen der Spannungen auf den Bauteilkan-
ten gehen mit Riickfederungen des Biegewinkels einher. Infolge der nach Entlastung
des Bauteils eintretenden Stauchung der Auenkante und Streckung der Innenkante
reduziert sich der unter Belastung eingestellte Biegewinkel o®® zum entlasteten
Biegewinkel o*™ . Aus diesem Grund beforschen Wissenschaftler auf dem Gebiet
der Umformtechnik unterschiedliche Ansétze, um Riickfederungen zu pradizieren
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Abbildung 5.1.: a) Schematische Darstellung eines Freibiegeprozesses mit dazuge-
horigen Spannungsverldufen und b) pradizierte und gewiinschte Biegewinkel im
belasteten und entlasteten Zustand

und greifen dazu auf analytische [GBHO08], simulativ-numerische [PP02] und daten-
getriebene [Liu07] Ansétze zuriick. Die grundsétzliche Gemeinsamkeit aller Ansétze
wird anhand von Abbildung 5.1b) erldutert. Ziel der Anwendung aller Ansétze ist die

) Dieser

soll
(be)
soll

Einstellung eines gewiinschten Biegewinkels im entlasteten Zustand «
wird erreicht, indem im belasteten Zustand der dazugehorige Biegewinkel o

angefahren wird, sodass das Blech iiberbogen wird und sich die ideale Riickfederung

(be) (ent)

soll, — Qs €instellt. Die Riickfederung ist jedoch abhéngig von einer Vielzahl

Sid — &
an Material- und Prozessgroien, deren Auswirkungen auf die Riickfederung nichtli-
near und deren Grofsenwerte unbekannt sind oder Unsicherheit unterliegen. Daher

pradizieren angewandte Modelle lediglich eine geschétzte Riickfederung 3, sodass
der die Riickfederung kompensierende Biegewinkel im belasteten Zustand ai(s]ie)
unsicherheitsbehaftet ist. Wird der préddizierte Biegewinkel im Prozess angefahren,
(ent)
ist

stellt sich im entlasteten Zustand der Biegewinkel « ein, der vom gewtiinschten

(ent
soll

Erwartungswert als auch die Streuung der Biegewinkelabweichung im entlasteten

Zustand Aa(™ = aiﬁﬁ” - O‘i(setm)

Biegewinkel o ) abweicht. Ziel der genutzten Modelle sollte es demnach sein, den
zu minimieren und somit eine moglichst genaue
Einstellung der Bauteilendkontur zu realisieren.

Eine Vorstellung ausgewéhlter Publikationen zur gezielten Einstellung riickgefeder-
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ter Biegewinkel erfolgte bereits in Kapitel 2.2.3. Aus diesen Arbeiten lassen sich
Defizite bestehender Veroffentlichungen ableiten, die im Rahmen der vorliegenden
Arbeit iiberwunden werden sollen. Die vorgestellten Steuer- und Regelansitze beru-
hen groBtenteils auf bauteilbezogenen Pradiktionen optimaler Hubhohen. So wird
in einer Vielzahl der Publikationen [FGR98; IDD00; Wan08; BHT15; Hav18; Gro15;
Gro16] der Umstand genutzt, dass iiber die vertikale Translation des Biegestempels
2w der Biegewinkel manipuliert werden kann. Unsicherheit, die aus dem Uber-
tragungsverhalten zwischen gesteuerter Werkzeugtranslation im Gelenkraum und
resultierendem Biegewinkel entsteht (bspw. Verschlei® oder Maschinensteifigkeit),
wird dabei unzureichend Rechnung getragen. Anwendungen, die eine echtzeitliche
oder quasi-echtzeitliche Messung des Biegewinkels basierend auf taktiler oder opti-
scher Messtechnik vornehmen und dieses Signal in die auf Maschinensteuerungen
implementierten Positionsregelkreise von Umformmaschinen integrieren, finden sich
derzeit nicht in der Literatur. Zudem beschrénken sich einige Steuer- und Regelan-
sétze auf simulative Untersuchungen [BHT15; Liu21] oder bediirfen der vorherigen
Kenntnis von Halbzeugeigenschaften [Gro15; IDD0O0]. Aus diesem Grund soll im

Folgenden gezeigt werden, dass

1. unterschiedliche iiberwachte ML-Algorithmen den die Riickfederung kompen-
(be

soll
ten basierend auf Kraftsignalen pradizieren,

sierenden, belasteten Biegewinkel ) ohne Kenntnis der Materialeigenschaf-

2. Biegewinkel mit hoher zeitlicher Auflésung durch CCD-Kameras und weiter-

fiihrende Bildverarbeitungsalgorithmen erfasst und

3. jene Signale in die Positionsregelung der 3DSP integriert werden kénnen, um
quasi-echtzeitlich den Biegewinkel im Arbeitsraum zu regeln.

Dazu wird in Kapitel 5.1.1 der Versuchsaufbau, in Kapitel 5.1.2 die Regelungsstra-
tegie und abschlieend in Kapitel 5.1.3 die Vorgehensweise zur Entwicklung der
iiberwachten Lernalgorithmen anhand des KDT-EA-Modells vorgestellt.

5.1.1. Versuchsaufbau

Die experimentellen Biegeversuche werden mit zwei unterschiedlichen Materialien
(AlMg3 und DCO1) und drei unterschiedlichen Blechdicken (1 mm, 1.5 mm, 2 mm)

86



durchgefiihrt. Dabei wird in zwei Anwendungen unterteilt, die differenziert von-
einander untersucht werden. Im ersten Anwendungsfall wird ein Datensatz erstellt,
der sowohl Material- als auch Blechdickenschwankungen beinhaltet und es wird
untersucht, ob die entwickelten Modelle unterschiedliches Riickfederungsverhalten
zwischen Material- und Blechdickenvariationen abbilden kénnen (Kapitel 5.1.4).
Der zweite Anwendungsfall adressiert lediglich ein Material (DCO1), bei dem durch
schleifende Nachbearbeitung geringfiigige Blechdickenschwankungen eingebracht
werden. So soll untersucht werden, ob die Algorithmen aus aufgenommenen Kraft-
signalen geringfiigige Blechdickenschwankungen identifizieren und deren Effekt
auf die Riickfederung kompensieren konnen (Kapitel 5.1.4).

Die Experimente werden auf dem Prototypen der 3DSP durchgefiihrt. In allen
Versuchen werden Biegewinkel zwischen 30° und 50° angefahren. Die Biegewinkel-
vermessung wird durch eine im Werkzeugraum der Presse angebrachte CCD-Kamera
(Basler acA1600-60gm) realisiert, deren aufgenommene Bilder mit etwa 40 Hz auf
einen Computer iibertragen werden und iiber das Lab-VIEW Vision Assistant Express
VI verarbeitet werden. Dabei werden Kantendetektionsalgorithmen auf die aufge-
nommenen Bilder angewandt und die Winkel durch trigonometrische Beziehungen
zwischen der Horizontalen und den Kanten des eingespannten Biegebauteils be-
rechnet. Im Oberwerkzeug sind drei piezoelektrische Kraftsensoren (Kistler 9031A)
verbaut, deren Signale iiber einen embedded Controller (cRIO 9082 National In-
struments) mit einer Frequenz von 10 kHz ausgelesen, abgespeichert und an einen
mit der 3DSP kommunizierenden Rechner gesandt werden. Zur Identifikaton von
Halbzeugeigenschaften werden die Bauteile bis 23.75° vorgebogen, der Prozess fiir
kurze Zeit gestoppt und entstehende Kraftsignale auf dem Computer in ML-Pipelines

eingespeist, die unter Nutzung unterschiedlicher Regressionsmodelle den durch die
(be

Regelung anzufahrenden, belasteten Biegewinkel asou) pradizieren.'

5.1.2. Regelungskonzept

Abbildung 5.2 stellt das Blockschaltbild der Regelungsstrategie dar. Im Offline-

Regelkreis wird ein KI-gestiitzter Produktregler eingesetzt, der unter Einspeisung

der Soll-Biegewinkel im entlasteten Zustand 3" und aus den ersten 23.75° des

IFiir genauere Details iiber den Versuchsaufbau sei auf [S10] verwiesen.
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Abbildung 5.2.: Blockschaltbild des eigenschaftsgeregelten Freibiegeprozesses

Biegeprozesses aufgenommenen Kraftsignalen sk den Biegewinkel préadiziert, der im
belasteten Zustand eingeregelt werden soll. Die Regelung des Biegewinkels findet

dabei im Arbeitsraum der 3DSP statt, wobei der zeitliche Verlauf des Ist-Biegewinkels
(be)

ist

fasst wird. Dem Prozessregler werden Nebenbedingungen x5 (¢) zugefiihrt, mithilfe

a:. (t) kamerabasiert und unter Anwendung von Kantendetektionsalgorithmen er-
derer die fiir die Durchfiihrung des Prozesses nicht notwendigen Antriebsfreiheits-
grade q"® geregelt werden. Da keine StéRelkippungen fiir den Prozess notwendig
sind und eine maximale Manipulierbarkeit des Biegewinkels ungeachtet der zur

Verfiigung gestellten Presskraft wiinschenswert ist, gilt

[ 0

0 0
NB Y
X t) = = o s (51)
= (a9 (1) + 2

tur| (@ (1) — &

wobei die vertikale z-Translation des Sto3els eine Funktion des im Prozess ange-
(°¢) 1) jst und die Hubhéhe auf h = 30 mm gesetzt wird.

fahrenen Biegewinkels o

Die aus dem KI-gestiitzten Produktregler pridizierte, stationdre Fithrungsgrofie
S”ﬁ) und die formulierten Nebenbedingungen x5 (t) werden anschlieRend in den

Online-Prozessregler eingespeist und mithilfe des in Kapitel 4.2 vorgestellten Ge-

(%

schwindigkeitsregelkreises geregelt.
Vorteilhaft bei dem vorgestellten Regelkonzept ist die zeitkontinuierliche Erfassung
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Abbildung 5.3.: Verwendetes Biegewerkzeug mit farblich hervorgehobenen Kraft-
messringen (links) und schematische Visualisierung der Schritte zur Datenvorbe-
reitung (rechts)

und damit direkte Biegewinkelregelung im Arbeitsraum der Maschine, wodurch eine
Echtzeit-Kommunikation zwischen der Prozessgrof3e Biegewinkel unter Last und den
Antrieben der Maschinenregelung geschaffen wird. Wie in [E11] hergeleitet, geht
die kamerabasierte Biegewinkelregelung mit einer stationdren Genauigkeit und da-
mit Eliminierung bleibender Fehlerabweichungen einher, wodurch maschinen- und
werkzeugseitige Unsicherheit wie Getriebesteifigkeiten oder Werkzeugverschleif3
kompensierbar ist.

5.1.3. Entwurf des KI-gestiitzten Produktreglers

Die Entwicklung der im KI-gestiitzten Produktregler eingesetzten Modelle orientiert
sich am in Kapitel 2.2.1 eingefithrten KDT-EA-Prozess [E6]. Mit einer MLR, einem
mehrschichtigen NN und einem CNN kommen drei iiberwachte Lerntechniken mit
divergierenden Komplexitdtsgraden zum Einsatz, deren Aufbau in Abbildung 5.4
abgebildet ist. Im Schritt der Datenerfassung sind die drei Kraftsignale sx Aus-
gangspunkt aller Algorithmen, die gemé( Abbildung 5.3 im Oberwerkzeug durch
Kraftmessringe erfasst werden. Ein aus dem Prozess aufgenommenes Bild zur Er-
fassung des Biegewinkels ist Abbildung 5.5 zu entnehmen. Zur Validierung der
kamerabasierten Biegewinkelmessung werden deren Messergebnisse mit denen
einer Offline 3D-Messung verglichen, die mithilfe des optischen Messsystems GOM
ATOS 5 durchgefiihrt wird. In Abbildung 5.5 sind die Biegewinkelabweichungen A«
zwischen beiden Messsystemen fiir 30 Messungen festgehalten, die als Grundlage zur
Schétzung einer WDF p(Aa«) herangezogen werden. Ein Grof3teil der Referenzmes-
sungen weicht maximal +0, 4° ab, weshalb die kamerabasierte Winkelvermessung
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Abbildung 5.4.: Ubersicht iiber die ver- Abbildung 5.5.: Validierung der Biege-
wendeten Algorithmen mit entspre- winkelerfassung durch Vergleich mit
chenden Ein- und Ausgangsgréflen optischem 3D-Messsystem

als qualifiziert zur Biegewinkelregelung angesehen wird. Im Schritt der Datenvorbe-
reitung (siehe Abbildung 5.3) werden die Kraftsignale aufsummiert und auf eine
Lange gestreckt, indem der letzte Wert der erfassten Zeitreihe angehangt wird, bis
die Zeitreihe eine definierte Lange besitzt. Anschliefend werden die aufgenom-
menen Zeitreihen in die Matrixform Sk umgewandelt und auf einen Wertebereich
zwischen 0 und 1 skaliert. Die weitere Verarbeitung der Zeitreihen und Modellbil-
dung erfolgt geméR Abbildung 5.6 algorithmenspezifisch.

Zum Training des CNN bedarf es keiner Dimensionalitdtsreduktion der Zeitrei-
hen und damit keiner Extraktion von Kennwerten. CNN bieten den Vorteil, aus
hochdimensionalen Daten eigensténdig informationsreiche Kennwerte zu extra-
hieren und automatisieren den Prozessschritt der Datentransformation somit. Als
Eingangsgrofien fiir die MLR und des NN werden Kennwerte gewéhlt, die mit-
tels der Python-Bibliothek Time Series Feature Extraction Library (TSFEL) [Bar20]
extrahiert werden. Zudem wird auf die Signalmatrix Sk eine lineare Hauptkompo-
nentenanalyse angewendet, aus der die zwei Hauptkomponenten mit den hochsten

erfassten Varianzanteilen extrahiert werden. Weiterhin, wie in Abbildung 5.4 er-

(ent)

fasst, wird der Soll-Biegewinkel nach Entlastung o

als Kennwert herangezogen.
Die Kennwertextraktion fithrt somit fiir m durchgefiihrte Biegeversuche auf eine

Kennwertmatrix K € R™*3% wobei 390 Kennwerte der TSFEL-Bibliothek entstam-
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Abbildung 5.6.: Ubersicht {iber Vorgehen zur algorithmenspezifischen Verarbeitung
aufgenommener Kraftsignale nach dem KDTEA-Prozess

men. Eine Selektion moglichst informativer Kennwerte geht mit einer weiteren
Dimensionalititsreduktion einher und bedarf der Anwendung von Kennwertselek-
tionstechniken. Diese sind einteilbar in Filter-, Wrapper- und hybride Methoden
[KJ97]1, wobei Filter-Methoden auf einer meist korrelationsbasierten Analyse der
Kennwerte beruhen und Wrapper-Methoden die Interaktion der Kennwerte mit dem
angewandten Algorithmus beriicksichtigen. Bei Letzteren erfolgt eine Optimierung
der selektierten Kennwerte unter iterativer Einspeisung unterschiedlicher Kennwert-
Teilmengen in den Algorithmus, wodurch Performanzen gesteigert werden, jedoch
erhohte Rechenkapazititen zur Verfiigung stehen miissen.

Da die Rechenintensititen von NN und MLR massiv voneinander abweichen, wer-
den die dem NN zugefiihrten Kennwerte durch einen korrelationsbasierten Filter-
Algorithmus und die der MLR durch eine Wrapper-Methode selektiert. Fiir die Kenn-

wertselektion des NN werden alle Kennwerte k; der Kennwertmatrix K mit der gemes-

(be) __ (ent)

senen Riickfederung sic = oy, oy, iber den Pearson-Korrelationskoeffizienten

korreliert, sodass fiir den i-ten Kennwert der Korrelationskoeffizient

Z;n:l(ki,j — ki) (Sist,j — Sist)
VS (i = Ri)? - S0 (si — Bis)?

(5.2)

T'i,Pea =

vorliegt. AnschlieBend werden ausschlief3lich jene Kennwerte extrahiert, deren be-

tragsméfiger Korrelationskoeffizient einen Grenzwert gemaf |r; pea| > 7Gre,pea iber-
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schreitet, wodurch eine ausreichende Korrelation mit der Riickfederung sichergestellt
wird. Die [ extrahierten Kennwerte fiir das NN fiihren somit auf die Kennwertmatrix
Kny € R™*!, Zur Stabilisierung des Trainingsprozesses des NN werden die Kenn-
werte zu standardnormalverteilten Variablen transformiert, sodass k; xv ~ A(0,1)
gilt. Die Kennwertselektion fiir die MLR erfolgt durch einen vorwartsgerichteten
Wrapper-Algorithmus, bei dem die vorliegenden Daten in Trainings- und Testdaten
eingeteilt werden und die Performanz der MLR auf dem Testdatensatz unter iterati-
ver Hinzunahme zusitzlicher Kennwerte iiberwacht wird. Fiihrt eine Hinzunahme
weiterer Kennwerte auf keine Performanzsteigerung auf dem Testdatensatz, bricht
der Algorithmus ab und gibt & selektierte Kennwerte aus, die in der Kennwertmatrix
Kwir € R™** resultieren.

In der Prozessstufe der Modellbildung werden die Algorithmen trainiert und deren
Hyperparameter optimiert. Entgegen des NN bedarf es bei der Anwendung der
MLR keiner Hyperparameteroptimierung, da die Optimierung derer Kostenfunktion
ein unbeschranktes, konvexes Optimierungsproblem darstellt und damit analytisch
losbar ist. Zur Findung geeigneter Hyperparameter fiir das NN wird eine Bayes’sche
Optimierung durchgefiihrt, die die in Anhang A.2 spezifizierten Hyperparameter
optimiert. Die Daten werden in 80% Trainings- und 20% Testdaten unterteilt, wo-
bei 20% der Trainingsdaten als Validierungsdaten genutzt werden. Die initialen,
exponentiell abfallenden Lernraten werden fiir NN und CNN auf 0.001 gesetzt, als
Optimierer wird Adam [KB14] genutzt. Die Netze werden iiber 50 (CNN) bzw. 30
Epochen (NN) trainiert und Trainingsprozesse nach dem Early-Stopping-Prinzip
abgebrochen, sofern die mittlere quadratische Abweichung auf dem Validierungsda-
tensatz {iber 10 (CNN) bzw. 5 Epochen (NN) nicht weiter optimiert werden kann.

Abschlief3end werden die Ergebnisse der Modellbildung im Prozessschritt der Eva-
luation bewertet und miteinander verglichen. Um die Modelle vor der Validierung
des Regelkonzeptes bewerten zu konnen, werden die mittleren quadratischen Ab-

weichungen der im Prozess angefahrenen Biegewinkel gemaf3

N
1 (be) o)) ?
Tuor = & Zl (asolelyi — max (aist‘;)) (5.3)

berechnet. Nachdem die Modelle trainiert worden sind, dienen diese als KI-gestiitzter
Produktregler und werden zur Offline-Regelung des Biegewinkels eingesetzt. In

den nachgelagerten Validierungsversuchen wird die Giite des Offline-Produktreglers
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durch die Biegewinkelabweichung des entlasteten Biegewinkels Aa (™) = as(sﬁt) -

(ent)

a;, ~ quantifiziert.

5.1.4. Experimentelle Ergebnisse

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Modellentwicklungen prasentiert,
wobei zwischen Untersuchungen hinsichtlich unterschiedlichen Halbzeugen (Kapitel
5.1.4) und geringfiigigen Blechdickenschwankungen (Kapitel 5.1.4) unterschieden

wird.

Variationen des Halbzeugs

Im ersten Untersuchungsansatz werden die Modelle hinsichtlich der Fihigkeit un-
tersucht, die Riickfederungseigenschaften unterschiedlicher Materialen (DCO1 &
AlMg3) und Blechdicken (1 mm; 1.5 mm & 2 mm) zu erlernen. Dazu wird der in
Tabelle 5.1 dargelegte Versuchsplan aufgestellt und eine Versuchreihe bestehend
aus 363 Biegeversuchen durchgefiihrt. Die durch den Prozessregler eingeregelten
Biegewinkel unter Last aigf? werden dabei in 1-Grad-Inkrementen zwischen 30°
und 50° variiert und jeder Versuch drei Mal wiederholt. Lediglich fiir den AIMg3
Werkstoff mit einer Blechdicke von 1.5 mm werden die Biegewinkel zwischen 40°
und 50° in 2-Grad-Inkrementen variiert.

Abbildung 5.7 stellt die bereits aufsummierten Kraftsignale der drei im Oberwerk-
zeug angebrachten Kraftmessringe mit entsprechenden 99%-Konfidenzintervallen
in frithen Prozessphasen dar. Es ist deutlich ersichtlich, dass sich die Kraftsignale
infolge unterschiedlicher Halbzeugeigenschaften signifikant unterscheiden. Die 99%-
Konfidenzintervalle der unterschiedlichen Halbzeug-Blechdicken-Kombinationen
iiberlappen sich in weiten Teilen nicht. Die einzige Uberlappung stellen Stahl- und
Aluminiumbauteile mit einer Blechdicke von ¢, = 1 mm dar. Daher wird davon
ausgegangen, dass die Kraftsignale ausreichenden Informationsgehalt iiber das
Riickfederungsverhalten der unterschiedlichen Kombinationen beinhalten und der
Kl-gestiitzte Produktregler Korrelationen zwischen Kraftsignalen und Riickfederun-

gen identifizieren kann.
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Tabelle 5.1.: Uberblick iiber Versuchsplan unter Nutzung unterschiedlicher Materia-
lien und Blechdicken ¢,

Biegewinkel unter Last

Material ¢, in mm (be) s o Versuche
5 Xsoll n 5
DCO1 1.0 {al e N30 < a0 < 50} 63
DCO1 1.5 {al) e NJ30 < ) < 50} 63
DCO1 2.0 {al) e N30 < o) < 50} 63
AlMg3 1.0 {9 e Nj30 < o) < 50} 63
b b
AlMg3 15 o ENIB0<a) <d0p
Uabg;g € {42,44,46,48,50}}
AlMg3 2.0 {al) e N|30° < o) < 50°) 63

Abbildung 5.8 stellt Boxplots der resultierenden Riickfederungen s;s fiir die Halbzeug-
Blechdicken-Kombinationen dar. Riickfederungen treten im Groenbereich zwischen
1° und 4° auf. Mit zunehmender Blechdicke nehmen die Riickfederungen ab, was im
abnehmenden Anteil elastischer Deformation an der gesamten Deformation {iber
der Blechdicke begriindet liegt. Gleichzeitig sind die Riickfederungswerte des Alu-
miniumwerkstoffes deutlich {iber denen des Stahlwerkstoffes, was im geringeren
Elastizitdtsmodul begriindet liegt.

Die in Kapitel 5.1.3 beschriebenen Vorgehensweisen zur Kennwertselektion fithren
fiir die MLR auf 22 und fiir das NN auf 46 extrahierte Kennwerte?, wobei der Grenz-
wert des Pearson-Korrelationskoeffizientens zur Anwendung des Filter-Algorithmus
TGre,pea aUf 0.6 gesetzt wird. Damit dienen Sk € R3%3%7397 (CNN), Kyip € R353%22
und Kny € R3%3%46 als FingangsgroRen fiir die jeweiligen Modellbildungen.
Tabelle 5.2 stellt die Ergebnisse der Modellentwicklungen dar.® Das CNN pradiziert
den Biegewinkel am genauesten und fithrt auf die geringsten mittleren quadrati-
schen Biegewinkelabweichungen auf dem Trainings- und Testdatensatz. Die MLR
schneidet etwas schlechter ab, wobei ein erheblicher Performanzunterschied zwi-
schen Trainings- und Testdatensatz zu verzeichnen ist. Die schlechteste Performanz
weist das NN auf, was sich ebenfalls im unzureichenden Konvergenzverhalten aus

2Ergebnisse der Anwendung des vorwirtsgerichteten Wrapper-Algorithmus und die Abhéngigkeit der mitt-
leren quadratischen Biegewinkelabweichung xmga von der Anzahl genutzter Kennwerte sind Abbildung
A.16 im Anhang zu entnehmen.

3Die aus der Bayes’schen Optimierung hervorgehenden Hyperparameter als auch der Verlauf der Ver-
lustfunktionen iiber der Anzahl an Epochen sind dem Anhang (Tabelle A.3 & Abbildung A.17) zu
entnehmen.
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Abbildung 5.7.: Normalisierte Kraft-
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Abbildung A.17 widerspiegelt.
Nach Entwicklung der Modelle werden diese als KI-gestiitzter Produktregler einge-
setzt und Validierungsversuche durchgefithrt. Gemal des Versuchsplans in Tabelle
5.4 werden pro Modell 48 Versuche durchgefiihrt, bei denen die Modelle den im Pro-
zess belasteten Biegewinkel pradizieren, der anschlieBend durch den Prozessregler
kamerabasiert eingeregelt wird. Abbildung 5.9 und Tabelle 5.3 stellen die Ergebnisse
der Abweichungen riickgefederter Biegewinkel dar. Trends aus den Ungenauigkeiten
bei der Entwicklung der Modelle (siehe Tabelle 5.2) iibertragen sich ebenfalls auf

[

w

Riickfederung sig in °
[N}

—_

AlMg3 1.0mm -
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Abbildung 5.8.:
derungen

DCO1 1.0mm
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HIH
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DCO1 2.0mm - HJH

Boxplots der Riickfe-

Tabelle 5.4.: Uberblick iiber Versuchsplan unter Nutzung unterschiedlicher Materia-
lien und Blechdicken ¢, fiir Validierungsversuche des Kl-gestiitzten Produktreglers

(ent)

Material ¢, inmm Entlasteter Biegewinkel oo)” € --- in° Versuche
DCO1 1.0 128,29, 33, 34, 38, 39, 43, 44} 24
DCO1 1.5 {30, 31, 35, 36, 40, 41, 45, 46} 24
DCO1 2.0 {32,33,37, 38,42, 43,47, 48} 24
AlMg3 1.0 {27,28, 32, 33,37, 38,42, 43} 24
AlMg3 15 {29, 30,34, 35,39, 40, 44, 45} 24
AlMg3 2.0 (31,32, 36,37, 41, 42, 46, 47} 24
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Datensatz MLR NN CNN
Training  0.066 0.138 0.061
Test 0.094 0.134 0.069

Tabelle 5.2.: zymoa in °2 auf Trainings-
und Testdatensatz

Fehlermetrik MLR NN CNN

) 040 0.79 0.26
max(|Aa™|)  1.88 2.65 1.02

Tabelle 5.3.: Fehlermetriken z {5y in
°2 und max(|Aa®™|) in ° fir riick-
gefederte Biegewinkel unter Einsatz
der unterschiedlichen Modelle als K-

gestiitzter Produktregler

~CNN + MLR o NN

O
o O
. 27 P
g o OO éo
) 1+ +0 At g
= A,
8 0bef oy Ok
3 0 ﬁéﬁ@@ %AQ? SR 2
”é@@ﬁfi%%%fﬁ@o + 4
O
14 +
I I
30 40
CM(ent) in°

soll

Abbildung 5.9.: Biegewinkelabwei-
chungen Aq fiir unterschiedliche Mo-
dellarten

die Genauigkeit der nach dem Prozess gemessenen, riickgefederten Biegewinkel.
So fithrt das CNN zu den geringsten mittleren quadratischen als auch maximalen
Abweichungen, wohingegen das NN zu den héchsten Abweichungen fiihrt. Wie bei
der Entwicklung der Modelle angedeutet, fiihrt die MLR auf Abweichungen, die
zwischen denen der auf NN basierenden Algorithmen liegen. Abbildung 5.9 gibt
Einblicke in die Abweichungen riickgefederter Biegewinkel aller durchgefiihrten
Validierungsversuche. Der Einsatz der MLR und des NN fiihrt mehrfach auf Abwei-
chungen von iiber einem Grad, was inakzeptabel fiir eine industrielle Applikation
ist. Das CNN geht dagegen nur selten mit Abweichungen von iiber 0,5° einher und
nur ein einziges Mal mit einer Abweichung von knapp iiber 1°.

Abbildung 5.10 stellt die riickgefederten Biegewinkelabweichungen sowohl fiir die
unterschiedlichen Materialien als auch Modelle separiert voneinander dar. Aus den
WDF und eingezeichneten Mittelwerten geht hervor, dass alle Algorithmen zu unter-
schiedlichen Abweichungsverteilungen fiir die Materialien fiihren. Alle Algorithmen
fithren bei der Nutzung von Stahlblech zu geringeren Biegewinkelabweichungen,
wohingegen das Aluminiumblech aufgrund positiver Abweichungen tendenziell
iiberbogen wird. Die grof3te Genauigkeit und damit den niedrigsten, systematischen
mittleren Fehler weist die Anwendung der MLR auf, wohingegen das CNN auf die
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Abbildung 5.10.: Modell- und materialspezifischer Vergleich der Abweichungen
riickgefederter Biegewinkel anhand geschétzter WDF p (Aa(e“t))

hochste Prazision und damit die geringste Streuung fiihrt.

Variationen der Blechdicke

Im zweiten Untersuchungsansatz werden die Auswirkungen geringfiigiger Blechdi-
ckenschwankungen auf die Performanz des KI-gestiitzten Produktreglers untersucht.
Dazu werden die Ausgangsblechdicken (1 mm; 1.5 mm & 2 mm) der Biegeteile aus
dem Werkstoff DCO1 durch schleifende Bearbeitung um bis zu 0.27 mm reduziert
und gepriift, ob die Algorithmen fahig sind, aus den aufgenommenen Kraftsigna-
len die Auswirkungen reduzierter Blechdicken auf die Riickfederung zu erlernen.
Analog zur beschriebenen Vorgehensweise aus Kapitel 5.1.3 ergibt sich fiir die
Untersuchungen hinsichtlich Blechdickenvariationen der in Tabelle 5.5 dargelegte
Versuchsplan, der gleichzeitig Einblicke in die Variationen der Blechdickenberei-
che gibt. Insgesamt werden 171 Versuche durchgefiihrt und belastete Biegewin-
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Tabelle 5.5.: Uberblick iiber Versuchsplan zur Entwicklung des Kl-gestiitzten Pro-
duktreglers bei geringfiigigen Blechdickenvariationen
Biegewinkel unter Last

Material ¢, € --- in mm (be) e Versuche
Aol €---n
DC01 [0.85,1.0] {30, 33, 36, 39, 42, 45, 48} 57
DCO1 [1.26,1.51] {30,33, 36,39, 42, 45, 48} 57
DCO1 [1.73,2.01] {30, 33, 36, 39,42, 45, 48} 57

Tabelle 5.6.: Uberblick iiber Versuchsplan bei schwankenden Blechdicken fiir Vali-
dierungsversuche des Kl-gestiitzten Produktreglers
Entlasteter Biegewinkel

Material  # € -+ in mm (ent) o Versuche
soll_ € 010
{28,29,31, 32, 34, 35,
DCO1 [0.84,1.0] 5738, 40, 41, 43, 46} 36
{28, 29,31, 32, 34, 35,
DCO1 [1.31,1.49] 57,3840, 41, 43, 46) 36
DCO1 [1.8,2.0] {28,29,31,32,34, 35, 36

37,38,40,41,43,46}

kel in 3-Grad-Inkrementen zwischen 30° und 48° angefahren. Analog zu dem in
Kapitel 5.1.4 bereits angewandtem Vorgehen fithrt die Anwendung des Wrapper-
Algorithmus zur Kennwertselektion fiir die MLR auf eine Kennwertanzahl von 4,
wohingegen der korrelationsbasierte Filter-Ansatz fiir das NN (r;,pea > 0,7) auf
die Selektion von 56 Kennwerten fiihrt. Dies fithrt wiederum auf die Dimensionen
Kumir € RV Kyn € RY7PX% und Sg € RI71X4751 welche als EingangsgrofRen
fiir die Modellbildung dienen. Der Versuchsplan zur Durchfiihrung entsprechender
Validierungsversuche ist Tabelle 5.6 zu entnehmen, wobei pro Blechdickengruppe
36 Versuche durchgefiihrt werden und die Blechdicken sich in der angegebenen
Toleranz befinden.* Abbildungen 5.11 und 5.12 geben eine Ubersicht iiber die resul-
tierenden Abweichungen des riickgefederten Biegewinkels und darauf basierend
geschétzte WDF. Da der Einfluss eines zweiten Werkstoffs im Vergleich zu Kapitel
5.1.4 entfallt, sind die erzielten Genauigkeiten fiir alle Modellarten erheblich hoher.
Bis auf einen Versuch, bei dem das NN die Aufgabe des KI-gestiitzten Produktreglers

“Ergebnisse der Bayes’schen Hyperparameteroptimierung sind im Anhang in Tabelle A.4, mittlere quadra-
tische Biegewinkelabweichungen trainierter Modelle auf Test- und Trainingsdatensatz in Tabelle A.5 zu
finden.
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Tabelle 5.7.: Fehlermetriken fiir riickgefederte Biegewinkel unter Einsatz der unter-
schiedlichen Modelle als Kl-gestiitzter Produktregler und Korrelationskoeffizienten
der Riickfederungen zwischen Messungen und modellbasierten Pradiktionen

Fehlermetrik MLR NN CNN
o) in °2 0,062 0.52 0,078
max(|Ac®™|)in°® 049 149  0.59
plistiMod) 072 031 0.73
2 CNN+MLRoNN
—— CNN — MLR — NN
o 2
1.5 l
/A ~ ‘( l\
3 1+ ey
< I\
— |
=05 fo
T T I\
e\
30 40 0 L= 1w N
al i © -2 -1 0 1 2
Aa(ent) in?®
Abbildung 5.11.: Biegewinkelabwei-
chungen Aq fiir unterschiedliche Mo- Abbildung 5.12.: Vergleich modellspe-
dellarten zifischer WDF

iibernimmt, kann der Biegewinkel in allen Validierungsversuchen auf +1° genau
eingeregelt werden. Sowohl aus den geschétzten WDF in Abbildung 5.12 als auch
aus den in Tabelle 5.7 erfassten Fehlermetriken geht hervor, dass die MLR und
das CNN zu dhnlichen Biegewinkelabweichungen fiihren, wohingegen das NN die
Biegewinkel erheblich schlechter einstellt. Abbildung 5.13 gibt Einblicke in die
Korrelationen zwischen gemessenen und durch die Modelle pradizierte Riickfederun-
gen und der Blechdicke. Eingezeichnet sind fiir die jeweiligen Blechdickenbereiche
lineare Regressionsgleichungen mit entsprechenden Bestimmtheitsmafen R?. Da-
bei korreliert die Blechdicke negativ mit der gemessenen Riickfederung, wobei die
Stérke der negativen Korrelation mit zunehmender Blechdicke abnimmt. Dies ist an
den abnehmenden Bestimmtheitsmalien und abnehmenden Regressionssteigungen
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Abbildung 5.13.: Vergleich gemessener und durch unterschiedliche Modelle pradi-
zierter Riickfederungen fiir Biegeversuche mit variierender Blechdicke
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zu erkennen, die fiir den Blechdickenbereich ¢, € [0, 84, 1.0] mm auf R*> = 0.231
fiihrt, wohingegen fiir ¢, € [1,31,1.49] mm R? = 0.107 und fiir t;, € [1,8,2] mm
R? = 0.081 gilt. Die Pradiktionen des CNN und der MLR bilden die negativen Kor-
relationen zwischen Blechdicke und Riickfederung weitestgehend ab, wohingegen
die Pradiktionen des NN in zwei der drei Blechdickenbereiche auf stark positive
Korrelationen fiihrt und demnach nicht fahig sind, die sich aus den Blechdickenva-
riationen ergebenden Auswirkungen auf die Riickfederung zu erlernen. Léasst man
die Riickfederungspradiktionen der Modelle sy0q fiir Mod € [CNN MLR NN]
mit den gemessenen Biegewinkeln s;y linear korrelieren, erhilt man die in Tabelle
5.7 erfassten Pearson-Korrelationskoeffizienten r{*™*? . Auch anhand dieser Werte
lasst sich die Uberlegenheit des CNN und der MLR gegeniiber dem NN verdeutlichen,

aus Kraftsignalen die zu erwartende Riickfederung zu pradizieren.

5.1.5. Performanzvergleich weiBer und schwarzer Modelle

Nachdem die in Kapitel 5.1.4 angewandten Black-Box-Modelle auf den Biegeprozess
appliziert wurden und sich das CNN kapiteliibergreifend am qualifiziertesten fiir die
Regelaufgabe erwiesen hat, stellt sich die Frage, ob der KI-gestiitzte Produktregler
analytischen White-Box-Modellen {iberlegen ist. Dazu werden die Biegewinkelpré-
diktionen des CNN aus den Validierungsversuchen aus Kapitel 5.1.4 mit denen eines
analytischen White-Box-Modells nach [BC04] gegeniibergestellt. Das zur Pradikti-
on von Riickfederungen in Abkantprozessen von Buranathiti und Cao entwickelte,
analytische White-Box-Modell basiert auf elastostatischen Gleichungen und erlaubt
eine Prognose der Riickfederung unter Kenntnis von multiplen Material- und Pro-
zessparametern. Vereinfacht kann die Riickfederungsprognose nach [BC04] durch
die analytische Funktion

Sana = fana (E,Y,t,R,mn,K, a<be>) (54)

beschrieben werden, wobei E den Elastizitdtsmodul, Y die Streckgrenze, ¢ die
Blechdicke, R den Radius der verrundeten Biegekante, v die Poissonzahl, n den
Verfestigungsexponenten, K die Verfestigungskonstante nach Ludwik und «®® den
im Prozess maximal vorliegenden Biegewinkel unter Last darstellen. Vorteilhaft bei
der Nutzung von White-Box-Modellen ist eine Beriicksichtigung von Unsicherheiten

101



dx; in den Eingabeparametern x;. Eine Fortpflanzung der Unsicherheit modellierter
Eingangsgrolien auf die Pradiktion des Biegewinkels ist, wie in [E18] fiir ingenieurs-
technische Anwendungen demonstriert, durch eine Gaul¥’sche Fehlerfortpflanzung
der Form

N 2
ds = ; (% 595) (5.5)
moglich, wobei die partiellen Differenzialterme in geeigneter Softwareumgebung
durch symbolisches Differenzieren erzeugbar sind. Eine Implementierung des Mo-
dells in Python, eine Differenzierung unter Zuhilfenahme der Bibliothek SymPy
[Meul7] und die Einspeisung der in Tabelle A.6 festgehaltenen Eingangsgrof3en
mitsamt Unsicherheiten fiihrt auf die in Abbildung 5.14 rot gekennzeichneten Pra-

diktionen mit transparent hinterlegten Unsicherheitsintervallen. Gleichzeitig sind

—— Riickfederung —— Prédiktion nach [BC04] —— Préadiktion CNN

DCOI | DCO1

, | AMgs T AMgs | AMg3 | pcol |
: 1 1 l 2 = 0.34
° ! ! ! |R2,, = 0.52
w 2
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Abbildung 5.14.: Modell- und materialspezifischer Vergleich der Abweichungen
riickgefederter Biegewinkel anhand geschétzter WDF p(Aa(®™)

Abbildung 5.14 die gemessenen und durch das CNN prédizierten Riickfederungen
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Abbildung 5.15.: Geschéatzte WDF der gemessenen Riickfederungen auf Trainings-
und Validierungsdatensatz aus Kapitel 5.1.4 und dazugehérige Jensen-Shannon-
Divergenzen Jp)q)

zu entnehmen. Durch einen Abgleich gemessener und pradizierter Riickfederungen
werden die in Abbildung 5.14 festgehaltenen Bestimmtheitsmale berechnet. Fiir die
Validierungsversuche aus Kapitel 5.1.4, in denen sowohl Material als auch Blechdicke
variiert wurden, zeigt sich, dass das analytische Modell zu genaueren Pradiktio-
nen und damit einem héheren Bestimmtheitsmaf fiihrt. Dies ist zuriickzufiihren
auf systematische Abweichungen zwischen Préadiktionen des CNN und gemessener
Riickfederung unter Nutzung der Aluminiumlegierung. Hinsichtlich der Versuche
aus Kapitel 5.1.4 ist erkennbar, dass das CNN dem analytischen Modell deutlich
iiberlegen ist. Das analytische Modell unterschétzt die Riickfederung in den meisten
Versuchen und fiihrt im Gegensatz zum CNN auf ein negatives Bestimmtheitsmaf3.
Ein Erklarungsansatz fiir die mangelnde Pradiktionsgiite des CNN fiir die Alumi-
niumbauteile bei den Versuchen mit Halbzeug-Blechdicken-Variationen lasst sich
durch eine Analyse von dessen Ein- und Ausgangsgrof3en herleiten. Abbildung 5.15
bildet geschétzte WDF der gemessenen Riickfederungen s; fiir die unterschiedli-
chen Halbzeug-Blechdicken-Kombinationen ab, die das Resultat der Trainings- und
Validierungsversuche darstellen. Aufgrund der Experimentdurchfiihrung an unter-
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Tabelle 5.8.: Wasserstein-Distanzen zur
Abbildung 5.16.: Kraftsignale auf  Quantifizierung der Ahnlichkeit datensatz-
Trainings- und Validierungsdaten-  {ibergreifender und -spezifischer WDF ba-
satz sierend auf Kraftsignalen

schiedlichen Versuchstagen und der Nutzung von Material aus unterschiedlichen
Chargen ist divergierendes Riickfederungsverhalten zu beobachten. Quantifizieren
lassen sich Unterschiede der jeweiligen WDF durch die in Anhang A.12 beschriebene
Jensen-Shannon-Divergenz J;||q) € [0, 1]. Eine Jensen-Shannon-Divergenz von 0
geht mit identischen WDF einher, wohingegen ein Wert von 1 auf starke Abwei-
chungen zwischen beiden Funktionen hindeutet. Hohe Unterschiede zwischen dem
Riickfederungsverhalten auf Trainings- und Validierungsdatensatz lassen sich fiir
die Aluminiumbauteile verzeichnen, wohingegen die WDF der Riickfederungen von
Stahlbauteilen weitestgehend gut {ibereinstimmen, was ebenfalls durch niedrige
Jensen-Shannon-Divergenzen bestitigt wird. Unterschiede der als Eingangsgro-
Ben dienenden Kraftsignale zwischen Trainings- und Validierungsdatensatz werden
mithilfe der Wasserstein-Distanz Wgra‘val) quantifiziert, deren Beschreibung und
Berechnungsvorschriften fiir den vorliegenden Anwendungsfall in Anhang A.13 ent-
halten sind. Unterschiede innerhalb des Trainingsdatensatzes werden durch W{ ™
erfasst, dienen als Vergleichswert und beruhen auf einer gleichméBigen Aufteilung
des Trainingsdatensatzes und der Berechnung der dazugehorigen, multivariaten
WDF.

Abbildung 5.16 zeigt Mittelwerte und 80%-Konfidenzintervalle von Kraftsignalen 1
mm dicker Stahl- und Aluminiumbauteile fiir Trainings- (F.(Tra) ) und Validierungs-

i,1mm

SFiir nahere Informationen sei auf Anhang A.13 verwiesen.
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datensatz (Ff‘{illin) Fiir die Aluminiumbauteile ist ersichtlich, dass die Kraftsignale
stark voneinander abweichen und sich die Konfidenzintervalle von Trainings- und
Validierungsdatensatz nicht {iberlappen. Fiir die Stahlbauteile {iberlappen die Konfi-
denzintervalle durchgehend, der qualitative und quantitative Mittelwertverlauf stim-
men gut iiberein. Unterschiede sind jedoch in den Konfidenzintervallen zu erkennen,
da die Kraftsignale des Validierungsdatensatzes deutlich starker streuen. Jene Unter-
schiede lassen sich ebenfalls aus den in Tabelle 5.8 erfassten Wasserstein-Distanzen
ablesen. Wihrend die datensatzspezifischen Wasserstein-Distanzen WETlrifm =0.33
Vergleichswerte darstellen, driicken sich die unterschiedlichen quantitativen Verlaufe
(AlMg3, 1mm) und Varianzen (DC01, 1mm) in vergleichsweise hohen Wasserstein-
Distanzen (1.84 bzw. 2.34) aus. Diese Unterschiede lassen sich fiir alle Blechdicken
bei Verwendung von Aluminiumbauteilen verzeichnen, da Unterschiede der Kraftsi-
gnale zwischen Trainings- und Validierungsdatensatz fiir Stahlbauteile mit hoheren
Blechdicken erheblich niedriger sind. In Kombination mit den unterschiedlichen
Riickfederungen zwischen Trainings- und Validierungsdatensatz fiir Aluminium-
bauteile (siehe Abbildung 5.15) kann so erklart werden, weshalb das CNN die
Riickfederungen der Aluminiumbauteile (siehe Abbildung 5.14) unprézise pradi-
ziert, wohingegen die Riickfederungen von Stahlbauteilen mit deutlich héherer
Genauigkeit vorhergesagt werden konnen.

Dies lisst darauf hindeuten, dass auf den Prozess einwirkende Unsicherheit in Form
von beispielsweise Halbzeugschwankungen, Modifizierungen des Versuchsaufbaus
oder Messunsicherheit die Performanz von iberwachten Lernansitzen massiv beein-
flussen. Im présentierten Anwendungsfall sind Trainings- und Validierungsdatensatz
an unterschiedlichen Versuchstagen aufgenommen worden, wobei zwischen den
Versuchstagen ein Werkzeugeinbau und -ausbau erfolgte und das fiir Trainings- und
Validierungszwecke eingesetzte Halbzeug aus unterschiedlichen Chargen stammt.
Damit geht eine Gefdhrdung der Reproduzierbarkeit von Riickfederungsverhalten
und Messdatenaufnahme einher, die aufgrund der mangelnden Modellrobustheit
von {iberwachten Lernansétzen resultierende Performanzen stark gefdhrden. Weiter-
hin bieten {iberwachte Lernanséitze nur begrenzte Modellflexibilitdt und adaptieren
sich nicht eigenstédndig an neue experimentelle Bedingungen. Dies resultiert bei der
Anwendung liberwachter Lernalgorithmen oftmals in einem zeitlich degradierendem
Performanzverhalten [Vel22], woraus sich die Notwendigkeit der Anwendung flexibi-
litdtsfordernder Techniken ergibt. Dabei konnen Domain Adaptation-Techniken [E7],
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die mitunter die Diskrepanz beschriebener Wasserstein-Distanzen zwischen zeitlich
versetzt aufgenommenen Datensédtzen minimieren [Shel8], oder kontinuierliche
Lernansétze [Par19], die ein stetes Nachtrainieren der Modelle erméglichen, zum
Einsatz kommen. Ein weiterer Ansatz ist die Nutzung von RL, deren Modelladap-
tivitat durch eine fortlaufende Zuordnung von Belohnungswerten zu gewéhlten
Aktionen sichergestellt wird. Dieser Ansatz wird im folgenden Unterkapitel fiir einen

V-Gesenkbiegeprozess verfolgt.

5.2. Anwendung bestarkender Lernalgorithmen auf
Gesenkbiegeprozess

Im zweiten Anwendungsfall werden die Potenziale von RL zur Regelung eines V-
Gesenkbiegeprozesses demonstriert. Ziel der Anwendung ist erneut eine moglichst
genaue Einstellung des riickgefederten Biegewinkels unter Nutzung unterschied-
licher Materialien. Dazu wird ein flexibles Gesenkbiegewerkzeug fiir den Proto-
typen der 3DSP konstruiert und in Betrieb genommen, das die Einstellung von
Biegewinkeln zwischen 80° und 110° erméglicht. Analog zu den vorgestellten Un-
tersuchungen am Freibiegeprozess werden im Folgenden der Versuchsaufbau, das
Regelungskonzept sowie das Vorgehen zum Entwurf des KI-gestiitzten Produktreg-
lers dargelegt. Anschlie3end erfolgt eine Préasentation der Ergebnisse in Kapitel 5.2.4,
wobei auf FEM-Simulationen basierende als auch experimentelle Ergebnisse vorge-
stellt werden. Eine zu Abbildung 5.1 (Freibiegen) korrespondierende Darstellung
der Spannungsverldufe und Biegewinkel ist Abbildung 5.17 zu entnehmen. Diese
dient erneut der Visualisierung von pradizierten und gewiinschten Biegewinkeln fiir
den V-Gesenkbiegeprozess, deren Bezeichnung konsistent zum vorangegangenen
Unterkapitel gehalten wird.

5.2.1. Versuchsaufbau

Die experimentellen Versuche werden mit drei unterschiedlichen Materialien (DCO1,
AlMg3, Cu) in zwei (0.5 mm, 1 mm) bzw. drei unterschiedlichen Blechdicken (zu-
satzlich 0.75 mm fiir DCO1) durchgefiihrt. Die Experimente werden erneut auf dem
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(a) (Eigen-)spannungen

(b) Biegewinkel

Abbildung 5.17.: Spannungszustande und Biegewinkel im V-Gesenkbiegeprozess

Prototypen der 3DSP durchgefiihrt und Biegewinkel zwischen 80° und 110° ein-
gestellt. Zur Realisierung des Versuchsplans ist ein flexibles Gesenkbiegewerkzeug
notwendig, das in Abhédngigkeit der vertikalen StoReltranslation zs den Biegewinkel
manipulieren kann. Dazu wird das in Abbildung 5.18 dargestellte Gesenkbiegewerk-
zeug konstruiert und gefertigt, das aus einem flexiblem V-Gesenk und dazugehorigem
Stempel besteht. Die Gesenkhalften werden in der Gesenkmitte durch eine Wel-
le rotatorisch gefiihrt, die einen gemeinsamen Drehpunkt beider Gesenkhélften
darstellt. Im oberen Bereich beider Gesenkhélften sind Zapfen angebracht, die in
die an den Gesenkauf3enwénden vorgesehenen Langlocher eingreifen, wodurch die
kinematische Kopplung zwischen Hubhohe und Gesenkwinkel sichergestellt wird.
Ein dhnliches Konstruktionsprinzip wird fiir den Stempel erarbeitet, bei dem der
gemeinsame Drehpunkt beider Stempelhélften an der Stempelspitze angeordnet
ist und sich der Stempelwinkel aus der orthogonal zur Hubrichtung wirkenden
Translation der Fithrungsschlitten im oberen Stempelteil ergibt.® Die kontinuierliche
Biegewinkelerfassung erfolgt analog zum Freibiegeprozess aus Kapitel 5.1 iiber eine
CMOS-Kamera (acA2040-25gm - Basler ace), die die Kanten der Gesenkhalften kon-
tinuierlich erfasst und deren Winkel zueinander iiber Kantendetektionsalgorithmen
und trigonometrische Beziehungen bestimmt. Erneut findet das Lab-VIEW Vision

SWeitere Visualisierungen des Werkzeugs in Form von Prinzipskizzen (Abbildung A.18), CAD-Darstellung
(Abbildung A.21) und Bildern aus dem Prozess (Abbildung A.22) sind Anhang A.14 zu entnehmen. Eine
detaillierte Beschreibung der Werkzeugkonstruktion befindet sich in [S14].
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(a) Gesenk (b) Stempel

Abbildung 5.18.: Bilder des Gesenkbiegewerkzeugs bestehend aus Gesenk und
Stempel [S14]

Assistant Express VI Anwendung, das die Bilder mit einer Abtastfrequenz von etwa
25 Hz auswertet.

5.2.2. Regelungskonzept

Abbildung 5.19 stellt das Blockschaltbild der Regelungsstrategie fiir das V-Gesenkbiegen
dar. Im Vergleich zur Regelung des Freibiegens ergeben sich dabei zwei elementare
Unterschiede. Da die Performanz bestidrkender Lernalgorithmen in besonderem
Mal3e von einer hoher Datenverfiigbarkeit abhéngt [Dul20] und eine experimen-
telle Aufnahme eines solchen Datensatzes nur unter enormem Ressourceneinsatz
realisierbar ist, wird auf eine FEM-Simulation zuriickgegriffen, mithilfe der syntheti-
sierte Daten erzeugt werden. In der Simulation wird ein Datensatz aufgenommen,
der aus jeder durchgefiihrten Simulation sowohl den belasteten und entlasteten
Biegewinkel o™ (ent

st ) bzw. Oy ) als auch Materialparameter m speichert. Dabei ist die

FEM-Simulation mit dem RL-Algorithmus gekoppelt, sodass die Aktionswahl des
Algorithmus den belasteten Biegewinkel determiniert und Materialparameter, die

dem Algorithmus zusammen mit dem entlasteten Soll-Winkel aiﬁﬁ[) als Zustande
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Abbildung 5.19.: Blockschaltbild des eigenschaftsgeregelten Gesenkbiegeprozes-
ses

zugefithrt werden, zuféllig gewahlt werden. Das auf Simulationsdaten basierende
RL-Modell wird anschlief3end experimentell validiert, wobei die unweigerlich auf-
tretenden Unterschiede zwischen Simulationen und Experimenten’ durch erneute
Updates der Entscheidungsstrategie Beriicksichtigung finden. Beim Update werden
die Simulationsdaten durch Experimentaldaten substituiert, wodurch eine Modell-
adapation an die experimentellen Prozessbedingungen erfolgen soll. Die Nutzung
der Simulation zur Generierung synthetisierter Daten geht mit dem Umstand ein-
her, dass ausschlieRlich in der Simulation erfassbare Daten als Zustidnde fiir den
RL-Algorithmus herangezogen werden kénnen. Daher wird auf eine Erhebung von
Kraftsignalen verzichtet, sodass ausschliel3lich sowohl in der Simulation als auch im
Experiment vorliegende Materialparameter m als Zustandsgroen genutzt werden.
Der restliche Aufbau des Regelungskonzeptes bleibt im Vergleich zum Freibiegepro-

zess aus Kapitel 5.1 unverdndert. Der KI-gestiitzte Produktregler gibt als Ausgangs-
(be)

o aus, der innerhalb des

grofde einen Soll-Biegewinkel im belasteten Zustand «
Online-Regelkreises durch den Prozessregler kamerabasiert eingeregelt wird. Die im
Werkzeugraum verbaute Kamera misst sowohl den belasteten als auch entlasteten
Biegewinkel nach der Prozessdurchfiihrung und stellt Letzteren dem Produktregler
zur Verfligung. Fiir die Regelung gelten die gleichen Nebenbedingungen wie bereits
in Formel 5.1 beschrieben. Die Fithrungsgrof3en fiir die Stof3elkippfreiheitsgrade

werden zu Null gesetzt, die Spindelantriebe regeln die Totpunkte der Maschine, so-

7In der RL-Literatur oftmals als Sim-to-Real-Gap bezeichnet [Zha20], welche zusétzliche Manahmen zum
Transfer von Simulationsergebnissen in die Realitét erfordert (siehe bspw. [ZQW20]).
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dass diese dquidistant um die aktuelle Stof3elh6he platziert werden und die Hubhohe
30 mm betrégt.

5.2.3. Entwurf des Kl-gestiitzten Produktreglers

Im ersten Entwurfschritt des auf RL-Methoden basierenden Produktreglers erfolgt
die Festlegung des Algorithmus. Da der Biegewinkel im belasteten Zustand die Aus-
gangsgrofde des Produktreglers und damit eine metrisch skalierte Variable darstellt,
bietet sich die Anwendung von Algorithmen mit kontinuierlichem Aktionsraum
an. Gleichzeitig ist es wiinschenswert, dass erhobene Datensétze mehrfach zum
Nachtrainieren des Algorithmus genutzt werden kénnen und nicht an die direkte
Anwendung der jeweiligen Entscheidungsstrategie gebunden sind. Genannte Griinde
schrinken die Wahl auf Off-Policy AC-Algorithmen ein.® Mit Deep Deterministic
Policy Gradient (DDPG), Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3)
und Soft Actor-Critic (SAC) stehen mehrere Off-Policy AC-Algorithmen bereit, die die
genannten Anforderungen erfiillen. Aus Griinden geringerer Sensitivitdt gegeniiber
Hyperparametern als auch hoheren Performanzen bei Anwendung in populdren
RL-Umgebungen [Haal8b] wird nachfolgend die Anwendung des SAC-Algorithmus
fokussiert. Die Implementierung und das Training erfolgt in Python {iber die Biblio-
thek StableBaselines3. [Raf21] Abbildung 5.20 stellt den Ablauf zum Entwurf und der
Anwendung des KI-gestiitzten Produktreglers dar. Die Untersuchungen gliedern sich
dabei in einen simulativen und einen experimentellen Teil, die aufeinanderfolgend
abgehandelt werden. RL- und insbesondere AC-Algorithmen zeichnen sich durch
hohe Datenineffizienzen aus und bediirfen bei zustandsabhidngigen Aktionswahlen
groflen Datenmengen. Daher wird im Schritt der simulativen Untersuchungen eine
FEM-Simulation fiir den V-Gesenkbiegeprozess erstellt und mit einem Python-Skript
verkniipft, bei dem der genutzte SAC-Algorithmus nach Einspeisung von Zustdnden
sgiigl ) den belasteten Soll-Biegewinkel pradiziert. Ein Vorteil der simulativen Untersu-
chungen ist die Beaufschlagung der Zustdnde mit Unsicherheit, um zu untersuchen,

8Fiir Erklarungen der Funktionsweisen von RL- und AC-Algorithmen sei auf Anhang A.9 verwiesen. Dieser
beinhaltet die fiir das Verstandnis von RL-Algorithmen elementaren Grundlagen und Losungsansétze
von Markov-Entscheidungsprozessen sowie die speziell fiir AC-Algorithmen relevanten Beschreibungen
von parametrisierbaren Bewertungsfunktionen und Entscheidungsstrategien. Der fiir die nachfolgenden
Untersuchungen relevante AC-Algorithmus Soft-Actor-Critic (SAC) wird detailliert in Anhang A.9.3
erklart.
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Abbildung 5.20.: Aufbau des Kl-gestiitzten Produktreglers bei Anwendung auf
Gesenkbiegeprozess

inwiefern der KI-gestiitzte Produktregler mit stochastisch schwankenden Parame-
tern umgeht. Dazu werden simulative Untersuchungen mit zwei Zustandsrdumen
durchgefiihrt, die sich durch

(Sim) (ent) T .
s = [asou to mdis] , diskreter Zustandsraum

g(sim _ ) Sais (5.6)

. T
sSm) [aSﬁt> tb, Rm FE 11] , stetiger Zustandsraum

umschreiben lassen. Bei Verwendung des diskreten Zustandsraumes werden sowohl
) " die Blechdicke #, als auch der

der Soll-Biegewinkel im entlasteten Zustand o ”,

diskrete Materialparameter

0, fiir DCO1
mgis = 4 0.5, firAlu , (5.7)
1,  fiir Kupfer

der in Abhéngigkeit des genutzten Materials zwischen den drei diskreten Werten
variiert. Der stetige Zustandsraum charakterisiert das verwendete Material {iber die
Zugfestigkeit Rm, das Elastizitditsmodul F und die Poisson-Zahl v, was den Vorteil
birgt, dass die beiden letztgenannten Materialparameter mit Unsicherheit beauf-
schlagt und die Auswirkungen der Unsicherheit auf die Modellperformanz analysiert
werden konnen. Dazu werden vier unterschiedliche, simulative Datensétze erzeugt,
in denen die zwei Parameter mit unterschiedlich starker Unsicherheit beaufschlagt
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Parameter KU GU MU HU

E; £ 0F E;£+0 E; £+ 2500 E; £ 5000 E; + 10000
v; = v v; £0 v; £0.01 v; £0.02 v; £0.04
N 3094 1725 3310 2069

Tabelle 5.9.: Unsichere Modellierung der Materialparameter in Abhangigkeit des
verwendeten Simulationsdatensatzes (F; in N mm™2: FEpco1 = 210000, Er, =
70000, Fxyp = 130000; v;: vpcor = 0.3,va = 0.33,vkep = 0.35) sowie Anzahl
durchgefiihrter Simulationen N

werden. Tabelle 5.9 stellt die Stichprobenanzahlen N sowie Unsicherheitsintervalle
dar, wobei in den unsicherheitsbehafteten Simulationen die Materialparameter zufél-
lig aus den jeweiligen Intervallen ausgewahlt werden (Annahme: Gleichverteilung).
Die Datensédtze werden im Folgenden als Keine Unsicherheit (KU), Geringe Unsicher-
heit (GU), Mittlere Unsicherheit (MU) und Hohe Unsicherheit (HU) bezeichnet. Die
gewahlte Aktion des SAC-Algorithmus (a(be)

soll ) wird an die in der Softwareumgebung

Abaqus implementierte FEM-Simulation® {ibergeben und eine korrespondierende
Simulation durchgefiihrt, deren Ergebnisdatei als odb-Datei abgespeichert und
anschliefend durch ein Python-Skript ausgewertet wird. Dabei werden die Kno-
tenpositionen des Blechs in einem Numpy-Array festgehalten und zur Berechnung
des Biegewinkels jeweils eine LR fiir jeden Biegeschenkel durchgefiihrt, deren Stei-
gungen iiber trigonometrische Berechnungen abschlie@end zum Ist-Biegewinkel
im entlasteten Zustand =™

1st
Auswertung des Biegewinkels iiber eine Belohnungsfunktion r zu quantifizieren, die

fithren. Die Giite der gewahlten Aktion gilt es nach

zu
r=10 - Aa = 10 — |a) — &) (5.8)

soll ist
gewdhlt wird. Nach der Durchfithrung der Simulationen wird das auf KU trainier-

te SAC-Modell mit stetigem Zustandsraum gespeichert und ein Transfer Learning
(TL)-Ansatz!® verfolgt, um das Modell in der realen Anwendung zu applizieren.

Nihere Informationen iiber den Aufbau und Ablauf der FEM-Simulation sind den Abbildungen A.19 und
A.20 sowie Tabelle A.9 in Anhang A.14 zu entnehmen. Eine detaillierte Beschreibung der Simulation
befindet sich in [S14].

10T, bezeichnet die Nutzung vortrainierter ML-Modelle, deren Modellparameter auf einem Datensatz
trainiert und anschliefend auf einen anderweitigen Datensatz appliziert und feinabgestimmt werden. In
der Regel werden TL-Techniken angewendet, um die Modellperformanz bei geringer Datenverfiigbarkeit
zu steigern. Fiir ndhere Informationen {iber TL sei auf [WKW16] verwiesen, [Zhu23] diskutiert TL im
Kontext der Anwendung von RL.
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Dazu werden analog zum Freibiegeprozess aus Kapitel 5.1 kamerabasiert geregelte

Gesenkbiegeversuche durchgefiihrt, in denen der SAC-Algorithmus wiederum den
(be)

belasteten Soll-Biegewinkel o

vorgibt, der durch den Online-Regelkreis mithilfe
der kamerabasierten Biegewinkelerfassung quasi-echtzeitlich eingeregelt wird. Eben-
falls detektiert die Kamera nach dem Prozess die Riickfederung und den entlasteten

Ist-Biegewinkel a.(em), woraufthin analog zu den simulativen Untersuchungen die

st
Belohnung gemal Formel 5.8 berechnet wird. Ziel des TL-Ansatzes ist die Priifung,
ob der Agent auf die unterschiedlichen Riickfederungen zwischen Simulation und Ex-
periment adaptieren kann und demzufolge eine hohere Modelladaptivitat aufweist

als die in Kapitel 5.1 vorgestellten iiberwachten Lernalgorithmen.

5.2.4. Simulative und experimentelle Ergebnisse
Simulative Ergebnisse

Die Durchfithrung der Simulationen fiihrt auf das in Abbildung 5.21 visualisierte
Riickfederungsverhalten fiir die drei untersuchten Materialien. Wahrend in den

oberen Plots die Riickfederung s iiber den in der Simulation maximal vorliegenden
(be)

1St

belasteten Biegewinkel «., ’ fiir Datensatz KU (Materialparameter nicht unsicher-
heitsbehaftet) dargestellt werden, sind entsprechende Plots fiir den unsicherheitsbe-
hafteten Datensatz MU in der zweiten Zeile aufgetragen. Es wird ersichtlich, dass
sowohl die Blechdicke als auch das verwendete Material elementaren Einfluss auf
das Riickfederungsverhalten aufweisen und dass eine Beaufschlagung der Material-
parameter mit Unsicherheit ebenfalls in Schwankungen der Riickfederungswerte
resultiert.'! Die gegensitzlichen Gradienten der Riickfederung fiir unterschiedliche
Blechdicken lassen sich durch die notwendigen Prégekrifte erklaren, die bei dicke-
ren Blechen erheblich groer ausfallen. Die Pragekrafte werden in der Simulation
als auch im realen Werkzeug weggebunden iiber Federn aufgebracht, wodurch ge-
rade bei grolen Gesenkwinkeln (und damit geringer Eintauchtiefe des Stempels
in das Gesenk) nur moderate Pragekrifte aufgebracht werden kénnen, welche bei
dicken Blechdicken in hohen Riickfederungen resultieren. Jenes Phédnomen ist fiir
Alu mit einer Blechdicke von ¢, = 1 mm als auch fiir DCO1 mit Blechdicken von

"Eine analoge Abbildung fiir die Datensitze GU und HU befindet sich in Anhang A.14 in Abbildung A.23
und unterstreicht den Einfluss von Unsicherheit auf die Riickfederung.
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Abbildung 5.21.: Simulatives Riickfederungsverhalten fiir FEM-Simulationen mit
konstanten (Datensatz KU oben) und unsicherheitsbehafteten Materialparametern
(Datensatz MU unten)

ty € [0.75 1] zu beobachten.

Abbildung 5.22 stellt sowohl fiir die unterschiedlichen Zustandsrdume (diskret
und stetig) als auch fiir die Datensédtze KU (ohne Materialparameterschwankun-
gen) und MU (mit Materialparameterschwankungen) die Belohnungsverldufe des
SAC-Algorithmus wéhrend des Trainings dar. Der Lernbeginn der Algorithmen setzt
nach 500 Trainingsschritten ein und fiihrt fiir alle untersuchten Zustandsraum-
Datensatz-Kombinationen auf ein &hnliches Konvergenzverhalten. Dabei treten le-
diglich geringfiigige Performanzunterschiede zwischen stetigem und diskretem
Zustandsraum auf, weswegen im weiteren Verlauf der Arbeit ausschlieflich Algo-
rithmen mit stetigem Zustandsraum analysiert werden. Dies bietet vor allem in
der Simulation den Vorteil, dem Algorithmus Informationen iiber aufgebrachtete
Unsicherheit der Materialparameter zuriickzufiihren und zu priifen, ob dieser ent-
sprechende Informationen performanzférdernd verwerten kann. Abbildung 5.22
gibt ebenfalls Aufschluss iiber die Auswirkungen aufgebrachter Unsicherheit auf
die erhaltenen Belohnungen, die bei Verzicht auf Materialparameterschwankungen
(KU) hoher ausfallen als im unsicherheitsbehafteten Fall (MU). Tabelle 5.10 l&sst
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Abbildung 5.22.: Vergleich der Belohnungsverldufe bei Training des SAC-
Algorithmus mit diskretem und stetigem Zustandsraum basierend auf Datensatzen
mit (MU) und ohne Materialparameterschwankungen (KU)

tiefere Einblicke in das Performanzverhalten der Algorithmen bei unterschiedlichen
Unsicherheitsgraden zu. Dabei wird unterschieden zwischen Modellen, die keine
Informationen iiber schwankende Materialparameter erhalten (schwarz) und Mo-
dellen, die die exakten Werte der unsicherheitsbehafteten Materialparameter als
Eingangszustdnde eingespeist bekommen und somit Kenntnis {iber die auftretende
Unsicherheit haben (grau). Dargestellt werden in der Tabelle Mittelwerte der maxi-
malen und durchschnittlichen Biegewinkelabweichungen aus 30 trainierten Model-
len fiir jede Datensatz-Informationszustand-Kombination. Es ist ersichtlich, dass mit
zunehmender Unsicherheit der Materialparameter die Performanz der Modelle ab-
nimmt, wobei Kenntnisse iiber die im Prozess auftretende Unsicherheit erheblich zu
einer Performanzsteigerung beitragen. Beispielsweise fiihrt die Anwendung der mit
Informationen {iber die Unsicherheit angereicherten Modelle auf den HU-Datensatz
auf geringere maximale und durchschnittliche Biegewinkelabweichungen (1.72°
bzw. 0.19) als die Modelle ohne Kenntnis tiber auftretende Unsicherheit auf den
GU-Datensatz (2.28° bzw. 0.21°). Im Gegensatz zu den Modellen ohne Zusatzinfor-
mationen zeigt die Performanz der mit Zusatzinformationen angereicherten Modelle
eine Invarianz gegeniiber zunehmenden Materialparameterschwankungen auf, wor-
aus geschlussfolgert werden kann, dass die Modelle fahig sind, die Auswirkungen
auftretender Unsicherheit auf die Riickfederung zu erlernen und zu kompensieren.
Abbildung 5.23 visualisiert die zunehmenden Biegewinkelabweichungen mit steigen-
der Unsicherheit fiir die nicht mit Informationen angereicherten Modelle als WDF.
Anhand der Abbildung ist ersichtlich, dass die Streuungen der Winkelabweichungen
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Fehlermetrik KU GU MU HU

max (|Aal) in® 0.8 2.28 2.58 4.52
max (|Aal) in ° - 1.59 1.96 1.72
|Aa| in ° 0.16 0.21 0.33 0.51
Aqalin ° - 0.17 0.19 0.19

Tabelle 5.10.: Maximale und durchschnittliche Biegewinkelabweichungen unter Ein-
satz des SAC-Algorithmus als Kl-gestiitzter Produktregler auf den unterschiedlichen
Simulationsdatensétzen ohne (schwarz) und mit Kenntnis (grau) Gber Unsicherheit
der Materialparameter (Mittelwerte basierend auf jeweils 30 trainierten Modellen)

— KU
27 ——GU
3 — MU
= 1 — HU
0 I I I I I
-3 -2 -1 0 1 2 3

Aain ®

Abbildung 5.23.: Vergleich von WDF der Biegewinkelabweichungen unter Einsatz
der Modelle auf mit unterschiedlichen Unsicherheitsgraden versehenen Simulati-
onsdatenséatzen

mit zunehmender Unsicherheit zunehmen und insbesondere auf dem HU-Datensatz
Biegewinkelabweichungen von +2° eine nicht zu vernachlissigende Auftretenswahr-
scheinlichkeit aufweisen. Vergleicht man die in Abbildung 5.23 abgebildeten WDF
mit denen der mit Informationen angereicherten Modelle, fiihrt dies auf Abbildung
5.24. Dargestellt sind die entsprechenden Funktionen als Mittelwerte der 30 Modelle,
die transparent hinterlegten Bereiche kennzeichnen die 99%-Konfidenzintervalle
aus jeweils 30 WDF. AufSerdem ist ersichtlich, dass die Performanz der Modelle mit
Kenntnis tiber schwankende Materialparameter datensatziibergreifend vergleichbar
bleibt, wohingegen die Modelle ohne ebendiese Kenntnis aufgrund schwankender
Riickfederung (siehe Abbildung 5.21) einem Performanzverlust unterliegen. Wah-
rend die Diskrepanzen zwischen beiden Modellvarianten fiir den GU-Datensatz noch
relativ gering ausfallt, nehmen die Diskrepanzen der Biegewinkelabweichungen
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Abbildung 5.24.: Vergleich der WDF der Biegewinkelabweichungen fiir Modelle mit
und ohne Kenntnis iiber auftretende Schwankungen der Materialparameter

zwischen den Modellvarianten mit steigender Unsicherheit zu. Daraus ist abzuleiten,
dass eine Quantifizierung der sich auf die jeweilige Bauteileigenschaft iibertragenden
Unsicherheit insbesondere dann zielfiihrend ist, sofern das Maf3 der auftretenden Un-
sicherheit als hoch einzustufen ist. In Anbetracht bereits untersuchter Korrelationen
zwischen Halbzeugeigenschaften und sensorisch erfassten Prozessgrofen [Sch22],
die sich letztendlich auch in Bauteileigenschaften widerspiegeln [Hav18; Grol6],
bietet das vorgestellte Vorgehen die Moglichkeit, Schwankungen der Bauteileigen-
schaften in mehrstufigen Umformprozessen basierend auf Sensordaten vorgelagerter
Stufen zu reduzieren. Dies geht in zukiinftigen experimentellen Untersuchungen mit
der Notwendigkeit einher, Unsicherheit in vorgelagerten Prozessstufen sensorisch
zu erfassen und diese dem KI-gestiitzten Produktregler in Form von Signalen oder

aus Signalen extrahierten Kennwerten bereitzustellen.

Experimentelle Ergebnisse

Nachdem die simulativen Untersuchungen abgeschlossen sind, werden das auf dem
KU-Datensatz trainierte Modell experimentell als KI-gestiitzter Produktregler einge-
setzt und Versuche mit dem bereits beschriebenen Versuchsaufbau bestehend aus
entwickeltem Werkzeug und kamerabasierter Online-Prozessregelung durchgefiihrt.
Dazu werden drei unterschiedliche Versuchsreihen realisiert, deren Bezeichnungen
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(ent) c.°

Datensatz N Winkelinkrement Qg

Sim2Real 95 2.5° [75,110]

Training 330 1° [80,110]
Validierung 175 2.5° [80,110]

Tabelle 5.11.: Ubersicht iiber experimentell durchgefiihrte Versuchsreihen und deren
Versuchsparameter
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Abbildung 5.25.: Vergleich der experimentellen Riickfederungen auf dem Datensatz
Sim2Real und den pradizierten Riickfederungen des ausschlieRlich auf Simulati-
onsdaten trainierten SAC-Algorithmus (gestrichelte Linie)

und Versuchsparameter in Tabelle 5.11 aufgelistet sind. Der Datensatz Sim2Real wird
genutzt, um die Performanz des in der Simulation entwickelten SAC-Algorithmus im
experimentellen Prozess zu analysieren. Aufgrund von Unterschieden im Riickfede-
rungsverhalten zwischen Simulation und Experiment wird mit dem Trainingsdaten-
satz eine umfangreiche Versuchsreihe durchgefiihrt, in denen die Soll-Biegewinkel
in 1°-Inkrementen variiert werden. Der Datensatz wird im Anschluss genutzt, um
den auf Simulationsdaten vortrainierten Agenten nachzutrainieren und auf das
Riickfederungsverhalten im Experiment abzustimmen. Letztendlich wird die Per-
formanz des nachtrainierten Agentens erneut mithilfe des Validierungsdatensatzes
analysiert und gepriift, in welchem Maf3e die Sim-to-Real-Gap kompensiert werden
kann. Abbildung 5.25 vergleicht die vom SAC-Algorithmus pradizierten Riickfede-
rungswerte mit den real auftretenden des Datensatzes Sim2Real. Es ist ersichtlich,
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Abbildung 5.26.: Vergleich der experimentellen Riickfederungen auf dem Trainings-
datensatz und den pradizierten Riickfederungen des auf Experimentaldaten nach-
trainierten SAC-Algorithmus (gestrichelte Linie)

dass elementare Unterschiede im Riickfederungsverhalten zwischen Simulation und
Experiment auftreten, die der Algorithmus aufgrund fehlender Kenntnis {iber das
reale Riickfederungsverhalten nicht erlernen kann. Zwar stimmen die Pradiktionen
des SAC-Algorithmus stark mit den in Abbildung 5.21 dargestellten, simulativen
Riickfederungswerten iiberein, jedoch federn insbesondere der Kupfer- und Alumi-
niumwerkstoff mit geringer Blechdicke anders als in der Simulation zuriick. Aus
diesem Grund wird der Trainingsdatensatz aufgenommen und der SAC-Algorithmus
nachtrainiert, sodass dieser die Chance erhilt, auf die experimentellen Gegebenhei-
ten zu adaptieren.

Jene Adaption ist anhand von Abbildung 5.26 ersichtlich. Gezeigt werden die
Riickfederungswerte auf dem Trainingsdatensatz und die entsprechenden Pradik-
tionen des nachtrainierten SAC-Algorithmus. Es zeigt sich, dass die Pradiktionen
des Algorithmus mit zufriedenstellender Genauigkeit die experimentell generierten
Riickfederungsverldufe abbilden und das Modell somit beféhigt ist, basierend auf
Kenntnis der Materialparameter die Riickfederung abzuschétzen. Abweichungen
zwischen préadizierten und realen Riickfederungen liegen in Unsicherheit begriindet,
iiber die der SAC-Algorithmus im Gegensatz zu den simulativen Untersuchungen
keine Informationen erhélt.

Das auf dem Trainingsdatensatz nachtrainierte Modell wird anschliefend auf dem
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Abbildung 5.27.: Vergleich der experimentellen Riickfederungen auf dem Validie-
rungsdatensatz und den pradizierten Riickfederungen des auf Experimentaldaten
nachtrainierten SAC-Algorithmus (gestrichelte Linie)

Validierungsdatensatz erneut erprobt, was auf die Verldufe in Abbildung 5.27 fiihrt.
Da der SAC-Algorithmus nicht erneut auf dem Validierungsdatensatz nachtrainiert
wird, sind die Pradiktionen in Abbildungen 5.26 und 5.27 identisch. Auch hier zeigt
der nachtrainierte Agent eine zufriedenstellende Performanz, da der Trainings- und
Validierungsdatensatz hohe Ahnlichkeiten aufweisen. Lediglich das Riickfederungs-
verhalten des 0.75 mm dicken Stahlbleches weist fiir niedrige Soll-Biegewinkel
Unterschiede zwischen Trainings- und Validierungsdatensatz auf, weswegen in die-
sen Bereichen vergleichsweise hohe Biegewinkelabweichungen vorliegen. Dies 1asst
darauf hindeuten, dass RL-Algorithmen sich grundsétzlich zur Regelung von Bauteil-
eigenschaften eignen, jedoch kurzzyklische Updates der Modelle erforderlich sind,
um die Modellparameter kontinuierlich zu aktualisieren, sodass jiingste Zusammen-
hénge zwischen Bauteileigenschaften, Zustdnden und Aktionen durch das Modell
reflektiert werden. Dies gilt vor allem beim Auftreten besonderer Prozessereignisse,
die Einfluss auf die in Kapitel 2.1 beschriebenen Unsicherheitsquellen nehmen, wie
etwa Coil-, Sensorik- oder Werkzeugwechsel, Hubzahldnderungen und Neuanlaufe
der Produktion nach langen Stillstandszeiten.

Abbildung 5.28 gibt abschlieRend einen vergleichenden Uberblick iiber die WDF
der Biegewinkelabweichungen unter Anwendung des SAC-Algorithmus auf die un-
terschiedlichen experimentellen Datensidtze. Wahrend die Auftretenswahrschein-
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Abbildung 5.28.: WDF der Biegewin-dung des SAC-Algorithmus auf die unter-
kelabweichungen fiir experimentelle schiedlichen experimentellen Datensat-
Anwendungen des SAC-Algorithmus ze

lichkeiten von Biegewinkelabweichungen +2° fiir die Datensétze, bei denen ein
nachtrainiertes Modell zum Einsatz kommt (Trainings- und Validierungsdatensatz),
nahezu 0 sind, treten bei einem ausschlieBlich auf Simulationsdaten trainierten Agen-
ten (Sim2Real) Biegewinkelabweichungen von bis zu 5° auf. Tabelle 5.12 vergleicht
die unterschiedlichen Performanzen der Modelle anhand von drei Fehlermetriken
und zeigt ebenfalls anhand der durchschnittlichen Biegewinkelabweichung |Ac/,
der maximal auftretenden Biegewinkelabweichung max |A«| und den jeweiligen
BestimmtheitsmafRen R?, die sich aus prédizierten und realen Riickfederungen
ergeben, dass ein nachtrigliches Training auf Experimentaldaten wesentlich zur
Performanzsteigerung der Modelle beitragt.

5.3. Anwendung bestarkender Lernalgorithmen auf SPIF-Prozess

Ein Ubertrag des RL-basierten Regelungsansatz erfolgt nachfolgend auf einen SPIF-
Prozesses, bei dem mehrere geometrische Bauteileigenschaften gleichzeitig mani-
puliert werden. SPIF stellt einen inkrementellen Umformprozess dar, bei dem die
Werkzeugspitze lokal das eingespannte Blech kontaktiert und die Formgebung durch
den zuriickgelegten Werkzeugspitzenpfad determiniert wird. Vorteil des Verfahrens
ist die freie Formgebung, wobei sich die finale Bauteilgeometrie aufgrund eingebrach-
ter Eigenspannungen erst nach Entnahme des Bauteils aus der Einspannvorrichtung
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Abbildung 5.29.: Werkzeugspitzenpfad und typische Fehlerbilder in rotationssym-
metrischen SPIF-Prozessen

einstellt. Abbildung 5.29 zeigt einen fiir die Fertigung eines rotationssymmetrischen
Kegelstumpfes zu realisierenden Werkzeugspitzenpfad aus der Draufsicht und typi-
sche Fehlerbilder von SPIF-Bauteilen aus der Seitenansicht. Nahe der Einspannzone
kommt es zu Blechbiegeeffekten [MAFO07], die zwangsldufig auftreten und nicht
ausgeregelt werden kénnen. [HD11b] Ein weiteres Fehlerbild sind Aufwoélbungen
am Boden des Kegelstumpfes, die auch als Kissenbildung bezeichnet werden [AH15]
und einer ebenen Deckfliche des Kegelstumpfes entgegenstehen. Aus Riickfede-
rungseffekten resultierende Geometrieabweichungen beeinflussen die MaRhaltigkeit
des Bauteils an jeglichen Stellen und sind mal3geblich {iber Optimierungen des Werk-
zeugspitzenpfads kompensierbar. In den vergangenen Jahren sind erhebliche For-
schungsbemiihungen betrieben worden, um insbesondere riickfederungsinduzierte
Geometrieabweichungen zu kompensieren, wobei unterschiedliche Ansétze verfolgt
wurden. Modifikationen des Werkzeugpfades unter Nutzung variabler vertikaler
Zustellung [ACG06; Att08], MPC [Lul6; Lul7; HD11a], mehrstufige Umformung
[Hir04] und weitere Korrekturalgorithmen [Ful3; Beh13] finden sich in der Litera-
tur und stellen lediglich einen kleinen Auszug ausgewéhlter Anwendungen dar. Die
Anwendung bestiarkender Lernalgorithmen zur Kompensation von Geometrieabwei-
chungen von SPIF-Bauteilen wird ebenfalls in der Literatur vorgeschlagen [Sto16],
ist jedoch nach Wissen des Verfassers der vorliegenden Arbeit bislang experimentell
noch nicht erprobt worden. Aus diesem Grund wird im Folgenden ein RL-basierter
Regelansatz vorgestellt, der riickfederungsinduzierte Geometrieabweichungen fiir
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rotationssymmetrische Kegelstumpfe kompensieren soll.

5.3.1. Versuchsaufbau

Zur Versuchsdurchfiihrung kann auf ein bestehendes SPIF-Werkzeug zuriickgegriffen
werden, das an den St6l3el des Prototypens der 3DSP montiert wird und bereits in
zahlreichen SPIF-Versuchsreihen zum Einsatz kam [Ste17; HHG17; Hop18]. Abbil-
dung 5.30 bildet den Werkzeugraum des Prototypens der 3DSP mit eingebautem
SPIF-Werkzeug ab. Durch eine vertikale Translation des Stof3els bei zeitgleicher

I-II’I

—" S R — — -
StoRelplatte I [TF:
SPIF-Werkzeug

Halterung i

Abbildung 5.30.: 3DSP mit montiertem SPIF-Werkzeug und Rondenhalterung [Ste17]

Verkippung um die raumfesten x- und y-Achsen wird ein dreidimensionaler Werk-
zeugspitzenpfad realisiert, der bei Blecheingriff zur dreidimensionalen Umformung
der eingespannten Ronde fiihrt. Als Versuchsmaterial werden DC04-Blechronden
mit einer Dicke von 0.5 mm und einem Durchmesser von 43.8 mm genutzt.

5.3.2. Regelungskonzept

Das Blockschaltbild in Abbildung 5.31 gibt einen Uberblick iiber das realisierte

Regelungskonzept. Als Eingangsgrofie des Kl-gestiitzten Produktreglers dienen Soll-
T

Bauteileigenschaften des SPIF-Kegelstumpfes pson = [rb hy ﬂb] , wobei geméafR
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Abbildung 5.31.: Blockschaltbild des eigenschaftsgeregelten SPIF-Prozesses

Abbildung 5.29b r, den Radius, hy, die Hohe und S, den Flankenwinkel des SPIF-
Bauteils kennzeichnen. Der Produktregler erhdlt nach jedem Versuch geometrische
Daten {iber das produzierte Bauteil, die durch das in Anhang A.6 beschriebene,
optische 3D-Messgerit (Hexagon Absolute Arm 8525-7) erfasst werden. Entspre-
chende Geometrieabweichungen werden anschlieBend durch die Auswertung der
stl-Messdateien erfasst und dem Produktregler zugefiihrt, der auf dieser Basis Tra-
jektorienparameter des nichsten zu fertigenden Bauteils anpasst. Dabei gibt der
Produktregler modifizierte Geometriemerkmale ppoq = [rmod Pmod ﬂmod} ’ aus,
die iiber kinematische Beziehungen in raumfeste Koordinaten der Werkzeugspit-
ze Xtcp = [1’ Y z] ! und abschlielfend tiber ein inverses Kinematikmodell des
Werkzeugs in Fiihrungsgrofen fiir den Online-Prozessregler in Stoéf3elkoordinaten
Xt soll = [Gx 6y zst] g transformiert werden.'? Der Online-Prozessregler regelt
die St6Relpose der 3DSP durch das in Kapitel 4.2 vorgestellte Regelgesetz und erhélt
als Nebenbedingung fiir die Regelung der Totpunkte erneut

wpy _ |tor|  |z(t) +
ool = -

5.9
tur zse(t) — (59

[SIERNIR

12giehe dazu auch oberer Strang in Abbildung 5.33.
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Abbildung 5.32.: Unterschiedlich parametrisierte Werkzeugspitzenpfade im SPIF-
Prozess im raumfesten Koordinatensystem

mit einer Hubhéhenvorgabe von A = 30 mm.

Abbildung 5.32 stellt zwei unterschiedlich parametrisierte Werkzeugspitzenpfade,
die sich hinsichtlich aller modifizierbaren Geometriemerkmale geringfiigig unter-
scheiden, im raumfesten Koordinatensystem drei- und zweidimensional dar.'® Es
ist ersichtlich, dass der Produktregler iiber Ausgabe von modifizierten Geometrie-
merkmalen den Werkzeugspitzenpfad mafRgeblich beeinflussen kann und somit die
Geometrie des SPIF-Bauteils determiniert.

5.3.3. Entwurf des KI-gestiitzten Produktreglers

Aus den bereits in Kapitel 5.2.3 erlauterten Griinden wird erneut auf die Anwendung
des SAC-Algorithmus als KI-gestiitzter Produktregler zuriickgegriffen. Im Gegensatz
zu den Untersuchungen beim Gesenkbiegen wird aus Komplexitédtsgriinden auf
eine FEM-gestiitzte Generierung eines synthetisierten Datensatzes verzichtet. Damit
besteht ebenfalls keine Gelegenheit zum Vortrainieren des Algorithmus, weswegen
Konvergenz des Algorithmus bei geringerer Datenverfiigbarkeit nur dann zu erwar-
ten ist, wenn im Vergleich zur Anwendung beim Gesenkbiegen die Komplexitit der

13Dje Werkzeugpfade basieren auf folgenden modifizierten Geometriemerkmalen: schwarz rmoq = 8, 59
mm, hpoq = 7,85 mm, Bpoq = 45, 1% rot: ryeq = 7, 56 mm, hyoq = 7,64 mm, B = 44, 1°. Die
modifizierten Radiusangaben beziehen sich auf den mittleren Radius bei Bauteilh6he hpoq/2.
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Abbildung 5.33.: Aufbau des Kl-gestitzten Produktreglers bei Anwendung auf SPIF-
Prozess

Lernaufgabe drastisch reduziert wird. Daher wird eine zustandsunabhingige Anwen-
dung des SAC-Algorithmus verfolgt und im Gegensatz zu den Untersuchungen beim
Biegen keine Halbzeug-, Blechdicken- oder Geometrievariation vorgenommen. Ziel
der Anwendung des Produktreglers ist es damit, den Werkzeugspitzenpfad fiir eine
bestimmte Bauteilgeometrie bei gleichbleibendem Halbzeug und gleichbleibender

Blechdicke zu optimieren.

Zum Entwurf des RL-basierten Produktreglers bedarf es erneut der Formulierung
der Zustands- und Aktionsrdume sowie der Definition einer Belohnungsfunktion.
Abbildung 5.33 gibt einen tieferen Einblick in die Funktionsweise des Produktreglers.
Als Aktionen gibt der SAC-Algorithmus die modifizierten Geometriemerkmale pmoq
aus, aus denen iiber kinematische Transformationen die Fiihrungsgréf3en des Positi-
onsregelkreises ty, der 3DSP generiert werden. Eingangsgrof3e in der Riickfithrung
des Regelkreises sind 3D-Messdateien der Bauteilgeometrien, die als stl-Dateien
vorliegen. Aus den 3D-Messdaten werden anschlieBend Geometriemerkmale berech-
net und mit den gewiinschten Geometriemerkmalen p, verglichen. Dabei werden
die Bauteilhohe h, Radien in x- und y-Richtung rx und ry sowie der Flankenwinkel
B mit den gewiinschten Geometriemerkmalen verglichen und darauf basierend
Fehlermetriken xr ; berechnet. Die entsprechenden Gréf3en werden basierend auf
mehreren Messwerten an unterschiedlichen Stellen berechnet und anschliefend
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tiber die Fehlermetriken des mittleren Fehlers (Radius)
X
:vl(:lvlm Z(psoll,ij — Pist,ij) (5.10)

und der Wurzel des quadratischen Mittelwerts der Abweichungen (Hohe und Flan-

kenwinkel)

N
1
xl(:liMSD =\~ Z(psoll,ij — Pist,ij )2 (5.11)
j=1

quantifiziert.'* Aus den Fehlermetriken der vier Bauteileigenschaften wird der Be-
lohnungswert des gefertigten Bauteils berechnet, der sich zu

4

r=> (1-ar,) (5.12)
i=1

ergibt. Die Zustandsunabhingigkeit des Algorithmus wird sichergestellt, indem fiir
ssac ein konstanter Wert vorgegeben wird.
Die Implementierung des SAC-Algorithmus erfolgt erneut in Python {iber die Stable-
Baseline3-Bibliothek [Raf21]. Es wird auf die initial implementierten Netztopologien
und Hyperparameter zuriickgegriffen. Ausgewéhlte Hyperparameter werden durch
die Erstellung einer virtuellen Umgebung, die vereinfachte Beziehungen zwischen
Trajektorienparametern und resultierenden Bauteileigenschaften postuliert, opti-

miert.?®

5.3.4. Experimentelle Ergebnisse

Der experimentelle Versuchsumfang umfasst die Fertigung von insgesamt 45 Bautei-
len. Davon werden am Anfang 5 Bauteile mit zufélligen modifizierten Geometrie-
merkmalen gefertigt und zusatzlich ein weiteres Bauteil, dessen Werkzeugspitzen-
pfad exakt zur gewiinschten Bauteilgeometrie korrespondiert, wodurch Riickfede-
rungseffekte unberiicksichtigt bleiben (unmodifizierter Werkzeugspitzenpfad). Die

4Fiir genauere Erklirungen der Berechnung von Fehlermetriken sei auf Anhang A.15 verwiesen.

SErgebnisse der virtuellen Umgebung fiir die Hyperparameter Anzahl an Gradientenschritten sowie initialer
Entropie-Koeffizient des SAC-Algorithmus sind in Abbildung A.28 in Anhang A.15 visualisiert. Weitere
Informationen zur virtuellen Umgebung sind [S7] zu entnehmen.
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Abbildung 5.34.: Verlauf erhaltener Belohnungswerte (iber der Versuchsanzahl bei
explorierendem SAC-Algorithmus

fiinf Bauteile mit zufallig gewéhlten modifizierten Geometriemerkmalen erzielen
einen durchschnittlichen Belohnungswert von 2.2. Das Bauteil, dessen Werkzeug-
spitzenpfad die Riickfederung nicht einbezieht, fiihrt auf einen Belohnungswert von
0.85. Abbildung 5.34 stellt die erhaltenen Belohnungswerte iiber die 39 durchge-
fiihrten Versuche bei explorierendem SAC-Algorithmus dar und visualisiert verglei-
chend die durchschnittlich erhaltene Belohnung bei zufélliger Aktionswahl und bei
unmodifiziertem Werkzeugspitzenpfad. Nach jedem Versuch werden die generier-
ten Aktions-Belohnungswert-Kombinationen abgespeichert und das Modell mit 30
Gradienten-Updates nachtrainiert. Es ist ersichtlich, dass der Agent bereits nach
6 Vorversuchen Aktionen wahlt, die zu deutlich mafhaltigeren Bauteilen fiihren
im Vergleich zur zufalligen Aktionswahl und insbesondere zum unmodifizierten
Werkzeugspitzenpfad. Die grau hinterlegten Belohnungen resultieren aus Versuchen,
in denen der SAC-Algorithmus stochastische Aktionen wihlt, weswegen in verein-
zelten Versuchen Abfélle der Belohnungswerte zu beobachten sind. Gegen Ende
der Versuchsreihe werden daher drei Versuche bei deterministischer Aktionswahl
durchgefiihrt (rot eingezeichnet), die allesamt auf Belohnungswerte von r > 3
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Abbildung 5.35.: Zusammenhang zwischen gewahlten Aktionen und Teilbelohnun-
gen im SPIF-Prozess

flihren.
Einen Einblick in die Zusammenhinge zwischen Aktionswahl und erhaltener Teil-

belohnungswerte bietet Abbildung 5.35. Erkennbar ist, dass die Aktionen mit den
entsprechenden Teilbelohnungswerten korrelieren, sodass {iber die Aktionswahlen
des Algorithmus die Belohnugen (und damit die geometrischen Bauteileigenschaften)
manipulierbar sind. Aus diesem Grunde sind quadratische Regressionsfunktionen
und deren BestimmtheitsmaRe in die jeweiligen Graphen eingezeichnet, die quantifi-
zieren, in welchem Maf3e die Aktionswahl die Belohnung determiniert. Es ist ersicht-
lich, dass iiber den modifizierten Radius sowohl die Teilbelohnung beziiglich des
Bauteilradius in x- als auch y-Richtung bestimmt wird. Die deterministisch gewéhl-
ten Aktionen zum Ende der Versuchsreihe (rot eingezeichnet) wéhlen aus isolierter
Sicht der einzelnen Bauteilradien keine optimalen Aktionen. Aggregiert man jedoch
beide Belohnungswerte ist ersichtlich, dass der Algorithmus erlernt hat, die Summe
beider Belohnungswerte zu maximieren.'® Eine Erhohung der Radienwahl wiirde
demzufolge mit hoheren Belohnungswerten beziiglich der Radien-Teilbelohnung

16Fiir eine entsprechende Visualisierung siehe Abbildung A.29 in Anhang A.15.
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eingehen, jedoch die Teilbelohnung des Radius in y-Richtung r, negativ beeinflussen,
was auf anisotropes Materialverhalten hindeutet. Beziiglich der Wahl des Flanken-
winkels ist die geringste Korrelation zwischen Aktionswahl 3,04 und dazugehoriger
Teilbelohnung 75 zu erkennen. Dies liegt darin begriindet, dass Kreuzeinfliisse der
Radienwahl den optimalen Flankenwinkel iiberlagern und die optimale Festlegung
des Flankenwinkels demzufolge ebenfalls vom gewahlten Radius abhingt. Trotz der
Kreuzeinfliisse zeigen die deterministischen Aktionswahlen des SAC-Algorithmus,
dass dieser den Flankenwinkel an den gewé&hlten Radius anpassen kann, was zu Teil-
belohnugen von rg > 0.8 fithrt. Weiterhin ist erkennbar, dass der Zusammenhang
zwischen modifizierter Hohe hy,q und korrespondierender Teilbelohnung ry durch
eine Parabel beschrieben werden kann und die deterministisch gewahlten Aktionen
nah am Hochpunkt der gefitteten Parabel liegen. Daraus l&sst sich schlie3en, dass es
der Agent trotz niedriger Anzahl an Versuchen erlernt hat, Trajektorienparameter
zu erlernen, die zu signifikant mafShaltigeren Bauteilen fithren.

Abbildung 5.36 vergleicht die Geometrien von SPIF-Bauteilen, die auf einem unmo-
difiziertem Werkzeugspitzenpfad (keine Riickfederungskompensation) und einem
Versuch mit deterministischer Aktionswahl (letzter Versuch aus Abbildung 5.34) beru-
hen. Obgleich die sich aus dem Blechbiegeeffekt und der Aufwolbung resultierenden
Geometrieabweichungen nicht kompensiert werden, sind erhebliche Reduktionen
der aus Riickfederungseffekten resultierenden Geometrieabweichungen erzielt wor-
den. Sowohl die Auspragung der Hohendifferenz an der tiefsten Bauteilstelle als
auch Radien- und Flankenwinkelabweichungen sind durch die Anwendung des
KI-gestiitzten Produktreglers weitestgehend eliminiert worden, konfliktdre Optimie-
rungskriterien stehen weiteren Genauigkeitssteigerungen entgegen. Die sich aus
Messunsicherheit ergebenden Konfidenzintervalle der gemessenen Bauteilgeometrie
decken sich iiber weite Teile mit der Soll-Geometrie der Bauteilflanke, wodurch die
Wirksamkeit der Anwendung des Produktreglers unter Beweis gestellt wird.

5.4. Zwischenfazit

Unterschiedliche Unsicherheitseinfliisse fiihren zu abweichenden Bauteileigenschaf-
ten und bediirfen einer kaskadierten Regelung ebendieser. Im vorangegangenen
Kapitel werden drei Anwendungen eines KI-gestiitzten Produktreglers vorgestellt,
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Abbildung 5.36.: Vergleich der Schnittansichten von produzierten SPIF-Bauteilen
[S7]

die aufzeigen, dass Informationen vorangegangener Produktionsschritte mitsamt
sensorisch erfassten Bauteileigenschaften dienlich sind, um optimierte Fithrungsgro-
Ben fiir den Online-Prozessregler zur Fertigung darauffolgender Bauteile abzuleiten.
Die Anwendung iiberwachter Lerntechniken basierend auf gemessenen Kraftsigna-
len 14sst eine Charakterisierung des zu produzierenden Bauteils zu und stellt dem
Produktregler Informationen iiber Materialart als auch Blechdicke zur Verfiigung.
Diese Informationen konnen iiber iiberwachte Lernmethoden verwertet werden,
um durch Riickfederungen induzierte Geometrieabweichungen zu kompensieren.
Anhand simulativer Untersuchungen in einem flexiblen Gesenkbiegeprozess kann
aufgezeigt werden, wie sich schwankende Materialparameter auf das Riickfede-
rungsverhalten auswirken und wie die Bereitstellung von Informationen iiber diese
Schwankungen durch RL Beitrdge zu hoherer BauteilmaBhaltigkeit leisten. Das
ausschlief8lich auf Simulationsdaten trainierte RL-Modell fiihrt bei direkter Anwen-
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dung auf den realen Prozess jedoch zu hohen Abweichungen, da das simulative und
experimentelle Riickfederungsverhalten der Bauteile fundamentale Unterschiede
aufweist. Da RL-Algorithmen sich jedoch schnell an neue Umgebungsbedingungen
anpassen konnen, fiihrt ein nachtrégliches Training des Modells mit Experimentalda-
ten auf signifikante Reduktionen der Geometrieabweichungen, wodurch die gerade
in umformtechnischen Anwendungen hohen Anforderungen an Modelladaptivitaten
unter Beweis gestellt werden. Weiterhin wird am Beispiel eines SPIF-Prozess die
Eignung von RL-Algorithmen zur Optimierung von dreidimensionalen Werkzeug-
spitzenpfaden unter Beweis gestellt. Nach einer vergleichsweise geringen Anzahl
an Versuchsdurchfiihrungen findet der Algorithmus Trajektorienparameter, die in
Abhéngigkeit zur spezifizierten Belohnungsfunktion zu gewiinschten Bauteilgeome-
trien fiihren, wodurch Riickfederungseffekte kompensiert werden.

Die Untersuchungen geben Einblicke in die Potenziale und Herausforderungen von
ML-Algorithmen zur gezielten Einstellung von Bauteileigenschaften in umformtech-
nischen Prozessen und lassen eine Ableitung von verallgemeinerbaren Aussagen zu.
Sowohl bei der Anwendung von tiberwachten als auch bestarkenden Lernverfah-
ren bedarf es einer steten Adaption der Modellparameter an jiingste Fertigungser-
zeugnisse, sodass die Modelle stets auf Basis aktueller Zusammenhinge zwischen
Steuerparametern und resultierenden Bauteileigenschaften trainiert werden. Aus-
schlief8lich durch kurzzyklische Modelladaptionen kann gewahrleistet werden, dass
zeitlich verénderliche Prozessrandbedingungen Beriicksichtigung finden. Stochas-
tisch schwankende Prozessparameter wie etwa geringfiigige Schwankungen der
Blechdicke oder Festigkeitskennwerte sind {iber Aufnahmen zusétzlicher Messgro-
Ren identifizierbar. Deren Auswirkungen auf Bauteileigenschaften konnen unter
Einspeisung korrelierender Messgrof3en (Kréfte, Beschleunigungen, Blechdicke)
in die Algorithmen prédiziert werden, sodass bauteilspezifische Materialcharak-
terisierungen oder Messdatenaufnahmen in vorgelagerten Prozessen als probates
Mittel angesehen werden, um stochastisch schwankende Parameter zu beherrschen.
Probleme beziiglich der Datenineffizienz von ML-Algorithmen kénnen durch syn-
thetisierte Datenerzeugungen mittels FEM-Simulationen gemindert werden, sodass
ein dem Einsatz im Realprozess vorgelagertes Training der Modelle basierend auf
Simulationsdaten ermoglicht wird. Dabei gilt es zu beriicksichtigen, dass Simulatio-
nen und Realprozesse dhnliche Zusammenhénge zwischen Steuerparametern und

resultierenden Bauteileigenschaften aufweisen, sodass die aus Simulationsdaten
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generierten Modelle die Zusammenhénge im Realprozess moglichst genau abbilden.
Geringfiigige Abweichungen sind anschliefend durch ein erneutes Training der
Modelle auf Realdaten kompensierbar.

Vergleicht man iiberwachte mit bestdrkenden Lernalgorithmen, bietet RL aufgrund
des zugrundeliegenden Funktionsprinzips entscheidende Vorteile. RL-Algorithmen
optimieren die Steuerparameter des Prozesses unter Zuhilfenahme einer manuell
parametrierten Belohnungsfunktion auf direktem Wege und eines direkten Feed-
backs aus dem Prozess in Form von Belohnungswerten. Stochastische Algorithmen
explorieren dabei im (mehrdimensionalen) Parameterraum und erkunden diesen
umfassender. Uberwachte Lernalgorithmen weisen diese Fihigkeit nicht auf und
spiegeln lediglich optimale Steuerparameter basierend auf der verfiigbaren Daten-
grundlage wider. Eine Exploration von optimalen Parametern unter Einbringung
stochastischer Elemente in die Aktionswahl ist mit den Algorithmen nicht méglich,
sodass die Wahrscheinlichkeit der Wahl suboptimaler Steuerparameter als héher
einzustufen ist.
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6. Simulationsgestiitzte Optimierung von
Antriebstrajektorien

6.1. Einfiihrung in die Problemstellung

Bei den in Kapitel 4 eingefiihrten 3DSP-Versuchsstdnden handelt es sich um iiberak-
tuierte und demzufolge redundante Werkzeugmaschinen. Diese zeichnen sich - wie
in Kapitel 2.3.2 vorgestellt - durch eine Verfiigbarkeit von mehr Antriebs- als Abtriebs-
freiheitsgraden aus. Redundanzen werden bei mehrachsigen Manipulatoren oftmals
genutzt, um zusitzliche Nebenbedingungen in Positionsregelungen zu erfiillen, die
beispielsweise eine Maximierung von Distanzen zu singuldren Stellungen, die Ver-
meidung von Kollisionen mit umliegenden Objekten oder einen energieoptimierten
Betrieb adressieren. Aus der Analyse des in Abbildung 4.4 dargelegten Blockschalt-
bildes ist ersichtlich, dass die Redundanz der 3DSP derzeit zur Regelung des OT und
UT genutzt wird. Dabei werden OT und UT &quidistant um die aktuelle Hohe des
Stoflelmittelpunktes angeordnet und die Hubhéhe moglichst hoch gewéhlt, wodurch
eine maximale Manipulierbarkeit der Stol3elpose gewahrleistet wird. Aus regelungs-
technischer Sicht ist eine solche Totpunktpositionierung wiinschenswert, da geringe
Stellwege der Exzenterantriebe zu einer hohen Dynamik der Stof3elbewegungen
fiihren. Oftmals tragt eine solche Positionierung den Anforderungen an umform-
technische Prozesse und einen energieeffizienten Betrieb von Werkzeugmaschinen
unzureichend Rechnung, da die aus den Nenndrehmomenten der Exzenterantriebe
resultierenden Presskréfte am St6Rel zwischen den Totpunkten Minimalwerte an-
nehmen (siehe Abbildung 2.12 fiir konventionelle Kurbel- und Kniehebelpressen und
Abbildung 4.3 fiir unterschiedliche Antriebskonfigurationen der 3DSP). Besonders
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(a) Geschwindigkeitsiibersetzung j,, von Ex- (b) Abrufbare Presskraft Fp(q) am StoRella-
zenterantrieb o, auf StoRellager R; flir eine ger R; bei Abruf des Nenndrehmomentes am
festgelegte StoRellagerposition Exzenterantrieb ;

Abbildung 6.1.: Vergleich der Ubersetzungen von Geschwindigkeit und Kraft zwi-
schen Exzenterantrieb ¢; und StoRellager R;

relevant wird dieser Umstand unter Beriicksichtigung der in Abbildung 4.6 visua-
lisierten Kraft- und Antriebsdrehmomentenverlaufe wahrend der durchgefiihrten
Stauchversuche. In den Stauchversuchen werden Stauchkréfte von bis zu 210 kN
aufgebracht, was etwa 13% der verfiigbaren Presskraft an der Forschungsversion der
3DSP betragt. Bedingt durch die aus Prozesssicht suboptimale Platzierung der Tot-
punkte, wodurch die Stauchoperation mittig zwischen den Totpunkten durchgefiihrt
wird, werden Drehmomente einer exzentrischen Antriebseinheit von bis zu 5000
Nm erforderlich, was etwa 71% des verfiigharen Nenndrehmomentes entspricht.
Abbildung 6.1 stellt die Geschwindigkeits- und Kraftiibersetzung einer Getriebe-
einheit der 3DSP fiir eine Positionierung des StoRellagers auf einer festgelegten
Hohenposition dar. In Abhéngigkeit der Positionierung der Spindelantriebe in deren
Prozessfenster wird dabei die Winkelposition des Exzenterantriebes so gewahlt, dass
die festgelegte Hohenposition des StoRellagers hervorgerufen wird.

Es wird deutlich ersichtlich, dass iiber die Positionierung der Spindelantriebe im
Prozessfenster wesentlich Einfluss auf das Pressverhalten im entsprechenden Arbeits-
punkt genommen werden kann. Die Substitutionalitdt zwischen Geschwindigkeits-
und Kraftiibersetzung ist auch an dieser Stelle klar erkennbar, da Spindelpositio-
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nierungen mit hoher Kraftiibersetzung (und damit unmittelbarer Ndhe zu den
Totpunkten') zu geringen Manipulierbarkeiten fithren und vice versa. Dunkelblau
gekennzeichnete Bereiche im Spindelprozessfenster korrespondieren zu Spindel-
positionen, die einem Erreichen der St6Rellagerhohe entgegenstehen, sodass bei
einer vollen Rotation des Exzenterantriebes die geforderte Hohe nicht anfahrbar
ist. Weiterhin sind in Abbildung 6.1 die entsprechenden Hubhohen als gepunktete
Kennlinien eingezeichnet. Wahrend bei minimaler Hubh6he von 25 mm fast {iber
den gesamten Hub die mechanisch begrenzte Kraft von 53,3 t aufgebracht werden
kann, kommt es bei hohen Hubhohen zu einem massiven Kraftabfall zwischen den
Totpunkten. Dies gilt umgekehrt ebenfalls fiir die Geschwindigkeitsiibersetzung.
Daraus lasst sich die Notwendigkeit der Ermittlung optimierter Antriebspfade fiir
redundante Servopressen motivieren. Unter Kenntnis der im Prozess zu erwartenden
Presskraft- und Abtriebspositionsverldufe gilt es im Folgenden zu demonstrieren,
inwiefern sich White- und Black-Box-Modelle zur Optimierung der Antriebspfade
eignen. Als White-Box-Ansatz wird in Kapitel 6.2 eine MPC entworfen, die eine um-
fassende Modellbildung voraussetzt und Optimierungen des Antriebsverhaltens {iber
Minimierung eines manuell formulierten Giitefunktionals vornimmt.> Als gegensétz-
licher Ansatz werden unterschiedliche AC-Algorithmen als Unterform bestdrkender
Lernalgorithmen fiir die Losung der Problemstellung herangezogen und miteinander
verglichen. Diese verzichten vollstédndig auf eine pressenspezifische Modellierung
und versuchen das Antriebsverhalten unter Maximierung erwarteter Belohnungen
zu optimieren, wobei die Wahl der Belohnungsfunktion wiederum manuell erfolgt
und als Freiheitsgrad zur Manipulation resultierender Antriebspfade angesehen
werden kann.®

Im Folgenden werden in Kapitel 6.2 die auf MPC und in 6.3 die auf AC-Algorithmen
basierenden Ansétze und deren Formulierungen vorgestellt. Anschlieend werden
in Kapitel 6.4 die Ergebnisse beider Ansétze simulativ miteinander verglichen. Dies
wird am Beispiel zweier Prozesse demonstriert. Einerseits erfolgen in Kapitel 6.4.1
Untersuchungen an dem im Kapitel 4.2 bereits experimentell durchgefiihrten Stauch-
versuch, der keine Stof3elkippung und lediglich eine translatorische Héhenbewegung
des StoRels erfordert. Dies stellt eine Ubertragbarkeit auf redundante Servopressen

!Siehe dazu auch Abbildung A.30.

2Grundlagen der MPC sind Anhang A.10 zu entnehmen.

3Grundlagen des RL sind Anhang A.9 zu entnehmen. Die fiir AC-Algorithmen relevanten Techniken para-
metrisierbarer Bewertungsfunktionen und Entscheidungsstrategien werden in Anhang A.9.2 vorgestellt.
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Abbildung 6.2.: Ubergeordnetes Blockschaltbild unter Anwendung von MPC und
AC-Algorithmen zur Findung optimaler Antriebspfade redundanter Servopressen

mit ausschlieRlich einem Stolelfreiheitsgrad sicher. Andererseits wird in Kapitel
6.4.2 ein Taumelschmiedeprozess mit gewiinschter Stof3elkippung untersucht und
aufgezeigt, welcher Ansatz sich zur Einstellung spiraler Sto3elbewegungspfade eig-
net.

Abbildung 6.2 stellt ein iibergeordnetes Blockschaltbild fiir die Anwendung von
MPC und AC-Algorithmen zur Findung optimaler Antriebspfade von redundanten
Servopressen dar. Anhand der Abbildung sind die prinzipiellen Funktionsweisen
beider Ansétze erklirbar.* Die Antriebe werden - analog zu simulativen Untersuchun-
gen in Kapitel 4 - mithilfe eines zeitverzogerten Gliedes erster Ordnung modelliert,
wobei die entsprechenden Zeitkonstanten 7 experimentell ermittelt werden und
fiir alle Antriebe 70 ms betragen®. Die daraus resultierenden Geschwindigkeiten
werden iiber ein differentielles Vorwértskinematikmodell in Geschwindigkeiten der
StoRelfreiheitsgrade transformiert und anschlieffend aufintegriert, woraus sich die

“4Es sei darauf verwiesen, dass die beiden Ansitze aus unterschiedlichen wissenschaftlichen Communities
entstammen, weswegen die Notationen von Stell- und Zustandsgrofen voneinander abweichen. Wihrend
in der Regelungstechnik Stellgréffen mit u und Zustandsgréffen mit x deklariert werden, werden
StellgroBen bei der Anwendung bestarkender Lernalgorithmen als Aktionen bezeichnet und mit a notiert.
Zustande (engl.: states) werden mit s notiert. Die vorliegende Arbeit wechselt daher in Abhéngigkeit vom
angewandten Regler entsprechende Notationen, um Konsistenz mit der Fachliteratur sicherzustellen.

>Siehe fiir die experimentelle Bestimmung der Antriebszeitkonstanten Anhang A.2.
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dreidimensionale Stolelpose x, ergibt. Die Blocke Antriebe und 3DSP stellen die
Regelstrecke dar. Die MPC fasst sowohl kinematische Gré3en der Antriebe [q q] ’
als auch optimierte Stellgréf3en u zu einem Zustandsvektor x zusammen, die gemein-
sam mit Informationen iiber Soll-Trajektoriengréfen t die Eingangsgrofen der MPC
darstellen. Demgegeniiber werden die Zustédnde s des AC-Ansatzes modellbasiert
berechnet. Detailliertere Informationen tiber die Entwiirfe beider Regleransatze sind

den folgenden Unterkapiteln zu entnehmen.

6.2. Formulierung des modellpradiktiven Reglers

Die Implementierung der MPC beruht auf Vorarbeiten von Li [S8] und verfolgt das
Ziel, unter Kenntnis der Soll-Verliufe von StéRelpose x5 und Prozesskraft £*"
einen auf White-Box-Modellen beruhenden Ansatz zur Ermittlung optimierter An-
triebspfade zu entwickeln. Dazu ist im ersten Schritt eine Zustandsraumdarstellung
der 3DSP erforderlich. Als Zustdnde werden, wie bereits in Abbildung 6.2 dargestellt,
sowohl die vorliegenden Positionen und Geschwindigkeiten der Antriebe als auch
deren GeschwindigkeitsstellgrolRen eingefiihrt. Der Zustand des i-ten Antriebs 1asst
sich somit durch den dreidimensionalen Vektor x,, = [qi Gi ui] ! beschreiben.

Damit ergibt sich die Zustandsraumdarstellung des korrespondierenden Antriebs zu

qi 0 1 0 qi 0

X = |@| =10 =2 | |¢|+ |0, (6.1)
i 0 0 0] u 1
~~
A‘Ii bqi

bei der die Ableitung der GeschwindigkeitsstellgroRe i, die StellgrofRe der MPC und
physikalisch eine Beschleunigung darstellt. Dies erlaubt eine indirekte Manipulation
der Geschwindigkeitsstellgrof3e {iber die Beschleunigung (siehe dazu Abbildung
6.3), was einerseits in geglatteten Bewegungspfaden fiir die Antriebe resultiert,
andererseits die Moglichkeit bietet, die Zykluszeit der MPC (¢mpc = 10 ms) hoher zu
wihlen als die der 3DSP Regelstrecke (¢3psp = 1 ms). Eine Visualisierung der Verldufe
der AusgangsgroRe des Reglers 14, und des Eingangs der Strecke u,, ist Abbildung
6.4b zu entnehmen. Wird die in Formel 6.1 dargestellte Zustandsraumdarstellung
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fiir einen Antrieb auf alle fiinf Antriebe der 3DSP erweitert, geht daraus

Al]l Om e Om q1 0y T Oy .
Xq1 Xq1 u;
‘ Om Agp - Op Oy by - Oy
X=1:.1=1". . . . S+ . . . . (6.2)
% : : : < : : : i
s Om Om --- Ag s Oy Oy -+ by °
AER15X15 BER15X5

hervor, wobei 0, € R3*3 eine Null-Matrix und 0, € R3*! einen Null-Vektor notieren.
Es wird angenommen, dass sich die aus dem Prozess resultierende Gesamtprozess-
kraft Fp ges gleichméfRig auf die drei Getriebeeinheiten der 3DSP verteilt, sodass
die exzentrischen Antriebseinheiten des i-ten Kniehebelgetriebes eine Kraft von
Fp(sf () = Fp(f;ens) (t)/3 bereitstellen miissen. Die Aufstellung des Giitefunktionals
(Kostenfunktion) erfordert eine Berechnung der zu bestrafenden Groen aus den
in der Zustandsraumdarstellung definierten Zustdnden. Um die St6Relpose X zu
berechnen, wird auf das vorwirtskinematische Modell der Presse zuriickgegriffen®,
das eine nichtlineare Abbildung der Antriebspositionen fse : q — Xs darstellt. Wie
bereits im Grundlagenteil der Arbeit anhand von Formel 2.11 erlédutert, ist die durch
die exzentrische Antriebseinheit am StoReldruckpunkt bereitgestellte Presskraft
iiber inverse differentielle Modelle berechenbar. Werden die verfiigbaren Presskraf-
te der drei St6Beldruckpunkte der 3DSP vektoriell mit F, = |:Fp4’1 Fpo Fp73i| ’
beschrieben, ergeben sich diese unter Kenntnis der am Antrieb verfiigbaren Nenn-
drehmomente M., ; = 7000 Nm zu

joi 0 0 My
Fo(@=10 job 0| |Mg. (6.3)
0 0 ol [Mos

Dabei stellen j,,1 (i, qsp) erneut nichtlineare Abbildungen der Antriebspositionen
dar und fithren somit auf die Funktion zur Berechnung der verfiigbaren Prozesskraft
friq—Fp

Im Folgenden werden Abweichungen von den Sollgrof3en mit Ax«(q) = Xs(q) —

x$" bzw. AFp(q) = Fp(q) — F$" notiert und dienen der Aufstellung der Kosten-

SSiehe [Hop21] fiir die Herleitung des kinematischen Modells.
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Modellpradiktiver Regler 3DSP Regelstrecke

T v
Optunalsteuenr Nichtlinearer | * _ u Antriebe U{Id Xet
problem geméfR Optimierer " < 3DSP gemill —>
Formel 6.9 Abb. 6.2
- ---- 4‘ tmpc = 10 ms tapsp = 1 :nj
X Zustande d
. T q
x=[u q (q
Abbildung 6.3.: Ubersicht iiber die entworfene MPC
funktion. Dabei wird der Lagrange-Term der Kostenfunktion zu
L(x,1) = Axy (q)QAXy(q) + u” Wu + 0" Ja + AF] (q)ZAF,(q) (6.4)
festgelegt mit
. 0, wenn AFp ;(q) > 0,
AFpi(q) = @ ) (6.5)

AFp(q), wenn AFp;(q) <0

da ausschlief3lich Unterschreitungen der vorgegebenen Prozesskraft (Fp:(q) <
Fé’sfm) bestraft werden sollen. Q € R**3, W € R**®, J € R**® und Z € R**?
reprasentieren positiv definite Diagonalmatrizen mit entsprechenden Gewichtungs-
faktoren, die die Abweichungen der Stol3elpose Ax(q), Geschwindigkeitsstellgro-
Ren u, Beschleunigungsstellgroen u bzw. Unterschreitungen der gewiinschten
Prozesskraft AFp(q) bestrafen.” Der Mayer-Term der Kostenfunktion lautet

V(x) = Ax: (q)QeAxXs(q) (6.6)

mit der positiv definiten, diagonalen Gewichtungsmatrix Q. € R**?® und bestraft
hohe Abweichungen der Stof3elpose im letzten Zeitschritt des Pradiktionshorizontes.
Ein grofer Vorteil der MPC ist die triviale Einbettung von (nichtlinearen) Beschrén-
kungen. Als lineare Beschrankungen werden die Betrége der Antriebsgeschwindig-

’Da in der Kostenfunktion unterschiedliche Gréfen mit unterschiedlichen Einheiten bestraft werden,
bedarf es einer Skalierung der einzelnen Terme der Kostenfunktion. Anhang A.17 bietet Einblicke in das
Vorgehen zur Skalierung einzelner Terme und beinhaltet weitere Angaben zu Acados-Einstellungen.
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zur Formulierung der Beschrankungen fiir die Regler (typc = 10 ms) und Strecke (t3psp = 1
Spindelpositionen qsp ms)

Abbildung 6.4.: Linearisiertes Prozessfenster zur Beschrankung der Spindelpositio-
nen (links) und Beziehung zwischen Reglerstellgrée und Streckeneingang (rechts)

keiten und -beschleunigungen durch q und g sowie dazugehérige Stellgréen durch
u und u definiert. Ebenfalls muss sichergestellt werden, dass die Spindelantriebe
zu keinem Zeitpunkt das in Kapitel 4 vorgestellte Prozessfenster verlassen. Eine
Beschréankung des Prozessfensters ist durch eine nichtlineare, kinematische Trans-
formation im zweidimensionalen Raum bestehend aus Hubhoéhe und UT moglich
(siehe Prozessfenster h und tyr in Abbildung 4.2) und bietet den Vorteil von linea-
ren Prozessfenstergrenzen. Um jedoch die Nichtlinearitdten der Transformation zu
umgehen, wird an dieser Stelle eine direkte, lineare Beschrankung des Spindel-
prozessfensters gewahlt, wobei das in Abbildung 6.4a schwarz gefarbte Polygon
die linearisierten Grenzen visualisiert. Mathematisch konnen die entsprechenden
Beschrénkungen durch die Ungleichung

Cqp <h (6.7)

mit C € R**? umschrieben werden, wobei h die linearen Grenzen des Polygons
quantifiziert. Dariiber hinaus wird eine weiche Beschréankung fiir die Prozesskraft
formuliert, die bei einem Verstof? nicht direkt zum Prozessabbruch fiihrt. Da in Formel
6.3 die Nenndrehmomente der Servoantriebe zur Berechnung der verfiigbaren
Prozesskraft herangezogen werden, jedoch zeitlich begrenzte Uberschreitungen der
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Nenndrehmomente bis zum Spitzendrehmoment durchaus erlaubt sind, wird die
weiche Beschrankung

" < Fp(q) + AFp(q) (6.8)

mit der Slack-Variablen AF,(q) eingefiihrt. So wird eine Unterschreitung der Pro-
zesskraft bzw. eine Uberschreitung des Nenndrehmomentes in der Kostenfunktion
zwar bestraft, gleichzeitig wird dem Regler jedoch die Moglichkeit gegeben, ent-
sprechende Antriebspositionen kurzzeitig anzufahren.

Damit kann das Optimalsteuerproblem in diskreter Notation zu

N-1

H;ikfl > ARG 1(Q) Qe i1 (Q) + 1) W
Y =0

+ ﬁz?[k']ﬁi\k + Aﬁg,i|k(Q)ZAﬁp,i|k(Q)
+ X5t v (Q) QeXee, v11:(Q)
Sit. @ip1e = Jerks(Tin, Wik, Abyjr),
oy = (i)
Cqgp i < h (6.9)
9.l < @
d:,] < @
|lw; x| <@
|| < @

Fyo < Fpije(@) + AFe i1k (q),

zusammengefasst werden. (i|k) steht dabei stellvertretend fiir (k 4 i|k), wohingegen
ferks (245, Wik, At;),) einen Runge-Kutta-Integrator dritter Ordnung représentiert,
der zur Berechnung zukiinftiger Zustande x; ) basierend auf der Zustandsraum-
darstellung aus Formel 6.2 genutzt wird. Die Lénge des Pradiktionshorizontes wird
durch N = 10 beschrieben.
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Actor-Critic-Algorithmus 3DSP Regelstrecke

_a’ Critic Actor Antriebe und
5l Zustands.-Bew. V() > det.: a = 7o (s) £ 3DSP gemiR ﬁ»
f,Aktions.-Bew. Quw(s,a) stoch.: g (als) Abb. 6.2
q
Belohnung s Zustande q
7(8) = Tpos(s) + 1(s) 1 (4,9, 1)
reR! s € R% et

Abbildung 6.5.: Ubersicht iiber den entwickelten AC-Ansatz zur Regelung der 3DSP

6.3. Formulierung des Actor-Critic-Ansatzes

Die Simulationsumgebung fiir die Anwendung der AC-Algorithmen wird aus Griin-
den der Kompatibilitdt mit dem bestehenden 3DSP-Simulationsmodell ebenfalls zu
Matlab/Simulink gewé&hlt. In dieses wird ein neuer Regelungsmodus eingefiihrt, der
die Anwendung ausgewéhlter AC-Algorithmen mit unterschiedlichen Zustands- und
Aktionsrdumen als auch Belohungsfunktionen erlaubt. Fiir die finale Applikation
der Algorithmen wird auf die RL-Toolbox [Mat23] von Mathworks zuriickgegriffen.
Néhere Informationen iiber die Implementierung in das Simulationsmodell sind der
Masterthesis von Rojahn zu entnehmen. [S11]

Im ersten Schritt bedarf es der Definition von Zustands- und Aktionsrdumen sowie
der Festlegung einer sinnvoll gewéhlten Belohnungsfunktion. Weiterhin sind Hy-
perparameteroptimierungen fiir eine erfolgreiche Applikation der AC-Algorithmen
unausweichlich, da deren Performanz bei suboptimaler Hyperparameterwahl massiv
beeintrachtigt wird. Mit Trust Region Policy Optimization (TRPO) [Sch15] und
Proximal Policy Optimization (PPO) [Sch17] wird auf zwei On-Policy-Algorithmen
zuriickgegriffen. Dariiber hinaus wird die Eignung von Off-Policy-Algorithmen zur
Regelung der 3DSP gepriift, wobei die Algorithmen DDPG [Lil15], TD3 [FHM18]
und SAC [Haal8a; Haal8b] Beriicksichtigung finden.

Abbildung 6.5 gibt eine Ubersicht iiber den entwickelten AC-Ansatz zur Regelung
der 3DSP. AC-Algorithmen verfiigen grundsatzlich {iber einen Critic bestehend aus
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mindestens einer parametrisierten Zustands-Bewertungs-Funktion Vi (s) und/oder
Aktions-Bewertungs-Funktion Qw(s, a) mit Parametervektoren w. Dem Critic werden
Informationen iiber Zustinde s, skalare Belohnungswerte r und ggf. Aktionen a
bereitgestellt. Uber gradientenbasierte Optimierungsverfahren wird eine tempo-
rale Differenz § berechnet und an den Actor weitergegeben, der mit diesem die
Parameter 6 seiner Entscheidungsstrategie mg aktualisiert. Der Actor kann dabei
in Abhéngigkeit des angewandten Algorithmus als deterministischer a = mg(s)
oder stochastischer Actor 7g(als) dargestellt werden, wobei bei Letzterem die Ak-
tionswahl durch eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung determiniert wird.®
Ubergeordnetes Ziel der Anwendung von AC-Algorithmen ist die Findung einer
optimalen Entscheidungsstrategie, die die Summe der erwarteten, diskontierten
Belohnungswerte maximiert.

Der Aktionsraum der angewandten AC-Algorithmen besteht im Gegensatz zu der
in Kapitel 6.2 vorgestellten MPC aus direkten Geschwindigkeitsvorgaben fiir die
Antriebe, sodass a = [qf;°“> q§;°“>} ! € R® gilt. Insgesamt werden den Algorith-
men 23 Zusténde iiber Positionen, Geschwindigkeiten, bereitgestellte Krédfte und
Positionierungen innerhalb des Spindelprozessfensters zur Verfiigung gestellt. Dies

fithrt auf den Zustandsvektor

R(soll) (q) R(ist) (thsoll)) AFp (q7 Fésoll))
dmin q q R(q)

T

s = eR*®  (6.10)

mit den StoRellagerpositionen RV (q) € R* und R (x§f°u)> € R?, den Differen-

zen zwischen Soll- und Ist-Prozesskraft AFp(q, FP<S°H>) € R?, den Antriebspositionen
q € R® und -geschwindigkeiten q € R® sowie den StéRellagergeschwindigkeiten
R(q) € R®. dmin quantifiziert die minimale Distanz zu den Grenzen des Spindel-
prozessfensters in der Hubhohen-UT-Reprasentation und ist in Abbildung 6.6a
visualisiert. Zusétzlich ist eine Unterschreitung von dmin < 1 mm als Endzustand
einer Episode definiert, sodass bei zu starker Anniherung an die Grenzen des Spin-
delprozessfensters die Simulation abgebrochen wird, wodurch in der entsprechenden
Episode keine weiteren Belohnungen gesammelt werden kénnen. Um schnelleres
Konvergenzverhalten zu erzielen, werden alle Komponenten des Zustandsvektors vor

8Tiefgreifendere Erklarungen der Funktionsweisen von parametrisierten Bewertungsfunktionen (Critic)
und Entscheidungsstrategien (Actor) sind Anhang A.9.2 zu entnehmen.
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(a) Minimaler Abstand dy,;, zu den Grenzen (b) Belohnungsfunktionen fiir StoRellagerpo-
des Spindelprozessfensters in der Hubhohen- sitionen rpos,; und aufgebrachte Krafte r ; fir
Totpunkt-Reprasentation i-te Getriebeeinheit

Abbildung 6.6.: Visualisierung des minimalen Abstands dpi, zu Grenzen des Spin-
delprozessfensters (links) und Teilkomponenten der Belohnungsfunktion (rechts)

Einspeisung in die Algorithmen auf einen Wertebereich zwischen 0 und 1 skaliert.’
Die Belohnungsfunktion gliedert sich gemal} den Verldufen in Abbildung 6.6b in zwei
Einzelkomponenten, welche einerseits die Genauigkeit der i-ten StoRellagerposition
iiber

Ppos,i = % L OO IAR] (6.11)
mit AR; = R — R®*Y belohnen und andererseits Unterschreitungen der bereit-

zustellenden Kraft {iber

0, wenn Fp;(q) > Fy%",

TE,i = 10 2 < (soll) ?
-5 |\ 1= 4= SR ) wenn Fp;(q) < Fp,

25

(6.12)

mit AFp; = Fps(q) — Fp(,sfu) bestrafen. Entsprechende Belohnungsanteile werden
fiir alle drei Getriebeeinheiten der 3DSP berechnet und anschliefRend durch

3
r= Z Tpos,i + TF,i (6.13)
=1

Die Normalisierung von Eingangsgrofen fiir NN ist in der Fachliteratur {iblich. Systematische Untersu-
chungen der Effekte der Normalisierung auf die Performanz und das Konvergenzverhalten von NN, die
in industriellen Applikationen zum Einsatz kommen, sind beispielsweise [SS97] zu entnehmen.
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aggregiert, was auf die skalare Gesamtbelohung r fiihrt.°

Im ersten Schritt der Hyperparameteroptimierung werden die parametrisierten
Bewertungsfunktionen und Entscheidungsstrategien untersucht. Im Rahmen der
vorliegenden Arbeit wird dazu ausschlief3lich auf NN zuriickgegriffen, die iiber zahl-
reiche Hyperparameter verfiigen, die in Kombination mit algorithmenspezifischen
Hyperparametern und in Anbetracht langer Simulationszeiten nicht vollfaktoriell
getestet werden konnen. Aus diesem wird der Ansatz verfolgt, auf den Vorunter-
suchungen von Rojahn [S11] aufzubauen und vielversprechende Netztopologien
mit entsprechenden Hyperparametern (Aktivierungsfunktionen, Anzahl versteckter
Schichten, Anzahl Neuronen) zu untersuchen. Anschlieffend werden Modifikatio-
nen vorgenommen, woraus die in Anhang A.18 dargestellten NN fiir die Aktions-
und Zustands-Bewertungs-Funktionen (siehe A.31) sowie deterministischen bzw.
stochastischen Entscheidungsstrategien (siche A.32) hervorgehen.

6.4. Performanzvergleich anhand Beispielprozessen

Im Folgenden werden die Performanzen der MPC und ausgewahlten AC-Algorithmen
anhand der Bewegungspfade zweier Massivumformprozesse miteinander verglichen.

6.4.1. Stauchen

Der erste Massivumformprozess ist der bereits in Kapitel 4.2 experimentell durchge-
fiihrte Stauchprozess. Abbildung 6.7 zeigt das Zusammenwirken von Werkzeug und
Bauteil sowie dazugehorige Spannungsverldufe. Charakteristisch fiir das Stauchen
von Werkstiicken ist der vollflichige Kontakt zwischen Stempel und Bauteil. Im Ver-
gleich zu inkrementellen Massivumformprozessen erfordert dies signifikant hohere
Stauchkréfte.

19An dieser Stelle sei angemerkt, dass Positionsabweichungen der StoRellager und nicht der StoRelpose als
Zustande und Grundlage zur Berechnung der Belohnungsfunktion herangezogen werden. Dies bietet
den Vorteil, dass kinematische Zusammenhénge des Teilsystems St6Rel nicht durch den Algorithmus

erlernt werden miissen, wodurch die Komplexitét der Lernaufgabe eingegrenzt wird. Die Transformation

der Soll-GréRen fiir die StoRelpose Xs(tsoll) in Soll-GroRen fiir die StéRellager RC°V erfolgt iiber die

in Kapitel 4.3.1 hergeleitete, approximierte IK des Teilsystem Sto3els. Die Berechnung der aktuellen
StéRelpositionen R erfolgt iiber ein vorwirtskinematisches Modell basierend auf den aktuellen
Antriebsstellungen q. Stof3ellagergeschwindigkeiten R werden iiber ein differentielles kinematisches
Modell basierend auf den Antriebsgeschwindigkeiten q berechnet.
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Abbildung 6.7.: Schematische Darstellung eines Stauchprozesses in Anlehnung an
[DB10]

Abbildung 6.8 stellt die Sollgrofien fiir die Anwendung der vorgestellten Regelansét-
ze dar. Es ist ersichtlich, dass innerhalb der 7.5 s langen Prozessdauer etwa 60 mm
StoReltranslation erforderlich ist und im Zeitintervall zwischen 5 und 6 s Prozess-
krafte FP(’S;EHS) von bis zu 1150 kN (380 kN pro Getriebeeinheit) aufgebracht werden
miissen. Wahrend des gesamten Prozesses sind keine St6f3elkippungen erwiinscht,
sodass 95" = g5 = 0° gilt. Dies stellt die Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf
redundante Servopressen mit ausschlief3lich einem Stofelfreiheitsgrad sicher.

Abbildung 6.9 stellt die Ergebnisse der Anwendung unterschiedlicher AC-Algorithmen

1l 11
R F(SO ) FP(,S:) )

P,ges
0
g Z 1000f | ]
8 —20r | ka
= 40 g 500 |- |
] A
¥ _g0 | \ ~ 0 | \ |
0 2 4 6 0 2 4 6
Zeitin s Zeitin s
(a) StoReltranslation (b) Prozesskraft

Abbildung 6.8.: SollgroRen im Stauchprozess
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Abbildung 6.9.: Performanzvergleich angewandter AC-Algorithmen bei modellfreier
Regelung der 3DSP in einem Stauchprozess

auf den Stauchprozess dar. Dabei zeigt Abbildung 6.9a die von den Algorithmen
erzielten Belohnungen pro Episode iiber der Trainingsdauer und 6.9b die durch-
schnittliche Lénge der Episoden (Anzahl durchgefiihrter Schritte), die sich aus dem
Erreichen einer der Endzustédnde (Spindelantriebe verlassen Prozessfenster oder
Beendigung der Trajektorie nach 7.5 s) ergibt. Dargestellt sind Mittelwerte von 15
Trainingsdurchlaufen mit jeweils 500 Episoden pro Algorithmus, woraus sich ent-
sprechende Mittelwerte und Streuungen berechnen lassen. Transparent hinterlegte
Bereiche in Abbildung 6.9a stellen 95%-Konfidenzintervalle dar, Fehlerbalken in
6.9b die jeweilige Standardabweichung.'!

Abbildung 6.9a macht deutlich, dass das Konvergenzverhalten stark vom angewand-
ten Algorithmus abhédngt. Wahrend TRPO, DDPG und PPO kein konvergierendes
Verhalten zeigen, fiihrt die Anwendung von komplexeren Algorithmen'? auf weitaus
grofdere Belohnungswerte. Die durchschnittlichen Belohnungswerte pro Episode
beider Algorithmen verlaufen zu Beginn des Trainings &hnlich, wobei mit zuneh-
mender Trainingsdauer der SAC-Algorithmus seine Uberlegenheit unter Beweis

1 Jeweilige Hyperparameterkombinationen und Netztopologien aller Algorithmen sind Anhang A.18 bei-
gefiigt.

1250wohl TD3 als auch SAC greifen auf mehrere Bewertungsfunktionen zuriick und stellen Weiterentwick-
lungen der anderen Algorithmen dar.
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stellt.'®> Wegen dessen Performanz und geringerer Sensitivitiit gegeniiber suboptimal
gewdhlten Hyperparametern werden im Folgenden ausschlie3lich Hyperparameter
des SAC-Algorithmus optimiert und korrespondierende Ergebnisse vorgestellt. Dazu
wird eine Hyperparameteroptimierung der in Tabelle A.19 festgehaltenen und fiir
am relevantesten befundenen Hyperparameter vorgenommen, wobei die Hyperpa-
rameterkombinationen jeweils iiber 500 Episoden trainiert werden. Die kumulierte
Episodenbelohnung der besten Episode innerhalb der Hyperparameteroptimierung
betrégt 7223.6 und wird nachfolgend fiir Demonstrationszwecke genutzt.'*

Zur Anwendung der MPC werden die Eintrédge der Gewichtungsmatrizen ebenfalls
einer umfassenden Grid Search unterzogen und die vielversprechendsten Ergebnisse
nachfolgend vorgestellt.

Abbildung 6.10 vergleicht die aus den beiden Regelanséitzen resultierenden Antriebs-
geschwindigkeiten der Spindeln (oben) und Exzenter (unten)'®. Es zeigt sich, dass
die Beriicksichtigung von Geschwindigkeiten und Stellgrof3en in der Kostenfunktion
der MPC zu erheblich gleichméRigeren Antriebsbewegungen fiihrt. Zu Prozessbeginn
gibt die MPC vergleichsweise hohe Geschwindigkeitswerte fiir alle Antriebe aus, die
der Eliminierung einer zu Prozessbeginn vorliegenden Regelabweichung dienen.
Im Zeitintervall 3.5 < t < 5.5 s reagiert die MPC auf hohe Kraftanforderungen
durch eine synchrone Verstellung der Spindel- und Exzenterantriebe. Nach t ~ 5.5
s wechseln alle Antriebsgeschwindigkeiten ihr Vorzeichen, was im Riickhub des
Stofels begriindet liegt. Der SAC-Algorithmus wird im Gegensatz zur MPC nicht fiir
hohe Antriebsgeschwindigkeiten bestraft, weswegen dessen Anwendung zu stark
schwankenden Antriebsverldufen fiihrt. Fiir die Exzenterantriebe ist ein nahezu
synchrones Oszillieren der Geschwindigkeiten mit einer Amplitude von etwa 3.5
rad/s und Mittelwert O zu beobachten. Die Spindeln wechseln mehrfach vom positi-
ven in den negativen Geschwindigkeitsbereich und vice versa. Die resultierenden

13 Ahnliche Performanzverldufe fiir RL-Umgebungen mit vergleichbar hohen Dimensionalitéten von Aktions-
und Zustandsrdumen sind in der Literatur zu finden und bestitigen die Uberlegenheit des SAC-
Algorithmus. Dazu sei auf die Verldufe der Belohnungsfunktionen in [Haal8b] fiir die RL-Umgebungen
Half Cheetah (6 Aktionen, 17 Zustdnde) & Ant (8 Aktionen, 27 Zustédnde) verwiesen.

“Den Hyperparameterkombinationen zugehorige Verliufe der kumulierten Belohnungswerte sind Abbil-
dung A.33 zu entnehmen. Der in Abbildung A.33 schwarz abgebildete Graph fiihrt nach 193 Episoden
zum hochsten Belohnungswert von 7223.6. Da der Prozess eine Laufzeit von 7.5 s aufweist und demzu-
folge eine maximale Anzahl an 750 Zeitschritten pro Episode durchfiihrbar sind, betragt die maximal
erreichbare, kumulierte Belohnung 7500 (gemaf Gleichungen 6.11-6.13 betragt die maximale Belohnung
pro Zeitschritt 10).

5Fiir die Exzentergeschwindigkeiten der MPC ist ausschlieRlich ein Graph dargestellt, da die Exzenter
synchron verfahren werden und die Geschwindigkeitsverldufe aller drei Antriebe deckungsgleich sind.
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Regelabweichungen beider Regleransitze sind in Abbildung 6.11 visualisiert.'® Die
MPC folgt der Fiihrungsgrof3e fiir die Stof3eltranslation nahezu ohne Abweichung,
sodass im oberen Plot von Abbildung 6.11a kaum Unterschiede zwischen Soll- und
Ist-Position zu erkennen sind. Die fiir ¢ = 0 vorliegende Regelabweichung wird in
kiirzester Zeit ausgeregelt, die synchronen Geschwindigkeiten der Exzenterantriebe
verhindern eine Verkippung des Stof3els. Die Regelabweichungen unter Anwen-
dung des SAC-Algorithmus fallen ebenfalls sehr gering aus. Zwar fiihren die stark
schwankenden Antriebsgeschwindigkeiten zu schwankenden Positionsverlaufen der
Stofellager, dennoch folgen diese der Soll-Gro3e zs(fom mit hoher Genauigkeit. Dies
ist besonders nennenswert, da der Algorithmus auf Basis eines modellfreien Ansatzes
operiert, der keinerlei Kenntnisse {iber kinematische Beziehungen innerhalb der
Presse besitzt. Weiterhin sind in Abbildung 6.11 (unten) die Verldufe der erforder-
lichen und bereitgestellten Presskraft dargestellt. Die MPC reagiert vor Erhéhung
der erforderlichen Presskraft auf die Sollwertdnderung und verstellt die Spindeln,
sodass im Zeitintervall von 4 < ¢ < 7 s hohe Presskréfte aufgebracht werden konnen.
Der SAC-Algorithmus reagiert direkt zu Prozessbeginn auf hohe Prozesskrafte und
stellt die Antriebe iiber die gesamte Prozessdauer so, dass hohe Kraftiibertragungen
zwischen Exzenterantrieben und Stof3ellager sichergestellt sind. Dies resultiert je-
doch darin, dass die am Abtrieb resultierende Translationsbewegung maf3geblich
von den Spindelantrieben induziert wird.

Tiefere Einblicke in das Verhalten der Regleransétze erlaubt Abbildung 6.12. Gezeigt
werden in der Abbildung die zu Totpunktstellungen korrespondierenden Exzen-
terwinkel por (OT) und pyr (UT) sowie die aus den Regelungen resultierenden
Ist-Verldufe der Exzenterwinkel gol(isr>. Wihrend die MPC die Ndhe zum UT ausschlief3-
lich in den Zeitintervallen sucht, in denen hohe Presskrifte aufgebracht werden
miissen (4 < ¢t < 7 s), oszillieren die aus dem SAC-Algorithmus hervorgehenden
Exzenterwinkel {iber die gesamte Prozessdauer nahe am UT. Diese unterschied-
lichen Verhaltensweisen erkldren die in Abbildung 6.11 gezeigten Verldufe der
bereitgestellten Krifte. Dariiber hinaus erklart die nahe Totpunktpositionierung der
Exzenterwinkel durch den SAC-Algorithmus und die damit einhergehende, niedrige

16Fiir die MPC ist die StoReltranslation zsim) dargestellt, da die Exzenterantriebe synchron verfahren

werden und keine Unterschiede beziiglich der vertikalen Positionen der Stof3ellager Rgm) vorliegen
(keine Stofelkippung). Die leicht unterschiedlichen Exzentergeschwindigkeiten bei Anwendung des
SAC-Algorithmus fiihren zu geringfiigigen Positionsabweichungen der StoRellager, weswegen im oberen

Plot von Abbildung 6.11b alle drei St63ellagerpositionen Rgi“) dargestellt werden.

151



QO;iSt) Lpéist) gal()’ist)

S @Eim —— ot puT —— por $uT
: ‘ 200 T T T
150 =
?5 100 . .OE 100 |- i
S 50 \ > SN 0l
0k i i f = / | | |
0 2 4 6 0 2 4 6
Zeitin s Zeitin s
(a) MPC (b) SAC-Algorithmus

Abbildung 6.12.: Exzenterpositionen beider Regleransatze im Stauchprozess

Geschwindigkeitsiibertragung von Exzenterantrieben auf Stof3ellager, weshalb die
stark oszillierenden Exzentergeschwindigkeiten nur geringfiigigen Einfluss auf die
Positionsgenauigkeit des Stof3els haben.

Weiterhin kann die Performanz beider Regelansitze im Hinblick auf Energieeffizi-
enz miteinander verglichen werden. Dazu wird das von Hoppe entwickelte inverse
Dynamikmodell [Hop21] genutzt und um das Teilsystem Spindel'” erweitert. Das
Modell basiert auf dem in Gleichung 2.15 vorgestellten Modellierungsansatz und er-
moglicht eine Berechnung der aufzubringenden Antriebsdrehmomente unter Kennt-
nis vorgegebener Antriebsbewegungsprofile. Dabei finden Coriolis-, Zentrifugal-,
Gravitations-, Massentrdgheits- (White-Box-Modellierungen) und Reibkréfte (Gray-
Box-Modellierung) Beriicksichtigung. Um eine bessere Vergleichbarkeit der Regleran-
sétze zu gewdahrleisten, werden Einfliisse der Prozesskraft, die bei beiden Ansétzen
dhnliche Auswirkungen auf das kumulierte Drehmoment haben, nicht beriicksichtigt.
Abbildung 6.13 stellt die kumulierten Antriebsdrehmomente SMq = 3°°_ | My, |
fiir beide Regleransétze vergleichend dar. Es ist ersichtlich, dass eine Anwendung
der MPC infolge der initial bestehenden Regelabweichung in hohen Drehmomenten
resultiert. Dabei wird ein kumuliertes Drehmoment von etwa 35 kNm erforderlich.
Nachdem die Regelabweichung eliminiert ist und die Anwendung der MPC auf
glatte Bewegungsverlaufe fiihrt, {iberschreitet das kumulierte Drehmoment iiber die
gesamte Prozessdauer 10 kNm nicht. Dagegen fiihren die stark oszillationsbehafte-

ten Antriebsbewegungen unter Anwendung des SAC-Algorithmus auf ein deutlich

17Siehe Abbildung 4.3a fiir eine Untergliederung der Pressenkinematik in unterschiedliche Teilsysteme.
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Abbildung 6.13.: Vergleich der kumulierten Antriebsdrehmomente unter Anwendung
beider Regleransatze im Stauchprozess

hoheres Drehmomentenniveau. Die starken Oszillationen spiegeln sich ebenfalls
in den Antriebsdrehmomenten wider. Das durchschnittliche Drehmoment betrégt
etwa 15 kNm und ist demnach doppelt so hoch wie das unter Anwendung der MPC.
Das starke Rauschen der kumulierten Drehmomenten geht mit Drehmomentenspit-
zen von {iber 20 kNm einher. Dies ldsst darauf schliefen, dass die durch die MPC

generierten Antriebstrajektorien deutlich energieeffizienter sind.

6.4.2. Taumelschmieden

Als zweites Demonstrationsbeispiel dient ein Taumelschmiedeprozess, bei dem ne-
ben der St6Beltranslation ebenfalls ein spiraler Verlauf der Stofelkippfreiheitsgrade
gewdinscht ist. Eine experimentelle Realisierung des Bewegungspfades auf der 3DSP
ist in Anhang A.5 zu finden, die Erstellung des spiralen Bewegungspfades beruht auf
Formeln aus [Sam13; HZH16]. Experimentelle Untersuchungen zum Taumelschmie-
den und deren regelungstechnischen Herausforderungen finden sich in der Literatur
und greifen auf Hexapoden [Hes07] oder hydraulische Pressen mit Schwenkwellen
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Abbildung 6.14.: Schematische Darstellung eines Taumelschmiedeprozesses in
Anlehnung an [DB10]

[Hua22] zur Realisierung der erforderlichen Bewegungsprofile zuriick. Abbildung
6.14 zeigt das Zusammenwirken von Werkzeug und Bauteil beim Taumelschmie-
den, wobei im Gegensatz zum Stauchprozess nun lokaler Werkzeug-Bauteil-Kontakt
vorliegt, was sich in weitaus geringeren Prozesskréften widerspiegelt. Die Sollgro-
Ren der Simulation sind in Abbildung 6.15 abgebildet. Die St6Reltranslation ergibt
sich analog zum Stauchprozess, die erforderliche Prozesskraft wird im Vergleich
zum Stauchprozess aufgrund kleinerer Kontaktfldchen halbiert. Infolge der spira-
len Bewegungsbahn ergibt sich nun ein oszillierender SollgroRenverlauf fiir die
StoBelkippfreiheitsgrade, bei dem beide Stof3elkippfreiheitsgrade auf einen Grad
Verkippung auf- und anschlieRend wieder abschwingen. Die Prozessdauer wird auf
5 s reduziert.

Die Hyperparameteroptimierung des SAC-Algorithmus erfolgt analog zum Stauch-
prozess.'® Auch fiir die MPC wird eine Hyperparameteroptimierung vorgenommen,
die besten Ergebnisse beider Ansétze werden im Folgenden vorgestellt.

Abbildung 6.16 stellt die Geschwindigkeitsverldufe der Antriebe fiir beide Regler-
ansitze dar. Erneut ist zu sehen, dass die MPC zu erheblich glétteren Geschwin-
digkeitsverlaufen fiihrt und die aus dem SAC-Algorithmus resultierenden Verldufe

8Ergebnisse der Hyperparameteroptimierung fiir den Taumelschmiedeprozess sind analog zum Stauchpro-
zess aus Kapitel 6.4.1 in Anhang A.18 (Tabelle A.20) einsehbar.
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Abbildung 6.15.: SollgréBen im Taumelschmiedeprozess
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Abbildung 6.16.: Antriebsgeschwindigkeiten beider Regleransatze im Taumel-
schmiedeprozess
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Abbildung 6.17.: Kraft- und Posenabweichungen beider Regleransatze im Taumel-
schmiedeprozess

deutlich ruckbehafteter sind. Die MPC fiihrt auf oszillationsahnliche Geschwindig-
keitsverlaufe fiir alle Exzenterantriebe und den unteren Spindelantrieb, dhnliche
Tendenzen sind ebenfalls fiir den SAC-Algorithmus erkennbar. Die MPC geht mit
phasenversetzten Geschwindigkeitsverldufen der Exzenterantriebe einher, die fiir
die Realisierung der Taumelbewegung des Stof3els erforderlich sind, wohingegen
ein phasenversetztes Betreiben der Exzenterantriebe bei der Anwendung des SAC-
Algorithmus nicht erkennbar ist. Die Auswirkungen der Antriebsgeschwindigkeits-
verldufe auf die Regelgiite der Sto3elpose als auch auf die bereitgestellte Presskraft
sind in Abbildung 6.17 visualisiert. Fiir die MPC werden die drei Stof3elfreiheitsgrade
dargestellt, wohingegen fiir den SAC-Algorithmus die Positionen der StoRellager
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Abbildung 6.18.: Exzenterpositionen beider Regleransatze im Taumelschmiedepro-
zess

R; als auch die StoBelkippfreiheitsgrade abgebildet werden. Die MPC fiihrt trotz
initialer Abweichung des translatorischen Freiheitsgrades (Azs|:=0) zu einer ho-
hen Regelgiite, sowohl Ist-Grof3en der Stof3eltranslation als auch der -verkippung
folgen den Sollgro3en ohne nennenswerte Abweichungen. Gleichzeitig fiihrt eine
Verkippung des Stofels zwangsldufig dazu, dass mindestens eine der parallelki-
nematisch angeordneten Getriebeeinheiten nicht in unmittelbarer Ndhe zu einer
Totpunktstellung operieren kann und somit Positionen angefahren werden miis-
sen, die mit geringen Presskréften einhergehen. Eine simultane St6Relkippung bei
gleichzeitiger Bereitstellung hoher Presskrifte an jedem Stof3ellager bedarf unter-
schiedlichen Positionierungen der Rotationspunkte By ; fiir jede Getriebeeinheit, was
durch die parallelkinematische Maschinentopologie im Teilsystem Spindel (siehe
dazu Abbildung 4.3) nicht realisierbar ist. Demzufolge unterschreiten sowohl die Ge-
samtpresskraft Fp(,igte)s als auch die fiir das erste Stof3ellager bereitgestellte Presskraft
Fl,(fit) die zugehorigen Soll-Kréfte kurzzeitig, was die Realisierbarkeit des Prozesses
aufgrund der Méglichkeit einer temporiren Uberschreitung des Motornenndreh-
momentes jedoch nicht gefdhrdet. Im Gegensatz zur MPC fiihrt die Anwendung
des SAC-Algorithmus auf deutlich hohere Regelabweichungen. Anhand der Ist- und
Soll-Verlaufe der Stof3ellager R; ist ersichtlich, dass fiir den Taumelschmiedeprozess
erforderliche, phasenversetzte Positionsoszillationen nicht realisiert werden. Zwar
unterscheiden sich die Bewegungen der Sto3ellager voneinander, jedoch ndhern
sich deren Ist-Positionen dem Mittelwert der oszillierenden Sollwertvorgabe an.
Dies hat zur Folge, dass kaum Sto[3elkippungen erzielt werden und der maximale
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Abbildung 6.19.: Vergleich der kumulierten Antriebsdrehmomente unter Anwendung
beider Regleransatze im Taumelschmiedeprozess

Verkippwinkel lediglich 0.4° betrédgt. Betrachtet man die bereitgestellte Presskraft
des SAC-Algorithmus, ist ersichtlich, dass diese iiber die gesamte Prozesskraft be-
reitgestellt wird. Dies ist wiederum erklarbar anhand von Abbildung 6.18, die die
Exzenterwinkel und dazugehorige Totpunktstellungen unter Anwendung von MPC
und dem SAC-Algorithmus abbildet. Wahrend die MPC die gewiinschten, phasen-
versetzten Antriebsbewegungen realisiert und stets kurz vor Erreichen des UT eine
Geschwindigkeitsumkehr vollzieht, platziert der SAC-Algorithmus die Exzenteran-
triebe stets nah am UT. Dies geht zwar mit einer hohen Kraftbereitstellung iiber die
gesamte Prozessdauer einher, steht jedoch einer genauen St6R3elposenregelung bei
geforderten Stof3elkippungen entgegen.

Ein erneuter Vergleich der kumulierten Antriebsdrehmomente bestétigt die Ergeb-
nisse aus dem Stauchprozess. Abbildung 6.19 stellt die kumulierten Antriebsdrehmo-
mente beider Regler aus dem Taumelschmiedeprozess dar. Erneut ist zu sehen, dass
die MPC zur schnellen Eliminierung der anfanglichen Regelabweichung kurzzeitig
hohe Antriebsdrehmomente erfordert, jedoch iiber die restliche Prozessdauer ver-
gleichbar geringe Drehmomente aufzubringen sind. Wiederum fiihrt die Anwendung
des SAC-Algorithmus infolge hoherer Geschwindigkeiten und Beschleunigungen
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auf ein hoheres Drehmomentenniveau. Wahrend die zyklischen Abtriebsbewegun-
gen unter Anwendung der MPC ebenfalls auf zyklische Verlaufe des kumulierten
Drehmomentes fiihren, oszilliert das kumulierte Drehmoment unter Anwendung
des SAC-Algorithmus stark und erreicht Spitzenwerte von knapp 20 kNm. Dies ist
insbesondere in Anbetracht der Tatsache bemerkenswert, dass die Anwendung des
SAC-Algorithmus zu hoheren Regelabweichungen und schwécher ausgepragten
Stoflelbewegungen fiihrt, wohingegen die Abtriebsbewegung beim Einsatz der MPC
dem Verlauf der Soll-Stéf3elpose nahezu fehlerfrei folgt.

6.5. Zwischenfazit

Im vorangegangenen Kapitel werden mit der MPC und RL zwei simulationsgestiitzte
Ansétze zur Findung optimaler Antriebstrajektorien fiir redundante Mehrpunkt-
Servopressen vorgestellt und miteinander verglichen. Redundante Servopressen
zeichnen sich durch die Moglichkeit aus, wahrend des Hubes die Lagen der Totpunk-
te zu verstellen, wodurch Einfluss auf die Geschwindigkeits- und Kraftiibersetzung
zwischen Servoantrieben und St6feldruckpunkten genommen werden kann. Eine
hohe Manipulierbarkeit der Position des Stof3eldruckpunktes (und damit eine hohe
Geschwindigkeitsiibersetzung) und eine hohe Kraftiibersetzung sind jedoch substi-
tutionale Anforderungen, die durch eine intelligente Platzierung der redundanten
Antriebsfreiheitsgrade in Abhangigkeit des vorgegebenen Kraftprofils eingestellt
werden miissen.

Die MPC greift dabei auf kinematische Modelle der Presse zuriick, die vor der Findung
von optimalen Antriebstrajektorien unweigerlich vorliegen miissen. Bestrafungen
von Positionsabweichungen der St6Relpose, Unterschreitungen der notwendigen
Prozesskraft sowie betragsmé3ig hohen Stellgro3en fithren auf Antriebstrajektorien,
die sowohl die notwendigen Prozesskrifte bereitstellen als auch zu geringen Ab-
weichungen der Stolelpose fithren. Die Bestrafung hoher Stellgrof3en resultiert in
nahezu oszillationsfreien Antriebsbewegungen mit geringem Energiebedarf, weswe-
gen die Eignung von MPC zur Findung optimaler Antriebstrajektorien unter Beweis
gestellt wird.

Vorteilhaft bei der Anwendung von modellfreien RL-Algorithmen ist der Verzicht
auf jegliche Modellbildungen, sodass den Algorithmen die Aufgabe zugesprochen
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wird, die Dynamik des Antriebsiibertragungsverhaltens sowie kinematische Bezie-
hungen innerhalb der Presse zu erlernen. Dies erschwert die Regelaufgabe fiir
den Algorithmus ungemein, weswegen eine Vielzahl an Trainingsepisoden erfor-
derlich ist, um Antriebstrajektorien zu generieren, die den Anforderungen nach
Positionsgenauigkeit und hohen Kraftiibertragungen gerecht werden. Der ange-
wandte SAC-Algorithmus fiihrt teilweise auf Antriebstrajektorien, die den genannten
Anforderungen gerecht werden, fiihrt jedoch aufgrund der fehlenden Bestrafung
hoher Stellgro3en in der Belohnungsfunktion zu oszillationsbehafteten Antriebsbe-
wegungen. Ansitze zur Beriicksichtigung weiterer Optimierungsgrof3en, wie etwa
Reduktion der notwendigen Antriebsdrehmomente und -rucke (siehe dazu auch
[S11]), verkomplizieren die Regelaufgabe immens und gefahrden die Konvergenz
des Algorithmus. Die Méglichkeit, Einfluss auf das Verhalten des Reglers (und damit
auf die generierte Antriebstrajektorie) zu nehmen, ergibt sich durch unterschiedliche
Gewichtungen der einzelnen Bestandteile der Belohnungsfunktion und wird in der
Literatur in Anwendungen des autonomen Fahrens [Tan22], der Robotik [Xiel9]
und der Energieversorgung [Wei21] demonstriert. Multikriterielle Belohnungsfunk-
tionen mit kontraren oder gar substitutionalen Optimierungskriterien stellen die
Algorithmen vor besonders hohe Herausforderungen. [Roil3] In Kombination mit
dem dynamischen Antriebsiibertragungsverhalten und der nichtlinearen Kinematik
der 3DSP sowie zusétzlichen Anforderungen an energieeffiziente Antriebsbewe-
gungen weist die Lernaufgabe offenbar eine zu hohe Komplexitat auf, um mit den
derzeitig verfiigbaren AC-Algorithmen zufriedenstellend gel6st zu werden. Abhilfe
konnte in Zukunft ein Multi-Agenten-Ansatz schaffen, bei dem jeder Antrieb als
einzelner Agent modelliert wird und lediglich eine Unteraufgabe 16st. So kann jedem
Exzenterantrieb die Positionsregelung eines einzelnen Sté3eldruckpunktes und den
Spindelantrieben die Bereitstellung der Presskraft als Regelungsaufgabe zugeord-
net werden. Ahnliche Ansitze finden sich in der Literatur beispielsweise bei der

Positionsregelung von Robotern mit serieller Kinematik. [PYL21]
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7. Zusammenfassung und Ausblick

Umformtechnische Prozesse sind inhdrent unsicherheitsbehaftet und bediirfen bei ho-
hen Anforderungen an gleichbleibende Bauteilqualitit einer Kompensation unsiche-
rer Einfliisse. Die aus Halbzeugen, Werkzeugen, Maschinen und Umwelt induzierte
Unsicherheit pflanzt sich in die Bauteileigenschaften fort und spiegelt sich in schwan-
kenden Bauteileigenschaften wider. Redundante Mehrpunkt-Servopressen bieten
die Flexibilitét, durch freiprogrammierbare Antriebs- bzw. Abtriebspfade Bewegun-
gen zu realisieren, die Einfluss auf Bauteileigenschaften nehmen und gleichzeitig
prozessspezifischen Anforderungen nach variablen Geschwindigkeits- und Kraftiiber-
setzungen gerecht werden. Die Ausschopfung genannter Potenziale ist jedoch gekop-
pelt an den Entwurf und die Anwendung kaskadierter Eigenschaftsregelkreise, die
auf performante Online-Maschinenregelungen als auch Offline-Produktregelungen
zuriickgreifen. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit werden die Potenziale von KI-
gestiitzten Modellbildungen entlang der gesamten Reglerkaskade demonstriert.

Auf invers-differentiellen Modellen beruhende Online-Maschinenregelungen von
Mehrpunkt-Servopressen verfolgen das Ziel einer hochgenauen Regelung der Sto3el-
pose. Durch Messung der Positionen aller Stol3eldruckpunkte kann maschinenseitige
Unsicherheit, die sich aus Fertigungsungenauigkeiten oder Einfederungen der Ge-
triebeglieder ergibt, erfasst und kompensiert werden. Im Rahmen der Arbeit wird
ein Ansatz vorgestellt, der auf Gain-Scheduling-Techniken zuriickgreift und eine
Adaption der Regleriibertragungsfunktion an linearisierte Arbeitspunkte ermoglicht.
Dies geht mit erheblichen Genauigkeitssteigerungen der Regelung einher, die sich so-
wohl in genaueren StoBelposenverlaufen als auch mafShaltigeren Bauteilgeometrien
in inkrementellen Umformprozessen widerspiegeln. Uberwachte Lernalgorithmen
konnen dabei helfen, (invers-)kinematische Transformationen der Fiihrungsgréen
zu berechnen, sodass anstelle der Stof3elpose die vertikalen Positionen der Stof3el-
druckpunkte regelbar sind.

Interaktionsmoglichkeiten zwischen den nach dem Prozess gemessenen Bauteileigen-
schaften und der Online-Maschinenregelung werden durch den Offline-Produktregler
geschaffen. Dazu kommen im Rahmen der Arbeit sowohl iiberwachte als auch be-
starkende Lernverfahren zum Einsatz, die basierend auf Zusammenhéngen zwi-
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schen Parametern der Antriebspfade und resultierenden Bauteileigenschaften Mo-
delle ableiten, die auf zukiinftige Produktionsdurchldufe anwendbar sind. Unter
der Voraussetzung, dass iiber die gewahlten Parameter der Antriebspfade die ent-
sprechenden Bauteileigenschaften manipulierbar sind, stellt sich heraus, dass sich
ML-Algorithmen grundsétzlich zur Pradiktion optimierter Antriebspfadparameter
eignen und eine Einstellung gewiinschter Bauteileigenschaften mit hoher Giite er-
moglichen. Wesentliche Probleme bei der Anwendung von ML-Algorithmen sind
mangelnde Modelladaptivitdten und Datenineffizienzen, deren Auswirkungen auf
die Modellperformanz durch kurzzyklische Aktualisierungen der Modelle (kontinu-
ierliches Lernen) und synthetische Datenerzeugungen (bspw. FEM-Simulationen) zu
begrenzen, jedoch nicht zu eliminieren sind. Insbesondere unbekannte Stérungen,
die nicht im fiir das Training des ML-Algorithmus genutzten Datensatz reflektiert
sind, stellen wesentliche Herausforderungen fiir die Anwendung der Algorithmen
dar, wobei explorierende Lernalgorithmen besser auf solche Stérungen adaptieren
konnen.

Speist der Kl-gestiitzte Produktregler einen optimierten Abtriebspfad aus, gilt es
diesen fiir redundante Mehrpunkt-Servopressen invers in optimierte Antriebspfade
zu iibersetzen. Dabei sind die durch den Prozess festgelegten Kraft- und Geschwin-
digkeitsanforderungen am Abtrieb in der Antriebspfadermittlung zu beriicksichtigen,
was im Rahmen der Arbeit anhand der Anwendung von modellpradiktiver Regelung
und bestarkenden Lernalgorithmen demonstriert wird. Die modellprédiktive Rege-
lung fiihrt sowohl fiir eindimensionale als auch dreidimensionale Abtriebspfade zu
vielversprechenden Optimierungsergebnissen, die die Realisierung besonders kraft-
intensiver Prozesse zulassen. Die Anwendung bestdrkender Lernalgorithmen fiihrt
dagegen zwar auf nachvollziehbare Optimierungsergebnisse, jedoch ebenfalls auf
hohe Positionsabweichungen mit stark oszillationsbehafteten Antriebsbewegungen,
weswegen die Eignung bestirkender Lernalgorithmen fiir den genannten Anwen-
dungsfall noch nicht unter Beweis gestellt werden kann.

Aus den Erkenntnissen der vorliegenden Arbeit konnen Implikationen fiir zukiinftige
Forschungsbemiihungen abgeleitet werden. Besonders vielversprechend erscheint
eine experimentelle Erprobung von bestérkenden Lernalgorithmen zur Regelung von
Bauteileigenschaften in mehrstufigen Umformprozessen, bei denen Zusténde aus
Sensorsignalen vorangegangener Umformstufen extrahiert werden. Simulative Unter-
suchungen am Beispiel eines flexiblen Gesenkbiegeprozesses aus Kapitel 5.2 zeigen
deutlich auf, dass bestidrkende Lernalgorithmen Informationen iiber schwankende
Halbzeugeigenschaften qualitatsfordernd verwerten konnen. In der Literatur sind
eine Vielzahl an Untersuchungen zu finden, die Korrelationen zwischen sensorisch
erfassten Signalen und Halbzeugschwankungen belegen [Hav18; Grol6; Sch22],
weswegen davon ausgegangen wird, dass bestdrkende Lernalgorithmen ebenso si-
gnalbasierte Informationen qualitatsfordernd verwerten. Besonders vorteilhaft dabei
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ist, dass die in dieser Arbeit performantesten Algorithmen Off-Policy-Algorithmen
darstellen und somit die Datenerzeugung nicht an die Anwendung der entsprechen-
den Entscheidungsstrategie gebunden ist. Liegen Anwendern demzufolge Datensétze
vor, die sowohl Steuergrofien, Qualitdtsdaten (Bauteileigenschaften) und Sensorda-
ten den einzelnen Bauteilen zuordnen, konnen auf bestdrkenden Lernalgorithmen
beruhende Modelle entwickelt werden. Anschlieend sind deren Aktionswahlen
abgleichbar mit denen der bereits implementierten Regelungen, wodurch die Ro-
bustheit erprobt und damit die Vertrauenswiirdigkeit bereits vor Einsatz des Modells
im realen Prozess gesteigert werden kann.

Einen weiteren Forschungsansatz stellt die in Kapitel 6 vorgestellte Positionsregelung
redundanter Mehrpunkt-Servopressen unter Nutzung bestdrkender Lernalgorithmen
dar. Zwar konnte in der vorliegenden Arbeit die Eignung der Algorithmen nicht final
unter Beweis gestellt werden, jedoch existieren in der Literatur vielversprechende
Multi-Agenten-Ansatze, die bereits auf Werkzeugmaschinen mit divergierenden Ki-
nematiken erprobt worden sind. Bei der Anwendung eines Multi-Agenten-Ansatzes
stellt jeder Pressenantrieb einen einzelnen Agenten dar, der unter Kenntnis relevanter
Systemzustdnde eine untergeordnete Regelungsaufgabe erfiillen soll, wodurch die
Komplexitit der Regelung reduziert und das Gesamtsystem in Unterteile zerlegt wird.
Besonders vorteilhaft bei der Anwendung von bestédrkenden Lernalgorithmen ist,
dass echtzeitliche Applikationen auf der Pressensteuerung problemlos moglich sind,
da im Gegensatz zur modellprddiktiven Regelung wéhrend des Maschinenbetrie-
bes keine Optimierungsprobleme gelost werden miissen. Damit bieten bestarkende
Lernalgorithmen das Potenzial, die in Kapitel 4 vorgestellten, auf kinematischen
Modellen beruhenden Regelanséitze zu substituieren. Voraussetzung dafiir ist je-
doch das Betreiben intensiver Forschungsbemiihungen, um die Algorithmen fiir eine
sichere und performante Positionsregelung zu qualifizieren.
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A.1. Kinematik und Kraftiibersetzung des Prototypens der

3D-Servo-Presse
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Abbildung A.1.: Kinematik und Kraftiibersetzung des Prototypens der 3DSP

Im Vergleich zur Forschungsversion der 3DSP bietet der Prototyp lediglich mode-
rate Presskréfte von 10 kN. Die kinematische Ausfithrung des Teilsystems Spindel
(siehe Abbildung A.1) ist nach Erprobung des Prototypens aus Steifigkeitsgriinden
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modifiziert worden, um Biegebeanspruchungen aus dem Kniehebelgetriebe auf die
Getriebebauteile des Teilsystems Spindel zu reduzieren. Die modifizierte Kinema-
tik im Teilsystem Spindel fiihrt auf unterschiedliche Spindel-Betriebsfenster und
deren Transformationen in By und Hubhohen-Koordinaten. So ist in Abbildung
A.1(b) ersichtlich, dass das Betriebsfenster bestehend aus UT D, yr und Hubhohe
nicht rechteckig, sondern ein konvexes Viereck darstellt. Die vier charakteristischen
Eckpunkte des konvexen Vierecks p; begrenzen das Betriebsfenster. Dabei ist die
Abhéngigkeit der Geschwindigkeits- und Kraftiibertragung von der eingestellten
Hubhohe erneut ersichtlich. Wahrend p1, p2 und p4 vergleichsweise hohe Hubhohen
von grofer 30 mm und demzufolge hohe Geschwindigkeitsiibersetzungen zwischen
den Totpunkten bereitstellen, fallt die bereitgestellte Kraft f,, zwischen den Tot-
punkten auf bis zu 1 kN pro Getriebe ab. Demgegeniiber kann im Betriebspunkt
ps liber weite Teile des Antriebswinkels die maximale Presskraft pro Getriebe von

o = 3.33 kN bereitgestellt werden, wohingegen die Geschwindigkeitsiibersetzung
aufgrund geringer Hubhohe erheblich niedriger als in den anderen eingezeichneten
Betriebspunkten ist.
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A.2. Bestimmung der Antriebszeitkonstanten
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Abbildung A.2.: Sprungantworten der Exzenterantriebe zur Ermittlung der Zeitkon-
stanten 7 eines postulierten PT1-Ubertragungsverhaltens basierend auf 15 Mes-
sungen (Mittelwerte und 95% Konfidenzintervalle fiir ¢, ; und ¢, ; dargestellt) [E12]

Zur Herleitung adaptiver Verstarkungsfaktoren fiir die Positionsregelung der 3DSP
(siehe Kapitel 4.3) und fiir die simulativen Untersuchungen in Kapitel 6 ist eine
Charakterisierung der Ubertragungsverhalten der Antriebe notwendig. Dazu werden
die exzentrischen Antriebe der 3DSP mit sprunghaften Geschwindigkeits-Sollgrofien
u, = 10 U/min beaufschlagt und die Sprungantworten ¢, gemessen. Abbildung
A.2 zeigt die Mittelwerte und 95% Konfidenzintervalle aus 15 Messungen an den
drei unterschiedlichen Antriebseinheiten. Die Sprungantworten deuten aufgrund
von Uberschwingen und moderatem Gradienten zu Beginn der Sprungbeaufschla-

gung (dqcftl lt=0 ~ 0) auf ein PT2-Ubertragungsverhalten hin, werden zum Zwecke

der Reduktion von Modellkomplexitét jedoch als PTl—UbertraguI}gsverhalten ange-
nommen. Die Schatzung entsprechender PT1-Sprungantworten ¢, wird iiber einen
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Least-Squares-Fit der Form

2

N
mTinZ Go,it — Up,i (1 — exp <_7t>> A.1)
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ﬁgp,i,t

realisiert, was auf die in Abbildung A.2 dargestellte PT1-Sprungantwort fiihrt. Grund-
lage des Fitting-Ansatzes sind die 15 durchgefiihrten Messungen mit einer Dauer
von jeweils 450 ms und Abtastfrequenz von 1 kHz, woraus sich fiir N = 450 ergibt.
Aus der Sprungantwort lasst sich die Zeitkonstante an jenem Punkt ablesen, der
63,2% des Sprungeingangs ausmacht, was nach konservativer Schitzung auf 7 ~ 70
ms fiihrt.
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A.3. Weitere Messdaten aus geregelten Stauchprozessen bei
auBermittiger Krafteinwirkung

Abbildung A.3 stellt Positionen der Stol3ellager als auch Geschwindigkeitsstellgrof3en
sowie reale Geschwindigkeiten der Antriebe der 3DSP aus einem aul3ermittigen
Stauchversuch dar, der im Arbeitsraum geregelt wurde. Nach etwa 6 s kommt es zum
Kontakt zwischen Stempel und Werkstiick, woraufhin sich eine Regelabweichung fiir
das am stérksten belastete StolRellager R - ergibt. Die Regelabweichung fiihrt zu ei-
ner Erhéhung der Stellgro@e fiir den entsprechenden Exzentermotor w2 und fiihrt
dazu, dass die unterschiedlich hohen Regelabweichungen der St6Bellagerpositionen
angeglichen werden. Wahrend der Prozessdurchfiihrung kommt es zu leichten Regel-
abweichungen, die in einem Schleppfehler begriindet liegen. Ein interessanter Effekt
kann zu Prozessende beobachtet werden (¢ =~ 18 s). Der negative Kraftgradient,
der in den Kraftverldufen aus Abbildung 4.6 zu beobachten ist, fithrt dazu, dass die
Presseneinfederung abnimmt und es zu abrupt auftretenden Regelabweichungen der
stark belasteten Stof3ellager (R, und R, 3) kommt. Die Regelung reagiert auf den
Kraftabfall und damit einhergehende Regelabweichungen durch eine Erh6hung der
Stellgréf3en, wobei die Peaks der StellgroBen mit der Kraftbelastung des jeweiligen
StoRellagers skalieren. Nach Beendigung des Prozesses verfahrt der Stof3el in die
Ausgangsposition, weswegen es zu einer Vorzeichenumkehr der Geschwindigkeits-
stellgrofRen fiir die Exzenterantriebe kommt (Reversierbetrieb). Die Stellgrofien
und realen Geschwindigkeiten der Spindeln sind in den beiden unteren Plots zu
sehen. Die Spindeln regeln dabei die Totpunkte und verfahren demzufolge wahrend
der gesamten Prozessdauer. Da die Geschwindigkeiten der Spindelantriebe auf 200
mm/min begrenzt sind, das Regelgesetz jedoch hohere StellgroRen fiir die untere
Spindel ausgibt, kann die Ist-Geschwindigkeit der Stellgrol3e nicht {iber die gesamte
Prozessdauer folgen.
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Abbildung A.3.: Soll- und Ist-Positionen der StoRellager R, ; (oben) und dazuge-
horige GeschwindigkeitsstellgroBen u; und Ist-GréRRen ¢; eines im Arbeitsraum
geregelten Stauchprozesses bei auBermittiger Krafteinwirkung (Werkzeugpositio-
nierung gemafl Abbildung 4.5: b;) [E12]
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A.4. Simulativer Performanzvergleich der
3DSP-Positionsregelung mit konstanten und adaptiven
Verstarkungsfaktoren

Abbildung A.4 gibt einen Uberblick iiber die Performanzen der Regelungen mit kon-
stantem und adaptivem Verstarkungsfaktor fiir eine oszillierende Sollwertvorgabe
fiir Stoleltranslation und -verkippungen. Insbesondere in den Regelabweichungen
der Kippfreiheitsgrade wird ersichtlich, dass der adaptive Verstdarkungsfaktor zu
erheblich geringeren Regelabweichungen fiihrt.

- - - Fithrungsgrofle —— Stollelregelung [Hop21] —— Stolellagerregelung
—2,640

—2,645

—2,650

Zst IN MM

—2,655

|Azs| in mm

. . W
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Zeitin s Zeitin s Zeitin s

Abbildung A.4.: Simulatives Verhalten der StoRelpose und deren Regelabweichung
unter Nutzung der StoRelposenregelung und adaptiven StoRellagerregelung
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A.5. Performanzvergleich Positionsregelung am Beispiel einer
Taumelschmiedebewegungsbahn

Die Regelgiite der in Tabelle 4.3 erfassten Regelgesetze wird ebenfalls durch ein
experimentelles Abfahren eines dreidimensionalen Werkzeugpfades demonstriert.
Als Grundlage wird eine spirale Bewegungsform des St63els zur Realisierung eines
Taumelschmiedeprozess herangezogen. Dabei wird innerhalb von 15 Sekunden ein
translatorischer Weg in vertikale Richtung von 50 mm zuriickgelegt und ein Auf- und
Abschwingen beider Verkippfreiheitsgrade von 0° auf 2° und zuriick auf 0° festgelegt.
Fiir Erlauterungen und Berechnungen von Werkzeugpfaden beim Taumelschmieden
sei auf [Sam13; HZH16] verwiesen.

Abbildung A.5 zeigt den Verlauf der Fiihrungsgrofien und RegelgroRen aller drei
Regelgesetze fiir die geregelten StoRelfreiheitsgrade. Dabei fiihrt das adaptive Re-
gelgesetz zu den geringsten Regelabweichungen und realisiert insbesondere hohe
Stollelverkippungen erheblich besser als die anderen beiden Regelgesetze. Dies steht
im Einklang mit den simulativen Ergebnissen aus dem vorangegangenen Unterka-
pitel A.4. Die Dampfung im robusten Regelgesetz fithrt dagegen dazu, dass hohe
Verkippungen signifikant schlechter eingeregelt werden als durch das ungedampf-
te Regelgesetz. Dies ist dadurch zu erklédren, dass mit einer erhéhten Verkippung
mindestens eine Getriebeeinheit ihre Ndhe zu den Totpunkten (und damit zur ki-
nematischen Singularitét) reduziert, wodurch der Einfluss der Dampfung auf die
Stellgroengenerierung zunimmt.

Die Ausmalfle der Schleppfehler der Kippfreiheitsgrade des Stof3els sind in Ab-
bildung A.6 ersichtlich. Die robuste Regelung unter Zuhilfenahme der inversen
DLS-Jakobimatrix ruft eine maximale St6Belverkippung von etwas mehr als einem
Grad hervor, wohingegen das adaptive Regelgesetz zu geringen Regelabweichungen
fiihrt und StéBelverkippungen von bis zu 1.8° erreicht. Ein quantitativer Perfor-
manzvergleich der Regelgesetze ist Tabelle A.1 zu entnehmen und beinhaltet sowohl
mittlere als auch maximale Regelabweichungen fiir die geregelten Sto3elfreiheits-
grade.

Bezeichnung [Azg| max (|Azg|) |A0,| max(|A0.]) [Af,| max(|]Afy])
Robust 0.83 mm 0.95 mm 0.62° 1.56° 0.62° 1.55°

Ungedampft ~ 0.83 mm 1.01 mm 0.44° 1.09° 0.44° 1.09°
Adaptiv 0.31 mm 0.44 mm 0.28° 0.68 ° 0.28 ° 0.69 °

Tabelle A.1.: Mittlere (|-|) und maximale Regelabweichung max(| - |) der geregelten
StoRelfreiheitsgrade beim Taumelschmieden mit spiraler Bewegungsbahn [E9]
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Abbildung A.5.: Zeitlicher Verlauf der FiihrungsgroBen der geregelten StoRelfrei-

heitsgrade und korrespondierende RegelgroRen fiir die in Tabelle 4.3 erfassten
Regelgesetze [E9]
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Abbildung A.6.: FiihrungsgroRen der Kippfreiheitsgrade des StoRels und korrespon-
dierende RegelgroRen fiir die in Tabelle 4.3 erfassten Regelgesetze [E9]
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A.6. Optische Bauteilvermessung mittels Hexagon AB Absolute
Arm

In Kapiteln 4.3.3 und 5.3 werden die Bauteilgeometrien aus inkrementellen Um-
formprozessen (Lochwalzen bzw. SPIF) iiber optische 3D-Messverfahren vermessen.
Dabei kommt ein Absolute Arm 8525-7 der Firma Hexagon AB zum Einsatz, der nach
DIN EN ISO 10360-8 [DIN16] eine Scansystemgenauigkeit von 47 pm aufweist. Der
dazugehorige Absolute Scanner AS1 erfasst bis zu 1.2 Mio. Punkte pro Sekunde,
verfiigt iiber eine Laserlinienbreite von 150 mm und muss mit einer Entfernung von
165 + 50 mm vom Messobjekt betrieben werden.

Abbildung A.7.: Hexagon Absolute Arm 8525-7
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A.7. Bilder realer Bauteile aus dem Lochwalzprozess unter
Anwendung unterschiedlicher Regelgesetze

Abbildung A.8 stellt die realen Bauteile mit einem grof3en Halbachsenradius von 7},
dar, die durch die unterschiedlichen Regelgesetzte gefertigt worden sind. Die Bilder
korrespondieren zu den in Abbildung 4.15 unten rechts dargestellten Geometrien,
die aus dem Ellipsen-Fitting hervorgehen.

Abbildung A.8.: Vergleich der elliptischen Locher der Lochwalzbauteile mit groRem
Halbachsenradius 7, = 20 mm fiir die drei angewandten Regelgesetze [E9]
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A.8. Grundlagen des iiberwachten Lernens

Uberwachte Lernalgorithmen kénnen grundsitzlich in klassifizierende und regres-
sierende Ansétze unterteilt werden, die in gegebenen Trainingsdaten bestehend aus
unabhéngigen Eingangs- und abhéngigen Ausgangsdaten Muster erkennen und Funk-
tionen erlernen, die gegebene Eingangsdaten Ausgangsdaten zuordnen. Anspruch
iiberwachter Lerntechniken ist es, funktionale Zusammenhénge zu identifizieren,
deren Giiltigkeit auch auf Datensétzen sichergestellt wird, die nicht zum Training
des Modells herangezogen werden. Vielmehr bedarf es einer hohen Generalisier-
barkeit erlangter Zusammenhénge, sodass Modellausgaben auch bei Einspeisung
bislang unbekannter Eingangsdaten zu Ausgangsdaten fithren, die dem wahren
Wert entsprechen oder diesen mit moglichst geringen Abweichungen approximieren.
Werden die Modelleingédnge mit x und Modellausgénge mit y bezeichnet, so gilt
fiir regressive Algorithmen y.eg € R und fiir klassifizierende Algorithmen yy, € K,
wobei K eine endliche Menge an vorab definierten Klassenobjekten darstellt. Eine
holistische Vorstellung {iberwachter Lerntechniken ist an dieser Stelle weder zielfiih-
rend noch moglich, weshalb in den folgenden Unterkapiteln die in der vorliegenden
Arbeit angewandten Algorithmen adressiert werden. Die Untersuchungen in Kapitel
5 adressieren mit der Anwendung einer MLR, einem NN und einem CNN drei re-
gressierende Algorithmen, die im Folgenden niher vorgestellt werden.

A.8.1. Multiple, lineare Regression

Die MLR ist der trivialste der genannten Algorithmen, da diese ausschlieBlich lineare
Zusammenhéinge residuenfrei erfassen kann. Die Schiatzung der Ausgangsgrofe
erfolgt fiir m Eingangsgrofen tiber

9(x,8) = Bizi + Po, (A.2)
=1

wobei die m Regressionskoeffizienten 8; und die Regressionskonstante 3y iiber ein
Minimierungsproblem der Kostenfunktion C

N N m 2
min C(x,3) = min i — 15 (X, % = min i — Bo+ i+ Xij
o (x,8) o pa (y; — 9;(x,8)) o < (y.y Bo ;51 1])

(A.3)
identifiziert werden. Dabei liegt der Optimierung ein Trainingsdatensatz mit N
Datenpunkten bzw. Beobachtungen zugrunde, das nach dem Prinzip der kleinsten
Fehlerquadrate optimiert wird. Die Findung optimaler Regressionsparameter er-

folgt durch die Aufstellung partieller Ableitungen der Kostenfunktion nach allen
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Parametern
9C(x,B) _ 9C(x,B)
Bo B
was auf ein konvexes und damit analytisch 16sbares Optimierungsproblem fiihrt, bei
dem keine lokalen Minima oder Sattelpunkte vorliegen.

=0, (A.4)

A.8.2. Neuronale Netze

NN basieren auf einem &hnlichen Prinzip wie die MLR und optimieren eine Kos-
tenfunktion meist auf dem Prinzip kleinster Fehlerquadrate. Dabei ergibt sich die
Prédiktion eines NN dhnlich wie bei der MLR aus Gleichung A.2 zu

M D
W) = o (z w® 1 (z Wl ot w,gg) N w;.g>> “s)
k=1

i=1

und ist abhéngig von der Gewichtungsmatrix W (mathematische Notation angelehnt
an [Bis06]). Gleichung A.5 stellt die Pradiktion eines zweischichtigen NN dar, bei
dem die Gewichtungen wlg) zur zweiten Schicht korrespondieren und j € [1, M] die
Anzahl der Eingangsgroflen und j € [1, N| die Anzahl der Neuronen in der entspre-
chenden Schicht widerspiegeln. In der ersten Schicht ergeben sich die Aktivierungen

gemal
D
ap = Zw,(cli) cx; + w,%) (A.6)
=1

als Linearkombinationen der D Eingangsgrofden x; mit den Gewichtungen der ersten
Schicht w,(;) und den sogenannten Bias-Parametern wfi)), die als Aquivalent zu den
Regressionskonstanten (o bei der MLR angesehen werden konnen. Anschlieend
erfolgt eine Einspeisung der Ergebnisse der Linearkombination in eine nichtlineare
Aktivierungsfunktion h(-) geméaf

D
h(ax) = h (Z w,(:i) cxi + w,i?) , A.7)
i=1

was entscheidende Vorteile gegeniiber der MLR birgt, da Nichtlinearitéten erheblich
besser abgebildet werden kénnen. Dabei stellen die Aktivierungsfunktionen einen
Hyperparameter dar, den der Anwender entweder manuell wahlen kann oder unter
Anwendung von hyperparameteroptmierenden Algorithmen automatisiert festlegen
kann. Abbildung A.9 stellt die géngigsten Vertreter nichtlinearer Aktivierungsfunk-
tionen dar. Wihrend Sigmoid- und Tangens-Hyperbolicus-Aktivierungsfunktionen
oftmals in relativ kleinen Netztopologien mit geringen Anzahlen an Schichten zum
Einsatz kommen, eignen sich Rectified Linear Unit (ReLU)-Aktivierungsfunktionen
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Abbildung A.9.: Gangige nichtlineare Aktivierungsfunktionen h(-) bei der Anwen-
dung neuronaler Netze

héufig zur Anwendung in tiefen Netzen bestehend aus einer Vielzahl an Neuronen
und versteckten Schichten. Zuletzt werden die Ergebnisse der Linearkombinationen
der zweiten (bzw. bei tieferen Netzen letzten) Schicht in eine Aktivierungsfunktion
o(-) eingespeist, die bei Regressionsanwendungen oftmals linear gewé&hlt wird. Ein
entscheidender Unterschied zur MLR ist, dass die Kostenfunktion des NN

mvgn Cx, W) = mmz —Ji(x,W))* =
(A.8)

2
mmz <y o <Z w® - h (Z W -z + w,g;>> + w<2>>>
=1

aufgrund induzierter Nichtlinearitaten nicht konvex ist und demzufolge ein nichtli-
neares Optimierungsproblem mit lokalen Minima und potenziellen Sattelpunkten
vorliegt. Demzufolge ist die Anwendung nichtlinearer Optimierungsmethoden not-
wendig. Dazu wird die Kostenfunktion dhnlich wie bei der MLR in Formel A.4 nach
den Gewichtungen des Netzes partiell abgeleitet und die Gewichtungen der Netze
nach dem Konzept der Backpropagation mit

oC(x, W)

AW = —q W (A.9)
beaufschlagt, sodass fiir den m-ten Trainingsdurchlauf (Epoche)
W,, = W,,,_1 + AW, (A.10)

gilt. Die Lernrate 7 ist dabei ebenfalls ein Hyperparameter, der optimiert oder
manuell gewhéhlt werden kann, jedoch von modernen Optimierungsalgorithmen
wie ADAM [KB14] wahrend des Trainings an das Lernverhalten des NN angepasst
wird.

Abbildung A.10 vergleicht die Performanzen eines NN und einer LR. Ausgangspunkt
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Abbildung A.10.: Performanzvergleich eines NN und einer LR bei verrauschter,
nichtlinearer Datengrundlage

beider Regressionen sind die als schwarze Kreise visualisierten Datenpunkte, die auf
Basis der Funktion

)= 4-cos(x + 54+ + € A1l
trigonometrischer Term linearer Term Storterm

bestimmt sind, wobei e ~ N(0, 1) einen standardnormalverteilten Storterm darstellt
und z € [—10, 10]. Damit bildet die Datengrundlage Unsicherheit in Form von Rau-
schen und Nichtlinearitdt in Form des trigonometrischen Terms ab. Das eingesetzte
NN verfiigt im vorgestellten Fall {iber zwei versteckte Schichten mit jeweils 30 Neu-
ronen, nutzt Tangens-Hyperbolikus-Aktivierungsfunktionen und wird auf 80% der
visualisierten Daten trainiert. Die LR erhalt fiir Trainingszwecke alle visualisierten
Datenpunkte. Ersichtlich ist, dass das NN die Periodizitéit der trigonometrischen
Funktion erfasst und zu einer sinnvollen Approximation der Datengrundlage fiihrt.
Die LR kann aufgrund fehlender Freiheitsgrade lediglich eine lineare Approximation
der Datengrundlage bereitstellen und lernt demzufolge lediglich den linearen Term
aus Formel A.11, die Periodizitat des trigonometrischen Terms ist nicht abbildbar.
Demzufolge ist ein Einsatz von NN insbesondere bei stark nichtlinearen Datengrund-
lagen sinnvoll, da NN als universelle Funktionsapproximatoren beliebige Funktionen
abbilden konnen.
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Abbildung A.11.: Aufbau eines 1D-CNN zur Verarbeitung von Zeitreihen
A.8.3. Faltende, neuronale Netze

Einen Sonderfall eines neuronalen Netzes stellt das CNN dar. Der Durchbruch von
CNN ist auf bildverarbeitende Anwendungen zuriickzufithren [KSH17], die die
Popularitét der Algorithmen in den letzten Jahren rasant geférdert haben. CNN
eignen sich insbesondere fiir hochdimensionale Daten und vereinen die Schrit-
te der Datentransformation (Kennwertextraktion und -selektion) und Modellbil-
dung. Charakteristisch fiir CNN sind meist alternierend angeordnete Faltungs- und
Poolingschichten, die eine duf3erst effiziente Dimensionalitdtsreduktion der hoch-
dimensionalen Eingangsdaten vornehmen. Mittlerweile werden CNN nicht mehr
ausschlieBlich fiir bildverarbeitende Zwecke eingesetzt, sondern kommen ebenfalls
in zeitreihengestiitzten Anwendungen [Kir21] oder auf Basis hoherdimensionaler
Datentypen [SMB19] zum Einsatz. Die Topologie eines zeitreihenverarbeitenden
1D-CNN ist Abbildung A.11 zu entnehmen. In der Faltungsschicht wird eine frei
wéhlbare Anzahl an Kernels bzw. Filtern translatorisch iiber die Zeitreihe bewegt,
welche {iber Gewichtungen verfiigen und durch eine Faltung der Gewichtungen mit
den Eingangsdaten unterschiedliche Kennwertkarten (engl.: Feature Maps) erzeu-
gen. Abbildung A.12 visualisiert die vorwértsgerichteten Informationsfliisse in den
Faltungs- und Poolingschichten, anhand derer im Folgenden die mathematischen
Operationen erklart werden. Das k-te Neuron in der [-ten Schicht erhélt als Eingang
das Ergebnis der Faltung

N1

O =p® 4 Z ConvlD (wg,l;l), s,EFl)) , (A.12)

=1
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Abbildung A.12.: Funktionsweise kombinierter Faltungs- und Poolingschichten eines
1D-CNN in Anlehnung an [Kir18]

wobei bg) Bias-Parameter, wl(,"@_l) die N;_1 Gewichtungen des Filters, 35"” die N;_,
Ausgangsgrofien der vorgelagerten (I — 1)-ten Schicht und Conv1D(+) (in Abbildung
A.12 als * dargestellt) einen Faltungsoperator darstellen. Im Neuron wird nun die
nichtlineare Aktivierungsfunktion, oftmals ReLU (sieche Abbildung A.9), angewandt,
was zu

! =n (1) (A.13)

fihrt. Jene Ausgaben y,(f) werden anschlie3end an die Poolingschicht {ibergeben
und dort durch Max- oder Average-Pooling in der Dimensionalitat reduziert, sodass

s = Pool (yfj)) (A.14)

entsteht und Pool(-) die entsprechende Poolingoperation darstellt. Diese Abfolge
wird beliebig oft durchlaufen, bis die entstehenden Kennwertkarten die Flatten-
Schicht erreichen und zuriick zu einem eindimensionalen Vektor transformiert
werden. Nach der Flatten-Schicht ist es moglich, eine normale Netztopologie gemaf3
Formel A.5 zwischen Modellausgang und Flatten-Schicht anzuordnen, oder den
Kennwertvektor ohne Zwischenverarbeitung direkt in die Aktivierungsfunktion der
letzten Netzschicht o(-) (sieche Formel A.5) zu speisen.

A.8.4. Bewertungsmetriken regressierender Lernalgorithmen

Sind die Regressionsalgorithmen traininert, bedarf es geméf} des KDT-EA-Modells
[E10; E6] einer Evaluierung der Ergebnisse. Dazu werden mit einem unabhén-
gigen Testdatensatz, auf dessen Basis der Algorithmus nicht trainiert wurde, die
Performanzen quantifiziert. Fiir regressierende Aufgaben stehen unterschiedliche
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Fehlermetriken bereit. Die mittlere durchschnittliche Abweichung
| X
TMDA = 7 Z; lys — Uil (A.15)

quantifiziert die durchschnittlichen Betrége der Abweichungen zwischen realen und
pradizierten Werten, wohingegen die mittlere quadratische Abweichung

N
1 Z L \2
TMQA = N 2. (yl - yl) (A16)

hohe Abweichungen durch eine Quadrierung stirker bestraft. Die Wurzel der mittle-
ren quadratischen Abweichung

N
1
TWMOA = 37 E VvV (yi — 3:)? A.17)
i=1

bietet den Vorteil, dass die Einheit des zu bewertenden Wertes beibehalten wird.
Eine weitere gingige Fehlermetrik ist das Bestimmtheitsmald einer Regression, das

sich zu N )
Do (Wi —9s)
N —
> i1 (i — )2
ergibt und den Anteil der Varianz des realen Datensatzes quantifiziert, den das
genutzte Regressionsmodell wiedergeben kann.

RP=1- (A.18)
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A.9. Grundlagen des bestarkenden Lernens

RL-Algorithmen stellen eine Klasse von ML-Algorithmen dar, in denen ein Agent
mit der Umwelt interagiert und Aktionen a, in einem Zustand s; zum Zeitpunkt ¢
wiéhlt (siehe Abbildung A.13). Die Aktionswahl hat Einfluss auf die Folgezustédnde
der Umwelt s;1, welche dem Agenten in Kombination mit einem zur Aktionswahl
a; korrespondierenden Belohnungswert r; zuriickgemeldet werden. Ubergeordnetes

Zustand s; p W

Agent
J

-

Belohnung 7,
Tt4+1 Ve
Umwelt
< N ]‘
St+1

Abbildung A.13.: Interaktion von Agenten und Umwelt in Anlehnung an [SB18]

Aktion a;

Ziel des Agenten ist die Maximierung der Summe an zukiinftig zu erwartenden
Belohnungen. Dabei kann dem Agenten ein Modell seiner Umwelt vorliegen (mo-
dellbasiertes Lernen) oder ihm die Dynamik der Umwelt vollstdndig unbekannt sein
(modellfreies Lernen). Im Folgenden werden die Grundlagen von RL-Algorithmen
erlautert, wobei ein Schwerpunkt auf modellfreien Algorithmen mit kontinuierli-
chen Zustands- und Aktionswahlen gelegt wird. Zuallererst werden Grundlagen von
Markov-Entscheidungsprozessen vorgestellt und Ansétze derer Losungen dargelegt.
Im weiteren Verlauf des Unterkapitels wird der Fokus auf die Funktionsweise von
sogenannten AC-Algorithmen gelegt, die sich ausgezeichnet zur Manipulation von
Prozessen und Maschinen eignen, da kontinuierliche Aktions- und Zustandsreprésen-
tationen ermoglicht werden. Das Kapitel schlief3t mit einer algorithmenspezifischen
Vorstellung von SAC-Algorithmen ab, die fiir die vorliegende Arbeit von besonderer
Relevanz sind.

A.9.1. Markov-Entscheidungsprozesse und Losungsansatze

Wesentlich fiir das Verstdndnis von RL sind Markov-Entscheidungsprozesse. In
Markov-Entscheidungsprozessen ist eine Menge an Aktionen a € A in unterschied-
lichen Zusténden s € S anwendbar. Die Wahl einer Aktion a; zum Zeitpunkt ¢ im
Zustand s, fithrt dazu, dass der Zustand s¢41 = s’ zum Zeitpunkt ¢ + 1 von jener
Wahl abhéngig ist, wobei eine Zustandsiibergangsfunktion P : S x A x S — [0, 1]
die entsprechenden Wahrscheinlichkeiten der Zustandsdnderungen quantifiziert.
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Die Wahrscheinlichkeit, mit der Zustand s’ durch das Ausfithren von Aktion a;
in Zustand s; erreicht wird, l4sst sich als bedingte Wahrscheinlichkeit Pr(s’|s;, a;)
ausdriicken und es wird ersichtlich, dass s’ ausschlieflich von Aktionen und Zu-
stdnden des vorgelagerten Zeitschrittes abhéngig ist. Damit ist eine vollstdndige
Prozessbeschreibung durch ausschlief3liche Betrachtung der Informationen zum
Zeitschritt t moglich, Zustands- und Aktionsauspragungen aus weiter vorgelagerten
Prozessschritten bieten keinen zusétzlichen Informationsgehalt und werden nicht
als Grundlage zur Aktionswahl herangezogen.

Zusétzlich ist eine Belohnungsfunktion R : S x A x S — R definiert, die die Giite
der Zustandsiibersetzung von s; in s’ unter Wahl von a; geméag r(s¢, a;, s’) als ska-
lare Grof3e quantifiziert. Zentrales Ziel des Markov-Entscheidungsprozesses ist es
nun, eine optimale Sequenz an Aktionen zu wahlen, die die Summe der erhaltenen
Belohnungen gemal}

vkr(sk,ak,skﬂ) (A.19)

<
I
NgE

=
I

t
fiir einen unendlichen Zeithorizont oder

T—1
T = 'ykr(sk,ak.,skﬂ) (AZO)

>
Il
ES

fiir einen endlichen Horizont der Ladnge 7' maximiert. Dabei stellt v € [0, 1] einen
Diskontierungsfaktor dar, der {iber die Gewichtung weiter in der Zukunft liegender
Belohnungswerte entscheidet. Fiir v = 0 wird ausschlieflich der Belohungswert des
betreffenden Zeitschrittes k berticksichtigt, wobei fiir v = 1 alle im betrachteten
Zeithorizont erhaltenen Belohnungen mit gleicher Gewichtung eingehen. Somit sind
alle Komponenten des Markov-Entscheidungsprozesses beschrieben, die in aggre-
gierter Schreibweise als Tupel der Form (S, A, P, R, ) zusammengefasst werden
konnen.

Zur Maximierung der in Formeln A.19 und A.20 (diskontierten) Belohnungswerte
wird eine Entscheidungsstrategie (engl.: Policy) 7 : A x S — [0, 1] definiert, die
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung darstellt und jeder Aktion a; im Zustand s; die
Wahrscheinlichkeit Pr(a¢|s:) zuordnet, mit der die entsprechende Aktion gewé&hlt
wird. Unter Kenntnis einer bestimmten Entscheidungsstrategie  kann eine Zustands-
Bewertungs-Funktion (engl.: State-Value Function) V; : S — R aufgestellt werden,
die den Erwartungswert der diskontierten Belohnungswerte fiir einen bestimmten
Zustand s; gemaf}

T-1

Va(se) = Exp | > 7*r(sk, ar, skt1) sk A.21)

k=t

berechnet. Weiterhin existiert eine Aktions-Bewertungs-Funktion (engl. Action-Value
Function) @~ : A x S — R, die den Erwartungswert der diskontierten Belohnungen

217



einer Aktions-Zustands-Kombination nach

T-1

Qr(st,a:) =Erp Z vkr(sk, Ak, Sk+1)|Sk, Ak (A.22)

k=t

bestimmt und im Gegensatz zur Zustands-Bewertungs-Funktion einen aktionsspezifi-
schen, erwarteten Belohnungswert quantifiziert. Die Zustands-Bewertungs-Funktion
kann anschlieBend zerlegt werden in den Erwartungswert der Belohnung zum Zeit-
punkt ¢t + 1 und einen wiederum diskontierten Term mit allen darauffolgenden
Belohnungswerten, woraus sich die rekursive Form

Ve(se) = Z 7 (S¢, ar) Z P(St,at, St+1) [R(S¢, at, St41) + YVa (St41)]
a; €A S¢1+1€S (A23)

=Exp [R(5¢,at,8¢41) + YVr(St41)]

ergibt, die auch Bellman-Gleichung genannt wird. Das zentrale Ziel des Markov-
Entscheidungsprozesses, das wie bereits beschrieben in der Findung einer optimalen
Aktions-Sequenz liegt, kann nun erreicht werden, sofern eine optimale Entschei-
dungsstragie 7=* auffindbar ist. Diese ist gefunden, sofern Vs € S

7" = argmax V (s) (A.24)

gilt. Fiir die zur optimalen Entscheidungsstrategie 7* korrespondierende Zustands-
Bewertungs-Funktion V=« (s) = V*(s) gilt

V*(s) = max Vi (s). (A.25)

Unter der Annahme, dass die Menge wéhlbarer Aktionen endlich ist, existiert min-
destens eine deterministische, optimale Entscheidungsstrategie 7*. Dazu wird die
Bellman-Optimalitédtsgleichung aufgestellt, die aus der rekursiven Schreibweise der
Zustands-Bewertungs-Funktion aus Gleichung A.23 hervorgeht und auf

V*(s¢) = max P(st,at, Se+1) [R(St, ar, Se41) + YV (st)(Se41)] (A.26)

a; €A

fiihrt. Die optimale Entscheidungsstrategie entspricht gemal Formel A.24 nun der
Entscheidungsstrategie, bei der im Zustand s; die Aktion a; gewahlt wird, die zur
Maximierung der optimalen Zustands-Bewertungs-Funktion fiihrt, wodurch

7T* (St) = argmgz\( Z 'P(St, az, St+1) [R(St, a¢, St+1) + ’VV* (St+1)} (A27)
at

S¢11€8
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gilt. Die rekursive Form der Aktions-Bewertungs-Funktion ergibt sich analog zu
Formel A.23 zu

Qr(st,ar) = Ex p [R(S¢,a¢,St41) + vQnr(Se4+1,at + 1)], (A.28)

woraus deren Bellman-Optimalitatsgleichung

Q" (st,ar) = Exp |R(St,as, Se41) + ’yamaé(AQ*(StJrl, at+1) (A.29)
t+

1
folgt. Auch aus dieser kann die optimale Entscheidungsstrategie
7" (s¢) = argmax,, .oQ" (s¢,ar) (A.30)

extrahiert werden. Losungen der Bellman-Optimalitatsgleichungen sind insbesonde-
re fiir hochdimensionale Zustandsrdume aufgrund hoher Rechenzeiten und mangeln-
den Speicherkapazititen nicht méglich, weswegen oftmals iterative Losungsansétze
aus der dynamischen Programmierung angewandt werden. Darunter fallen Metho-
den wie Value Iteration, Policy Iteration, SARSA oder Q-Learning (einen Uberblick
bietet [SB18]). Im Folgenden werden parametrisierbare Bewertungsfunktionen
und Entscheidungsstrategien vorgestellt, die das Ziel verfolgen, eine optimale Ak-
tionswahl durch gradientenbasierte Approximationen der Bewertungsfunktionen
respektive Entscheidungsstrategien herbeizufiihren.

A.9.2. Parametrisierbare Bewertungsfunktionen und
Entscheidungsstrategien

Im Weiteren werden parametrisierbare Entscheidungsstrategien m¢ und Bewertungs-
funktionen Viy(s:) respektive Qw(s:, a;) eingefiihrt, die iiber Modellparameter 6
bzw. w verfiigen und als Freiheitsgrade zur Manipulation der Aktionswahl bzw.
Zustandsschitzung dienen. Die Findung optimaler Entscheidungsstrategien durch
die Bellman-Optimalitédtsgleichung aus Formel A.27 ist ausschlief3lich fiir diskrete
und (unter Beriicksichtigung restriktierter Rechenkapazitdten) niedrigdimensio-
nale Zustands- und Aktionsriume méglich. In der vorliegenden Arbeit kommen
RL-Algorithmen zur Regelung von Prozessen und Maschinen zum Einsatz, weswe-
gen kontinuierliche Aktions- und Zustandsraume passfdhiger sind. Policy Gradient
Methoden ermoglichen die Anpassung der Modellparamater von parametrisierten
Entscheidungsstrategien, indem eine von den Modellparametern abhéngige Zielfunk-
tion Jp aufgestellt wird und anschliefend mittels Gradientenverfahren optimiert
wird. Die grundsétzliche Update-Regel der Modellparameter ergibt sich dabei zu

0:11=0:+aVeTs (A.31)
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und berechnet Modellparameter des (¢ + 1)-ten Zeitschrittes 6;,1 unter Kenntnis
alter Modellparameter sowie einer Lernrate oo > 0 und den Gradienten der Zielfunk-
tion Vg J9, wobei der Nabla-Operator Vg die partielle Gradientenberechnung in
Bezug auf die Modellparameter symbolisiert. Eine triviale Form parametrisierbarer
Entscheidungsstrategien sind Linearkombinationen von Zustdnden und Gewichtun-
gen

a~mo(als,0)=s""0 (A.32)

mit s* = [1 s]T. Grof3e Popularitédt konnten RL-Algorithmen erlangen, als (tie-
fe) NN zur Approximation parametrisierter Entscheidungsstrategien und Bewer-
tungsfunktionen genutzt wurden. Approximationen der Zustands- und Aktions-
Bewertungs-Funktionen werden als wertebasiert (engl.: value-based) bezeichnet und
finden sich in diversen Vertretern von Q-Learning-Algorithmen wieder [Jan19]. Auf
Approximationen der Entscheidungsstrategie basierende Policy-Gradient-Algorithmen
wie REINFORCE [Zha21] oder Vanilla Policy Gradient [YGL22] optimieren auf di-
rektem Wege Modellparameter der Entscheidungsstrategie, eignen sich fiir konti-
nuierliche Aktionsrdume und finden sich daher héufig in Robotik-Anwendungen
wieder [PS06]. AC-Algorithmen kombinieren beide Ansétze miteinander, indem
zwei parametrisierte Funktionen initiiert werden. Abbildung A.14 bildet die Archi-
tektur von AC-Algorithmen ab und zeigt, dass der Agent aus Abbildung A.13 in
einen Actor und einen Critic unterteilt wird. Dabei dient der Actor der Initialisierung

Actor-Critic Agent

\
|
Zustand s !
|
‘ Critic ] l
|
Belohnung rt: ' }
| ' TD Fehler !
| v !
o w }
—p| Actor J ‘
LS ) .
S e Aktion a
Tt+1 -
Umwelt
< N ]4
St+1

Abbildung A.14.: Ubergeordnete Architektur von Actor-Critic-Algorithmen in Anleh-
nung an [Sze10]

und Optimierung einer parametrisierbaren Entscheidungsstrategie 7o (s:) und wéahlt
aus dieser Aktionen a;. Der Critic dient der Approximation einer parametrisierten
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Zustands-Bewertungs-Funktion Viy(s;) und meldet dem Actor somit zuriick, fiir wie
gut er die Erreichung des Zustandes s; hilt. Dazu wird der Temporale-Differenz
(TD)-Fehler basierend auf Zustands-Bewertungs-Funktionen zweier aufeinanderfol-
gedender Zustdnde berechnet, der sich zu

0= 7Tip1 + YV (St41) — V(st) (A.33)
—_—

Erwartete Belohnung fiirs; y Erwartete Belohnung fiir s¢

ergibt. Dabei setzt sich der TD-Fehler aus der Differenz der erwarteten Belohnungen
zu den Zeitpunkten ¢ + 1 und ¢ zusammen und stellt eine unverzerrte Schiatzung der
Vorteilsfunktion (engl.: Advantage Function) A (s:,a:) = Q~(S¢,ar) — Vx(s¢) dag,
sofern a; ~ m(at|s¢). Ein Update der Bewertungsfunktion nach jedem Zeitschritt
durch die TD-Methode wird TD(0) genannt, ein Update nach n Zeitschritten TD(\)
und fiir n — oo gehen TD-Methoden in Monte-Carlo-Methoden iiber (fiir tiefere
Erklarungen sei auf [SB18] verwiesen). Der Informationsgehalt aus der erhalte-
nen Belohnung r;41 kann anschliefend genutzt werden, um die parametrisierte
Zustands-Bewertungs-Funktion Viy(s:) anzupassen. Die Anpassung der Gewichtun-
gen erfolgt analog zu Formel A.31 durch

AWt = aw(;tiVw(st) (A34)

mit der fiir die Gewichtungen w vorgesehenen Lernrate a. Bei AC-Algorithmen wird
der TD-Fehler im Folgenden dazu genutzt, die Gewichtungen der parametrisierten
Entscheidungsstrategie g anzupassen. Die Anderungen der Modellparameter in
der Entscheidungsstrategie ergeben sich zu

Aet = athV9 In uy:l (at\st), (A35)

deren Auswirkung bei Bedarf unter Einfithrung einer exponentiell abklingenden
Diskontierung (siehe Zeile 10 und 11 in Algorithmus 1) beeinflusst werden kann. Al-
gorithmus 1 veranschaulicht die grundséatzliche Funktionsweise von AC-Algorithmen
als Pseudo-Code und ist angelehnt an [SB18], wobei in Kapitel A.9 eingefiihrte
Notationen beibehalten werden. Die von AC-Architekturen durchlaufende Abfolge
wird als Entscheidungsstrategie-Iteration (engl.: Policy Iteration) bezeichnet, da im
ersten Schritt eine Bewertung der Entscheidungsstrategie (engl.: Policy Evaluation)
durch Schétzung der Zustands-Bewertungs-Funktion erfolgt und basierend auf die-
sen Erkenntnissen (bzw. dem daraus hervorgehenden TD-Fehler) eine Verbesserung
der Entscheidungsstrategie (engl.: Policy Improvement) angestrebt wird.

Basierend auf der geschilderten Grundform von AC-Agenten sind in den letzten
Jahren unterschiedliche Algorithmen entwickelt wurden, deren gesonderte Vor-
stellungen den Rahmen dieses Unterkapitels zweifellos sprengen wiirde. Darunter
fallen On-Policy-Algorithmen wie TRPO [Sch15] und dessen Modifizierung PPO
[Sch17] als auch Off-Policy-Algorithmen wie DDPG [Lil15], dessen Modifizierung
TD3 [FHM18] und SAC [Haal8a; Haal8b]. Letzterer spielt fiir die vorliegende
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Algorithm 1 Actor-Critic-Algorithmus in Anlehnung an [SB18]

Require: Differenzierbare Entscheidungsstrategie 7(als, 0)
Require: Differenzierbare Zustands-Bewertungs-Funktion V (s, w)
Require: Lernrate fiir Actor ag > 0 und Critic aw > 0
1: Initialisiere Parameter der Entscheidungsstrategie & < 0 and Zustands-
Bewertungs-Funktion w < 0

2: loop > Endlose Schleife (fiir jede Episode)
3 Initialisiere s¢ (erster Zustand der Episode)

4 141

5 while s kein Endzustand do

6: a~ m(als,0) > Wiahle Aktion a geméf Entscheidungsstrategie
7 Fiihre Aktion a aus, beobachte s, r

8 S r+~V(s',w)—V(s,w) > TD-Fehler gem&R Formel A.33
9: W W+ awdVwV (s, W) > Update Parameter w mit Formel A.34
10: 0 < 0 + apidVylnm(als,0) > Update Parameter 6 mit Formel A.35
11: 14— iy > Anpassung Diskontierungsfaktor
12: s« s
13: end while
14: end loop

Dissertation eine iibergeordnete Rolle und wird daher ausfiihrlicher behandelt.

A.9.3. Soft-Actor-Critic

Hohe Performanzen von AC-Algorithmen bediirfen insbesondere bei hochdimensio-
nalen Aktions- und Zustandsraumen enormer Datenmengen und sind hochsensitiv
gegeniiber suboptimal gewéhlter Hyperparameter. Aus diesem Grund stellen Haar-
noja et al. einen SAC-Algorithmus vor, der sich durch hohere Dateneffizienz auszeich-
net und auf dem Prinzip maximaler Entropie [ZBD10] beruht. Die iibergeordnete
Zielfunktion des Algorithmus liegt nicht mehr in der alleinigen Maximierung der
erwarteten, diskontierten Belohnung, sondern wird iiber die erwartete Entropie der
Entscheidungsstrategie

T—1

J(19) = E(syapmpnisn) | DV R(St,a1) + anH(m(-]st)) (A.36)

t=0

modifiziert, wobei #(-) die Entropie und as den zugehorigen Gewichtungsfak-
tor der Entropie darstellen. Somit wird neben den Belohnungswerten auch die
Entropie der Entscheidungsstrategie maximiert, die ein Maf3 fiir die Unordnung
darstellt und bei hoher Wahl von ay den Algorithmus zu Explorationen anregt.
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Im Gegensatz zur vorgestellten Architektur von AC-Algorithmen aus Abbildung
A.14 verfiigt die SAC-Architektur iiber mindestens zwei Critics, von denen eine
die parametrisierte Zustands-Bewertungs-Funktion Vy;(s;) und mindestens eine
weitere die Aktions-Bewertungs-Funktion Q; ¢(s:, a;) darstellt. Die parametrisierte
Entscheidungsstrategie wird durch 7 (s;) beschrieben.! Da es sich beim SAC um
einen Off-Policy-Algorithmus handelt, wird anfangs ein Replay Buffer (Datenspei-
cher) D initialisiert, in dem Informationen iiber Aktionen, Zustdnde und erlangte
Belohnungswerte gespeichert werden.

Im ersten Schritt der Policy Iteration werden die Parameter der Bewertungsfunktio-
nen angepasst. Fiir die Zustands-Bewertungs-Funktion erfolgt eine weiche Formulie-
rung der Zustands-Bewertungs-Funktion?

V(St) = ]Eatrvﬂ' [Q(St, at) — logﬂ(at|st)} N (A37)

wobei der zweite Term der Entropiemaximierung der Entscheidungsstrategie 7(a|s:)
Rechnung tragt. Die weiche Formulierung der Zustands-Bewertungs-Funktion wird
anschliefend genutzt, um eine Kostenfunktion Jy (1) aufzustellen, die die quadra-
tischen Residuen zwischen weicher Zustands-Bewertungs-Funktion und parametri-
sierter Zustands-Bewertungs-Funktion gemaf3

2

JV(#’) = EStND % Vd)(st) — Eat~w¢ [Qe(st, at) — lOg7T¢(at|St)} (A38)

Weiche Formulierung gemaf3 A.37

quantifiziert. Die Parameteranpassung der Zustands-Bewertungs-Funktion erfolgt
unter Schétzung der Gradienten der Kostenfunktion A.38 und fiihrt auf

Vv () = Vo Vip(s1) (Vip(st) — Qo (s1,ar) + log me (aus:)) . (A.39)
Die Parameter der weichen Aktions-Bewertungs-Funktion 6 werden durch Minimie-

rung der Kostenfunktion

Jq(0) = Es, a)~D % (Qo(st,ar) — (r(st,ar) +vEs, ;~p [Vﬂ:(stﬂ)]))z}

(A.40)
und anschlieender Gradientenbildung

@GJQ(O) = VoQo(st,ar) (QB(St, a;) —r(sg,ar) — 7V,7,(Sz+1)) (A.41)

!Die in diesem Unterkapitel genutzten Notationen orientieren sich an [Haal8a].

2Die Zustands-Bewertungs-Funktion wird an dieser Stelle weich genannt, da eine aus der optimalen
Zustands-Bewertungs-Funktion extrahierte Entscheidungsstrategie neben der Maximierung erwarteter,
diskontierter Belohnungswerte ebenfalls deren Entropie maximiert.
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angepasst, wobei V;; eine leicht modifizierte Zustands-Bewertungs-Funktion dar-

stellt, deren Parameter 1) iiber einen gleitenden Mittelwert ermittelt werden.
Zuletzt werden im Schritt Policy Improvement die Parameter ¢ der Entscheidungs-
strategie iiber Policy Gradient Methoden angepasst. Grundgedanke der Verbesserung
der Entscheidungsstrategie ist die Minimierung der Kullback-Leibler-Divergenz®
zwischen der Entscheidungsstrategie und der parametrisierten Aktions-Bewertungs-
Funktion, die entsprechend normalisiert wird. Unter Anwendung des in [KW13]
vorgestellten Reparametrisierungs-Tricks wird die Entscheidungsstrategie durch ein
NN der Form

a; = fo(€r, 1) (A.42)

dargestellt, wobei €; ~ N einen Rauschvektor représentiert. Dies birgt den Vorteil,
dass die zur Optimierung der Entscheidungsstrategie vorgesehene Kostenfunktion

Jx(P) = Esynp,en (108 T (fop (€1, 81)|8:) — Qo(se, fop(€r,5))] (A.43)

differenzierbar ist und sich deren Gradient zu

ViJr(p) = Vg logmg(asls:) + (Va, log e (ar[st) — Va, Q(st,a1)) Vg f (€15 51)

(A.44)
ergibt. In der Praxis zeigt sich, dass die Aktions-Bewertungs-Funktion die Giite ge-
wihlter Aktionen tendenziell iiberbewertet, weswegen Haarnoja et al. zwei Aktions-
Bewertungs-Funktionen initialisieren und die Bewertung der Entscheidungsstrategie
und darauf basierende Gradientenschidtzungen stets mit jener Aktions-Bewertungs-
Funktion Q; o (s, a:) ausfithren, die den kleineren Wert ausgibt. [Haal8a] Algorith-
mus 2 fasst das vorgestellte Vorgehen als Pseudo-Code in Anlehnung an [Haal8a]
zusammen.

®Eine Erkldrung der Kullback-Leibler-Divergenz findet sich in Anhang A.12.
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Algorithm 2 Soft-Actor-Critic-Algorithmus in Anlehnung an [Haal8a]

. Initialisiere die Parameter 6, 1), 1 ¢.
: for jede Episode do
for jeden Zeitschritt do

Fiihre Aktion a aus, beobachte s;41, r

1
2
3
4 a; ~ mg(ac | s¢) > Wiéhle Aktion a gema® Entscheidungsstrategie
5
6

D < DU {(st,as, r(s¢,at),8:+1)} > Speichere gesammelte Daten im

Replay Buffer D
end for
for jedes Gradientenupdate do

0 @ N

Formel A.41

11: @ & —apVeJr (@) > Update Parameter ¢ mit Formel A.44
P > Berechne gleitenden Mittelwert fiir V;; aus

12: YT+ (1-7)
Formel A.41

13: end for

14: end for

: PP —aypVyJv(y) > Update Parameter 1) mit Formel A.39
10: 6; < 6, —ap, Ve, Jo(0;) fiiri € {1,2} > Update Parameter 6; mit
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A.10. Grundlagen der nichtlinearen, modellpradiktiven Regelung

MPC-Anséitze bauen auf dem Grundgedanken der optimalen Steuerung auf und
tragen dem Umstand Rechnung, dass nicht nur der Verlauf der Regelgroe y € R™
sondern ebenfalls jener der Stellgrofe u € R™ spezifizierte Giiteanforderungen
erfordern sollte. Dieser Umstand wird in optimalen Steuerungsansédtzen Rechnung
getragen, indem ein Giitefunktional J definiert wird, das iiber die verfiigbaren
Stellgrollen minimiert werden soll. Mathematisch ausgedriickt ergibt sich das Giite-
funktional im Anfangszustand x, zu

J(%o,u(t)) = /Ote (yT(t)ny(t) + uT(t)Ru(t)) dt +y' (te)Sy(te), (A.45)

wobei die im Integral stehenden Summanden den Verlauf von Regelgrof3e y(¢) und
Stellgrofle u(t) im optimierten Zeithorizont 0 < ¢ < t. bestrafen und der auf3erhalb
des Integrals stehende Term den zum Ende des Optimierungszeitraums erreichten
Endwert der Regelgrofie y(t.) besonders gewichtet. Die Gewichtungsmatrizen Qy €
R™*™ R € R™™ und S € R™*™ sind symmetrisch, positiv (semi)definit und
stellen Diagonalmatrizen dar, deren i-tes Hauptdiagonalelement den Einfluss der
i-ten Stell- bzw. RegelgrofSe auf das Giitefunktional bestimmt. Die positive Definitheit
der Gewichtungsmatrizen in Kombination mit einer quadratischen Multiplikation
der zu optimierenden Grof3en fithrt zu nichtnegativen Summanden. Im Anschluss
werden jene optimale Stellgrofen u*(¢) gesucht, die das Giitefunktional gemafR

minJ (%o, u(t)) = J (x0,w (1) (A.46)

minimieren. Vorteilhaft dabei ist, dass der Anwender die Hauptdiagonaleintrage
der Gewichtungsmatrizen Qy, R und S anwendungsspezifisch modifizieren kann
und somit die Freiheit besitzt, h6chstmogliche Regelgenauigkeit (durch hohe Haupt-
diagonaleintrége in Qy und S) oder kleinstmdglichste Stellgrof3en (durch hohe
Hauptdiagonaleintridge in R) zu priorisieren. Damit eignet sich die Formulierung
solcher Giitefunktionale herausragend zur kontrolliert modifizierbaren Losung von
Zielkonflikten.

Wie in [Lunl6] beschrieben, kann ein zeitinvarianter Regler abgeleitet werden,
sofern ein unendlich langer Optimierungshorizont (te = co) angenommen wird
und der Optimierung ein lineares Zustandsraummodell eines nicht-sprungféhigen
Systems der im Allgemeinen bekannten Form

x(t) = Ax(¢t) + Bu(t) mit x(0) =xo
y(t) = Cx(?)

zugrunde liegt. Dies fiihrt auf linear-quadratische Regler, deren Anwendung aus-
schlief3lich auf lineare Regelstrecken méglich ist und die sich durch eine quadrati-

(A.47)
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sche Formulierung des Giitefunktionals charakterisieren. Nachteile der praktischen
Anwendung linear-quadratischer Regler sind mangelnde Moglichkeiten der Formulie-
rung von Beschriankungen/Nebenbedingungen, in der Realwelt oftmals vorliegende
Nichtlinearitdten und die Beriicksichtigung von Performanzindikatoren, die weder
Regel- noch StellgroBen darstellen. [QB03] Genannte Nachteile konnen unter Inkauf-
nahme erhohter Rechenzeiten durch Techniken der nichtlinearen MPC umgangen
werden. Ahnlich wie bei linear-quadratischen Reglern erfolgt die Formulierung einer
Kostenfunktion als Optimalsteuerproblem der Form

min J (x(-), ("))

a()
wdN. X(r) = ( (7),1(r)), X(t) = x(¢)
U(r) €U, T€tt+te] (A.48)
X(7) € T € [t t + te]
X(t+ te)

dhnlich wie Formel A.45, wobei (*) im Folgenden reglerinterne Variablen beschreibt,
die fiir den im Regler definierten Zeithorizont 7 € [t, ¢ + t.] (modellbasiert) berech-
net werden. Im Gegensatz zum Giitefunktional des linear-quadratischen Reglers
aus A.45 ist das Giitefunktional der nichtlinearen MPC imstande, Beschrédnkungen
fiir Stellgroen u(7) € U und ZustandsgroBen X(7) € X einzufithren, gegen die
keinesfalls versto3en werden darf. Ein weiterer essenzieller Unterschied zum linear-
quadratischen Regler ist, dass die meist als Zustandsraumdarstellung reprasentierte
Funktion X(7) = f(X(7),d(r)) nichtlinear sein kann, jedoch abhingig vom ange-
wandten Optimierungsalgorithmus hinreichend haufig differenzierbar sein muss.
Zusatzlich kann der Endzustand des Zeithorizontes beschrankt werden, sodass dieser
in der Zustandsmenge & liegt. Uberfiihrt man das definierte Giitefunktional in eine
zeitdiskrete Darstellung, nimmt wie in A.45 eine quadratische Kostenfunktion an
und setzt sich die Verfolgung einer vorgegebenen Trajektorie yo als Ziel, kann sich
das Giitefunktional zu

N—-1
m1n Z (AYZHCQYAka + u7,|kRuz\k) + Ay N SAY N (A.49)
——_— —

Mayer-Term V (x)

Lagrange-Term L (x,u)

ergeben, wobei AY; |, = ¥soll,i|k — Yist,i| die Abweichungen der Regelgrof3en quanti-
fizieren. Der Lagrange-Term stellt dabei eine Summe iiber die N diskreten Abtast-
schritte des Pradiktionshorizontes dar, in der sowohl die Regelabweichungen als
auch Stellgroflen Gegenstand der Optimierung sind. Der Mayer-Term versucht eine
Ubereinstimmung der Ist- und Soll-Trajektorie zum Ende des Pridiktionshorizontes
herbeizufiihren und kann entscheidend fiir die Stabilitit des Reglers sein. [May00]
Abbildung A.15 stellt schematisch den Verlauf von Soll- und Ist-RegelgroSen einer
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Vergangenheit Zukunft

|
} Soll-Trajektorie Yo

Ist-Trajektorie yis
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| Pradiktionshorizont

trtk+1 tkeN

Zeittund 7 ins

Abbildung A.15.: Funktionsprinzip der MPC mit Verlauf der Soll-, Ist- und StellgréRen
in Anlehnung an [GPM89]

MPC dar sowie den dazugehorigen Verlauf der Stellgrof3e u. Analog zu Gleichung
A.46 wird die optimale Stellgrofe durch eine Optimierung des Giitefunktionals er-
mittelt, wobei sich bei MPC ein optimaler Stellgrof3enverlauf uj,_ ; fiir den gesamten
Pradiktionshorizont ergibt. Ausschlief3lich uj, wird dabei implementiert und an das
Stellglied iibermittelt, anschlief3end wird die Optimierung erneut vollzogen und
uj,; ermittelt, wobei im (k + 1)-ten Zeitschritt wiederum ausschlielich uj ,, zur
Regelung genutzt wird. Dieses Vorgehen verleiht der MPC einerseits einen prédi-
zierenden Charakter und ermoglicht eine vorausschauende Stellgroenermittlung.
Gleichzeitig werden so die Modellunsicherheit, die bei der Pradiktion von weit in der
Zukunft liegenden Zustédnden enorme Einfliisse auf die Genauigkeit hat, beherrscht
und Zustande innerhalb des gleitenden Prédiktionshorizontes mehrmals préadiziert.
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A.11. Zusitzliche Angaben zur Anwendung liberwachter
Lernalgorithmen auf Freibiegeprozesse

Tabelle A.2.: Ubersicht der durch Bayes'sche Optimierung optimierten Hyperpara-
meter und deren mogliche Auspragungen

Hyperparameter NN CNN

Anzahl versteckte Schichten 1-5 0-5
Anzahl Neuronen in versteckten Schichten 10 — 100 10 — 100
Nutzung Batch Normalisierung Ja/Nein Ja/Nein
Nutzung Dropout (p = 0.1) Ja/Nein Ja/Nein

ReLU/Linear
Aktivierungsfunktionen Sigmoid/Tanh ReLU
Softmax

Anzahl Faltungsschichten

- 1-5
Pooling-Grofie - 2-10
Filter - 16 — 256
Kernelgrofie - 5—20
—— Training
0.6 —
—— Validierung

TMQA il’l o2

\ \ \ \ \
5 10 15 20 25 30
Anzahl genutzter Kennwerte

Abbildung A.16.: Abweichungen der mittleren quadratischen Biegewinkelabwei-
chungen in Abhangigkeit der Anzahl an genutzten Kennwerten bei der Anwendung
des vorwartsgerichteten Wrapper-Algorithmus auf eine MLR (Kapitel 5.1.4)
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—— Training NN - - - Validierung NN
44 —— Training CNN - - - Validierung CNN
<
o
=
8 2
0 = T T T T — L

Epochen

Abbildung A.17.: Verlustfunktionen entwickelter NN (Kapitel 5.1.4). zmoa Wird ohne
Einheit angegeben, da zu pradizierende Biegewinkelwerte fiir Trainingszwecke auf
einen Wertebereich zwischen 0 und 1 skaliert wurden und damit die Vergleichbarkeit
zu mit Einheiten versehenden Werten nicht gegeben ist.

Tabelle A.3.: Durch Bayes'sche Optimierung optimierte Hyperparameter fiir CNN
und NN (Kapitel 5.1.4)

Hyperparameter NN CNN
Anzahl versteckte Schichten 1 0
Anzahl Neuronen in versteckten Schichten 100 —
Nutzung Batch Normalisierung Nein Nein
Nutzung Dropout (p = 0.1) Nein Nein
Aktivierungsfunktionen Tanh ReLU
Anzahl Faltungsschichten - 4
Pooling-Groéfie - {6;6;6;6}
Filter - {16;16; 16; 256}
KernelgroRe - {20;20; 5;5}
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Tabelle A.4.: Durch Bayes'sche Optimierung optimierte Hyperparameter fiir CNN
und NN (Kapitel 5.1.4)

Hyperparameter NN CNN
Anzahl versteckte Schichten 1 0
Anzahl Neuronen in versteckten Schichten 100 —
Nutzung Batch Normalisierung Nein Nein
Nutzung Dropout (p = 0.1) Ja Nein
Aktivierungsfunktionen Tanh RelLU
Anzahl Faltungsschichten - 4
Pooling-GrolRe - {10;10;2;4}
Filter - {256;16; 16; 16}
Kernelgrofie - {20;5;5;5}

Tabelle A.5.: zmoa in °2 auf Trainings- und Testdatensatz (Kapitel 5.1.4)
Datensatz  MLR NN CNN
Training 0,033 0,011 0,042
Test 0,049 0,167 0,046

Tabelle A.6.: EingangsgréRen und entsprechende Unsicherheit zur analytischen
Berechnung von Riickfederungen nach [BC04]

EingangsgroRe TiDCO1  LiAMg3 0L
FE in N/mm? 210000 70000 5000
Y in N/mm? 250 110 10
tp in mm Siehe Versuche 0.1
v 0.29 0.3 0.02
n 0.22 0.19 0.02
K in N/mm? 657 390 20
a®® jn e Siehe Versuche 0.4
R (keine Verrundung) 0 0 0
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A.12. Metriken zur Bewertung der Ahnlichkeit beliebiger, diskreter
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

In Kapitel 5.1.5 werden basierend auf den aufgenommenen Datensétzen geschétz-
te WDF fiir Riickfederungen aus den Versuchen, die dem Training {iberwachter
Lernalgorithmen und deren Validierung dienen, einem Vergleich unterzogen. Ab-
bildung 5.15 stellt WDF der unterschiedlichen Kombinationen aus Halbzeug und
Blechdicke dar und lsst eine qualitative Evaluierung derer Ahnlichkeit zu. Um eine
Quantifizierbarkeit der Abweichungen von WDF zu erméglichen, werden mit der
Kullback-Leibler-Divergenz [KL51] und der darauf basierenden Jensen-Shannon Di-
vergenz [Lin91] zwei Metriken zur Bewertung der Ahnlichkeit zweier WDF genutzt.
Die Berechnung der Kullback-Leibler-Divergenz erfolgt durch eine Diskretisierung
der in Abbildung 5.15 visualisierten WDF in 100 &quidistante Abschnitte. Darauf
basierend werden die 100 Wahrscheinlichkeiten p; (Trainingsdatensatz) und ¢;
(Validierungsdatensatz) berechnet, mit der der jeweilige Biegewinkel innerhalb
der Grenzen des i-ten Abschnitts liegt. Die Kullback-Leibler-Divergenz ergibt sich
basierend aus diesen Werten durch

100

Depjlg) = »_pi - log (%) (A.50)
i=1 4

und kann beliebige, positive Werte annehmen. Fiir kontinuierliche WDF ergibt sich
analog dazu

= p(x)
D = / p(z) - log —=dzx. (A.51)
(plla) (z) - log )
Wesentliche Nachteile der Kullback-Leibler-Divergenz sind deren Asymmetrie, da
Depliq) 7 D(qip) gilt, und die mangelnde Vergleichbarkeit zu Kullback-Leibler-
Divergenzwerten, die basierend auf anderen WDF berechnet worden sind. Beide
Nachteile werden durch die Jensen-Shannon-Divergenz iiberwunden, indem der
Mittelwert m der Vektoren p und q

—o0

m= % -(p+q) (A.52)

gebildet wird, welcher zur Berechnung zweier Kullback-Leibler-Divergenzen heran-
gezogen wird und auf

1 1
Jplia) = 5 “Dpyim) + 5 - Diqfjm) (A.53)
fithrt. Die Jensen-Shannon-Divergenz ist aufgrund Jp||q) = J(qp) Symmetrisch und

es gilt J(p)1q) € [0, 1], wodurch eine Vergleichbarkeit zu anderen Jensen-Shannon-
Divergenzwerten geschaffen wird. Eine Jensen-Shannon-Divergenz von 0 geht mit
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identischen WDF einher, wohingegen ein Wert von 1 auf eine hohe Unterschiedlich-
keit hinweist.
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A.13. Wasserstein-Distanz zur Bewertung der Ahnlichkeit
multivariater Normalverteilungen

Die Wasserstein-Distanz, auch oftmals Fréchet-Distanz genannt [DL82], ist eine
Metrik zur Quantifizierung der Abweichungen zweier multivariater, normalverteilter
WDF. Fiir den vorliegenden Anwendungsfall, in dem die Unterschiedlichkeit der als
Eingangsdaten genutzten Kraftsignale des Trainingsdatensatzes SY'™ € R363%7307

und des Validierungsdatensatzes S (Va) ¢ R144x7307 quantifiziert werden soll, werden

die einzelnen Zeitschritte als normalvertellte Variablen angenommen. Dazu werden
die Kraftsignale jeder Halbzeug-Blechdicken-Kombination Slikzj € R363%7307 it
i € [AlMg3,DCO01], j € [11,52] mm und k € [Tra, Val] herangezogen und die

entsprechende multivariate WDF p(k) N (ul J ), E(k )) geschatzt, die durch den

(k) 7307
i €R und die symmetrische, positiv semi-

c R7307>< 7307

Vektor der Erwartungswerte g,

definite Kovarianzmatrix EE;“) charakterisiert ist. Die Berechnung der

Wasserstein-Distanz zwischen zwei WDF des Trainings- und Validierungsdatensatzes
erfolgt durch

T Vl (T: (Val)
w (p{™ Ip{;™) \/Hu W

1
‘ - (Z(Tra) n E(wﬂ) 9 (2§;ra)25\j/al)) 3 )7

(A.54)
wobei tr(-) die Matrixspur und ||-||, die L2-Vektornorm darstellt. Der L2-Term unter
der Wurzel quantifiziert Abweichungen der Mittel- bzw. Erwartungswerte beider
WDF, wéhrend der Spurterm abweichende Varianzen bestraft. Um eine bessere
Interpretierbarkeit der berechneten Wasserstein-Distanzen zwischen Trainings- und
Validierungsdatensatz sicherzustellen, werden zusétzlich die Wasserstein-Distanzen

von multivariaten WDF W ( (Tral) |p<TraZ)) berechnet, wobei p (Tral)
(Tra2

) auf der einen

und p;; *~ auf der anderen Hélfte aufgenommener Kraftsignale des Trainingsdaten-
satzes fur das i-te Material und die j-te Blechdicke beruhen. Aus Griinden der Uber-
sichtlichkeit werden datensatziibergreifende Wasserstein-Distanzen mit W,EJT-ralval)
und ausschlief3lich auf dem Trainingsdatensatz beruhende Wasserstein-Distanzen

mit Wgra) umschrieben.
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A.14. Zusitzliche Angaben zur Anwendung bestarkender
Lernalgorithmen auf Gesenkbiegeprozesse

Abbildung A.18 stellt das von Veitenheimer [S14] konstruierte, flexible Gesenkbie-
gewerkzeug als Prinzipskizze dar, dessen CAD-Visualisierung Abbildung A.21 zu
entnehmen ist und im gefertigten, im Prototypen der 3DSP montierten Zustand in
Abbildung A.22 dargestellt wird. Ndhere Angaben iiber den Aufbau und die Kom-
ponenten des FEM-Simulationsmodells sind Abbildung A.19 zu entnehmen, eine
Beschreibung der beschrifteten Komponenten findet sich in Tabelle A.9. Die fiir
die Simulationen angenommenen Materialkennwerte und Prozessparameter sind
den Tabellen A.7 bzw. A.8 zu entnehmen. Einen Uberblick iiber den Ablauf der
FEM-Simulation bietet Abbildung A.20.

s, sz > 0

(a) Prinzipskizze V-Gesenk (b) Prinzipskizze Biegestempel

Abbildung A.18.: Funktionelle Darstellung von V-Gesenk und Biegestempel in Prin-
zipskizzen [S14]

E-Modul Rpo,z Rm Ag 14
Werkstoff = opyj [GPa] [GPal L] [l
DCO01 210 280 315 0.21 0.3
EN AW 70 240 295 0.08 0.33
6082
Kupfer 130 120 250 0.25 0.35

Tabelle A.7.: Verwendete Materialien mit dazugehérigen mechanischen Kennwerten
[S14]

235



Werkzeug- Blechdicke Blechbreite  Stempelradi- Reibungs-

winkel us zahl
] [mm] [mm] [mm] [-]
70-110 0.5-1 50 5 0.1

Tabelle A.8.: Gewahlte Prozessparameter zur Abschatzung der Stempelkraft

(2]
‘
4]
|
|
‘
‘
O
0
] ]
|
|
)|
|
|
ﬂ]‘

Abbildung A.19.: Simulationsmodell in Abaqus [S14]
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Nummer Name Typ Linge/Radi- Steifigkeit
us
[-] [-] [-] [mm] (5]
1 Federhalter 1 RP - -
2 Federhalter 2 RP - -
3 Stempelfeder Spring - 16.3
1
4 Stempelfeder Spring - 16.3
2
5 Stempelhailfte Wire 60 -
1
6 Stempelmitte Wire 5 -
7 Stempelhilfte Wire 60 -
2
8 Auflage 1 Wire 5 -
9 Blech Deformable 160 -
10 Auflage 2 Wire 5 -
11 Gesenkhilfte Wire 70 -
1
12 Gesenkhilfte Wire 70 -
2
13 Gesenkfeder Spring - 22
14 Federhalter 3 RP - -

Tabelle A.9.: Einzelteile des Simulationsmodells [S14]
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(a) Initialer Zustand (b) Vorspannen der Federn (c) Beginnende Umformung

NV

(d) Abgeschlossene Umfor- (e) Laden in neues Modell (f) Riickgefedertes Bauteil
mung

Abbildung A.20.: Schematischer Ablauf des simulativen Umformprozesses mit
Riickfederung fiir einen Sollwinkel von 80 Grad und DCO01 bei einer Blechdicke von
1mm [S14]
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.
il

(a) Seitenansicht (b) 3D-Ansicht

Abbildung A.21.: Seitenansicht und 3D-Ansicht des Werkzeugsystems im CAD [S14]

(a) Montiertes Werkzeug (b) Kamerabild wahrend Gesenkbiegeprozess

Abbildung A.22.: Im Werkzeugraum der 3DSP eingebautes Werkzeug und Kamera-
bild mit Gberlagerter, auf Kantendetektionsalgorithmen beruhender Winkelerfas-
sung im Prozess [S14]
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Abbildung A.23.: Simulatives Riickfederungsverhalten fiir FEM-Simulationen mit
unterschiedlich stark unsicherheitsbehafteten Materialparametern (Datensatz GU
oben, Datensatz HU unten)




Abbildung A.24.: Bilder produzierter Gesenkbiegebauteile mit unterschiedlichen
Biegewinkeln und Materialien
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A.15. Zusitzliche Angaben zur Anwendung bestarkender
Lernalgorithmen auf SPIF-Prozesse

rp, = 11mm

(a) Darstellung des SPIF-Bauteils als STL-(b) Parametrisierte Soll-Geometrie des SPIF-
Datei Bauteils

Abbildung A.25.: Darstellungen der gewiinschten Geometrie des SPIF-Bauteils

Abbildung A.26 stellt eine Schnittansicht eines vermessenen SPIF-Bauteils dar. Es
ist zu sehen, dass geometrische Abweichungen zwischen der Soll- (rot) und Ist-
Geometrie (blau) bestehen. Die Ist-Geometrie ist dabei als Mittelwertverlauf mit
entsprechenden Konfidenzintervallen dargestellt. Die Konfidenzintervalle ergeben
sich aus Messunsicherheiten und Rotationsasymmetrien um die Bauteilhochachse,
sodass iiber den Rondenumfang (tangential) und der Rondenhéhe (axial) unter-
schiedliche Radien, Hohen und Flankenwinkel gemessen werden. Die Berechnung
der Bauteileigenschaften wird daher in unterschiedlichen Schnittebenen durchge-
fithrt. Demzufolge basieren die in Kapitel 5.3.3 vorgestellten Fehlermetriken auf
multiplen Messwerten, die aus mehreren axialen Schnittebenen (siehe Abbildung
A.26 und A.27a) und/oder radialen Abtastungen (sieche Abbildung A.27b) resultie-
ren. Weitere Informationen iiber die Bestimmung der geometrischen Merkmale sind
[S7] zu entnehmen.
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Axiale Schnittebenen
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|
W
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Abbildung A.26.: Schnittansicht eines aus einer STL-Datei vermessenen SPIF-
Bauteils

(a) Einbringung einer axialen Schnittebene in (b) Radiale Abtastung des SPIF-Bauteils in der
die STL-Datei eines SPIF-Bauteils axialen Schnittebene

Abbildung A.27.: Visualisierung der Auswertung der 3D-Messdaten durch Einbrin-
gung von axialen Schnittebenen und Bestimmung unterschiedlicher Radien iiber
den Rondenumfang [S7]
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Belohnung

— =1 ap = 0.3 — n=1 —n=230
ag = 0.01 —n = 300
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
T T T T T T
0 200 400 0 200 400
Versuchsnummer Versuchsnummer

(a) SAC-Entropiekoeffizient

(b) Anzahl Gradienten-Updates

Abbildung A.28.: Konvergenzverhalten erhaltener Belohnungswerte bei unterschied-
licher Hyperparameterwabhl in der virtuellen Umgebung [S7]

Kumulierte Radienbelohnung ry + 7y

=
~
|
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|
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R?=10.83

\ \ \ \ \ \ \ \
8§ 82 84 86 88 9 92 94

Tmod 101 MM

Abbildung A.29.: Zusammenhang zwischen Wahl des modifizierten Radius (Aktion)
und kumulierten Teilbelohnungen der Radien rx und ry im SPIF-Prozess
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A.16. Schematische Darstellung der Kraftbegrenzung von
Servopressen mit nichtlinearer Kinematik

Abbildung A.30 zeigt dhnlich wie Abbildung 2.12 fiir beliebige Kurbel- und Knie-
hebelpressen als auch 4.3 und 6.1 fiir die Forschungsversion der 3DSP, dass mit
zunehmender Entfernung der Antriebsstellungen zu Totpunktbereichen die ver-
fligbare Presskraft drastisch absinkt. Diese wird in Totpunktbereichen durch die
maximale, mechanische Belastbarkeit der Presse, auerhalb von Totpunktbereichen
durch das am Motor aufbringbare Drehmoment begrenzt.

I I I I
—— Motorseitige Begrenzung
800 |- ----- Mechanische Begrenzung ||
Arbeitsbereich

Z
=2
B 600 -
&
E L.
2
]
ot
[aW
% 400
fia)
50
E
)
>

200

0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Abstand zu Totpunkten in °

Abbildung A.30.: Bereitgestellte Presskraft der Forschungsversion der 3DSP in Ab-
hangigkeit der relativen Positionierung eines Exzenterantriebes zu den Totpunkten
in Anlehnung an [S11]
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A.17. Zusatzliche Angaben zur Anwendung von modellpradiktiver
Regelung auf die Positionsregelung der 3D-Servo-Presse

Besonderes Augenmerk beim Entwurf einer MPC muss auf die in der Kostenfunkti-
on genutzten Gewichtungsmatrizen gelegt werden. Da unterschiedliche Variablen
und Einheiten in der Kostenfunktion bestraft werden (bspw. Regelabweichungen
der StoReltranslation Az und Regelabweichungen der Stolelverkippungen A#8),
miissen Berechnungsvorschriften festgelegt werden, die schlecht konditionierten
Gewichtungsmatrizen entgegenwirken. Im Folgenden wird daher vorgestellt, wie
die Hauptelemente der einzelnen Gewichtungsmatrizen skaliert werden.

GemélR des Optimalsteuerproblems aus Kapitel 6.2 gehen in die Kostenfunktion 5
Gewichtungsmatrizen ein, die die Regelabweichungen der StoRelfreiheitsgrade (Q
und Q.), GeschwindigkeitstellgrofRen (W) und Beschleunigungsstellgroen (J) der
Antriebe sowie Unterschreitungen der erforderlichen Presskraft (Z) bestrafen. Die
Regelabweichungen der St63elpose werden auf maximal auftretende Regelabwei-
chungen skaliert, sodass

o (A.55)

e"Qe=¢"(wgl)e

gilt. Dabei stellen s., die maximal auftretenden Regelabweichungen, wq den Ge-
wichtungsfaktor der Matrix und I € R**® eine Einheitsmatrix dar. Entsprechendes
Vorgehen gilt ebenfalls fiir Q..

Die Antriebsgeschwindigkeiten werden mithilfe der durchschnittlichen Manipulier-
barkeit eines Antriebs auf die Stof3elfreiheitsgrade skaliert. Die Gewichtungsmatrix
W besteht ebenfalls ausschlief8lich aus Hauptdiagonalelementen und lésst sich durch

ww
2
Uuspo
ww
572Lspu
wyw
W= 2 (A.56)
Yep,1
ww
s2
2
ww
2
S“w,S

beschreiben, wobei sich s,,, aus den durchschnittlichen Eintridgen der Jakobimatrix
zwischen Antriebs- und Abtriebsfreiheitsgraden ergeben. Das Geschwindigkeitsiiber-
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tragungsverhéltnis ergibt sich bei der 3DSP aus
X =J(q) - q (A.57)

und ist stark abhdngig von den aktuellen Antriebspositionen q. Daher werden das
gesamte Spindelprozessfenster mitsamt unterschiedlichen Stellungen der Exzenter-
antriebe als Gitternetz dargestellt und abgetastet, die entsprechenden Eintrédge der
Jakobimatrix aufsummiert und abschlieRend ein Mittelwert berechnet, der die durch-
schnittliche Manipulierbarkeit des i-ten Antriebs auf den j-ten Abtriebsfreiheitsgrad
quantifiziert. Dies fiihrt auf die durchschnittliche Jakobimatrix

_ 51,1 214,2 im 51,4 21,5
J= Joa1 J22 J2,3 J24 J25 > (A.58)
Jsa1 Jsz2 J33 J34a I35

deren Elemente fiir den i-ten Antrieb gemaf3

(A.59)

aufsummiert werden und anschlieBend in Formel A.56 eingesetzt werden.
Fiir J werden manuell festgelegte Skalierungsfaktoren s;, gewahlt, die sich zu
wy

s2
Uspo

J= pe (A.60)

ergeben. Die Skalierungsfaktoren der die Presskraft bestrafenden Gewichtungsmatrix
Z fithren auf

wz
sgl
— %7 ) (A.61)

Sey

wy
2
s,

Die verbleibenden Gewichtungsfaktoren w; miti € [Q W J Z] sind anschlie-
Bend Gegenstand von Hyperparameteroptimierungen, deren optimierte Werte iiber
eine Grid Search ermittelt werden.
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Die genauen Skalierungsfaktoren sind Tabelle A.10 zu entnehmen.

Matrix Symbol Einheit Wert Kommentar

Q&Q-. Seg, rad /45 Zweifache maximale Abweichung
Se, rad /45
Se., m 0.05

w Sugpo m/s 0.0841  Skaliert auf durchschnittliche
Sugp m/s 0.1633  Manipulierbarkeit
Su rad/s 0.0058

©,1

Sug ., rad/s 0.0058
Suy, 3 rad/s 0.0058
J Siigpo m/s” 200 Manuelle Wahl
Sitspu m/s> 200
Sig, rad/s® 200
sa,,  rad/s® 200
iy 5 rad/s’ 200

Z Ser N 500000 Aufteilung der Presskraft
Seo N 500000 auf drei Getriebe
Ses N 500000

Tabelle A.10.: Skalierungsfaktoren der Gewichtungsmatrizen bei Anwendung der
MPC

Einstellungen fiir die Nutzung von Acados sind Tabellen A.11 (Modell) und A.12
(Strecke) zu entnehmen.
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Eintrag

Einstellung

"compile_interface’
'codgen_model’
'compile_model’
'param_scheme_N'
'shooting_nodes’
"time_steps’
'parameter_values'
'nlp_solver’
'nlp_solver_exact_hessian'
'nlp_solver_max_iter
'nlp_solver_tol_stat'
'nlp_solver_tol_eq’
'nlp_solver_tol_ineq’
nlp_solver_tol_comp'
nlp_solver_ext_gp_res'
nlp_solver_step_length’
rti_phase’

gp_solver'
'globalization’
"alpha_min’
'alpha_reduction’

'line_search_use_sufficient_descent'

'globalization_use_SOC'
'full_step_dual’
eps_sufficient_descent'’
gp_solver_iter_max"'
gp_solver_cond_ric_alg"'
'gp_solver_ric_alg’'
'gqp_solver_warm_start'
'warm_start_first_qp'
'sim_method’
‘collocation_type'
'sim_method_num_stages'
'sim_method_num_steps’
'sim_method_newton_iter

sim_method_jac_reuse’

gnsf_detect_struct'
'regularize_method'
'print_level’
'levenberg_marquardt'’
'exact_hess_dyn'
'exact_hess_cost'
'exact_hess_constr
"ext_fun_compile_flags'
‘output_dir’
'gqp_solver_cond_N'

"auto’
"true'’
"true'’
10
[0,0.01,0.02, ...0.1]

'partial_condensing_hpipm’
'fixed_step'
0.05

0.7
0
0

0
0.0001
50
1
1
0
0
‘erk’
'gauss_legendre’
1
2
3
0
"true’
'no_regularize'

Tabelle A.11.: Einstellungen von Acados-Modell und Optimierer
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Eintrag Einstellung

"compile_interface’ "auto’
'codgen_model’ "true'’
'compile_model’ "true'’
'method’ 'irk’
‘collocation_type"’ 'gauss_legendre’
"num_stages’ 3
'num_steps' 3
'newton_iter’ 3
"sens_forw' 'false'
'sens_adj’ ‘false’
'sens_hess' 'false'
'sens_algebraic’ 'false'
'output_z' 'false'
'jac_reuse’ ‘false’
'gnsf_detect_struct' "true’
"output_dir’ -
"ext_fun_compile_flags' '-02'

Tabelle A.12.: Einstellungen der Acados-Strecke
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A.18. Zusitzliche Angaben zur Anwendung von
Actor-Critic-Algorithmen auf die Positionsregelung der
3D-Servo-Presse

Critic Netz Actor Netz
Agent Aktions-Bew. Zustands-Bew. det. stoch.
TRPO [Sch15] - 1 - 1
PPO [Sch17] - 1 - 1
DDPG [Lil15] 1 - 1 -
TD3 [FHM18] 2 - 1 -
SAC [Haal8a; Haal8b] 2 - - 1

Tabelle A.13.: Ubersicht iiber angewandte Algorithmen und die Art sowie Anzahl
genutzter Bewertungsfunktionen und Entscheidungsstrategien

Aktivierung / Schicht

- ® Eingang
® RelU

50 .
@ Zusammenfiigung

50

50

1

(a) (b) Zustands-Bewertungs-
Aktions-Bewertungs-Funktion Funktion

Abbildung A.31.: Gewahlte Netztopologien der Aktions- und Zustands-Bewertungs-
Funktionen
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Aktivierung/Schicht
(® Eingang
® RelU
(@D Tanh
® sigmoid
)

Vollvernetzt

(a) Stochastischer Actor  (b) Deterministischer Actor

Abbildung A.32.: Gewahlte Netztopologien der deterministischen und stochasti-
schen Entscheidungsstrategien
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Hyperparameter Auspragung
Entropielernrate 1073
Entropiekoeffizient 0,3
Target Smooth Factor 5.1073
Frequenz Aktualisierung Entscheidungsstrategie 1
Frequenz Aktualisierung Bewertungsfunktion 1
Anzahl Schritte bis erstes Update 10°
Gradientenschritte pro Update 1
Anzahl Schritte zwischen Actor & Critic Update 1
Diskontierungsfaktor 0.99
GroRe Replay Buffer 10°
Mini Batch Size 256
Pradiktionshorizont in Schritten 1
Critic

Lernrate 1073
Gradientengrenzwert 00
L2-Regularisierungsfaktor 0
Actor

Lernrate 3.1073
Gradientengrenzwert 00
L2-Regularisierungsfaktor 0

Tabelle A.14.: Hyperparameter SAC-Algorithmus
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Hyperparameter Auspragung
Explorationsmodell

Rauschen Aktionen Mittelwert 0
Rauschen Aktionen Standardabweichung 0.44
Rauschen Aktionen Standardabweichung Abnahmerate 0
Target Policy Smooth Model

Rauschen Aktionen Mittelwert 0
Rauschen Aktionen Standardabweichung 0.44
Rauschen Aktionen Standardabweichung Abnahmerate 0
Target Smooth Factor 5.1073
Frequenz Aktualisierung Bewertungsfunktion 1
Anzahl Schritte zwischen Actor & Critic Update 2
Diskontierungsfaktor 1
GroRe Replay Buffer 108
Mini Batch Size 64
Pradiktionshorizont in Schritten 1
Critic

Lernrate 1073
Gradientengrenzwert 00
L2-Regularisierungsfaktor 10~*
Actor

Lernrate 1074
Gradientengrenzwert 00
L2-Regularisierungsfaktor 1074

Tabelle A.15.: Hyperparameter TD3-Algorithmus
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Hyperparameter

Auspragung

Ornstein Uhlenbeck Aktionsrauschen

Mittelwert (MeanAttractionConstant) 0,15
Standardabweichung 0.2
Standardabweichung Abnahmerate 107°
Minimale Standardabweichung 0,1
Target Smooth Factor 0.01
Diskontierungsfaktor 0,99
GréRe Replay Buffer 108
Mini Batch Size 256
Pradiktionshorizont in Schritten 1
Critic

Lernrate 1072
Gradientengrenzwert )
L2-Regularisierungsfaktor 1074
Actor

Lernrate 1074
Gradientengrenzwert 00
L2-Regularisierungsfaktor 1074

Tabelle A.16.: Hyperparameter DDPG-Algorithmus
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Hyperparameter Auspragung
Anzahl Schritte vor Lernbeginn 512
Mini Batch Size 128
Clip Factor 0,2
Gewichtung Entropieverlust 0,01
Normalized Advantage Method -
Diskontierungsfaktor 1
GAE-Faktor 0,95
Critic

Lernrate 1074
Gradientengrenzwert 00
L2-Regularisierungsfaktor 1074
Actor

Lernrate 107°
Gradientengrenzwert 0
L2-Regularisierungsfaktor 1074

Tabelle A.17.: Hyperparameter PPO-Algorithmus

Hyperparameter Auspragung
Mini Batch Size 128
Anzahl Schritte vor Lernbeginn 128
Gewichtung Entropieverlust 0,01
Anzahl Epochen 10
GAE-Faktor 0,95
ConjugateGradientDamping 1074
Kullback-Leibler-Divergenz Grenzwert 0,01
Anzahl Iterationen Conjugate Gradient 10
Anzahl Iterationen LineSearch 10
Residualtoleranz ConjugateGradient 1078
Normalized Advantage Method -
Diskontierungsfaktor 1
Critic

Lernrate 1073
Gradientengrenzwert 0
L2-Regularisierungsfaktor 1074

Tabelle A.18.: Hyperparameter TRPO-Algorithmus
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Nr. E-Lernrate E-Gewichtung

Actor-Lernrate

max(r)

7

1 1073 0,3
2 5-1074 0,3
3 5.1074 0,2
4 1073 0,2
5 1073 0,2
6 5-1074 0,2
7 1073 0,2
8 107° 0,2
9 1077 0,3
10 1073 0,3
11 1073 0,3
12 5.1074 0,2
13 5-1074 0,2
14 1074 0,2
15 10~4 0,3
16 1074 0,2
17 5.107° 0,2
18 5.107° 1
19 5.107° 1
20 5.107° 0,2
21 1074 0,2
22 5.107% 1
23 5.1074 1

1074
1074
1074
1074
3.1073
5-107*
1073
1074
1074
3.1073
1073
3.1073
1073
1074
1074
5-1074
1074
3.1074
1074
1073
1073
1074
5.1074

2378,6
7095,6
7162,1
6583,2
5524,2
6597,4
7195,7
6991,9
6980,7
6982,6
7155,8
7183,6
6919,8
7135,2
3076,2
7108,2
7223,6
6974,5
6642,6
6844,6
7128,9
7084,8
7205,9

1136,2
5540,7
5835,3
3130,5
1373,2
3398,5
4384,8
5960,3
5795,0
4243,9
5502,0
5079,8
5158,4
5495,2
44.6
5849,7
5978,0
6066,4
4508,0
5245,2
6216,1
5805,8
6308,9

Tabelle A.19.: Hyperparameterkombinationen des SAC-Algorithmus zur Optimierung

der Stauchtrajektorie (E = Entropie)
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Nr. E-Lernrate Actor-Lernrate max(r) T

1 5.107° 5.1072 1844,6 321,8
2 5.107° 1072 1763,5 516,8
3 5.107% 5.107% 3456,2 2425,9
4 5.10714 5-1074 3485,8 2962,2
5 5.107° 1074 3511,9 2981,6
6 107° 5-107° 3424,6 3011,8
7 1074 1074 34285 2394,6
8 5.107° 1073 3452,4 2912,5
9 1074 1074 1154,0 561,9
10 1074 1074 3465,9 2667,5
11 107 1073 3487,2 3109,0
12 5.107° 5-107° 3472,1 3108,8
13 5-107° 3.-1074 3480,1 2775,6
14 107° 3.107% 3529,4 3146,1
15 107° 1074 3482,6 3110,8
16 1073 1074 3356,5 2449,6
17 1073 1073 3437,2 2801,0
18 5-1074 3-1073 3482,2 3146,8
19 5.1074 1073 3505,8 3133,8
20 107% 5.107% 3464,9 2778,7
21 107* 1074 34285 2394,6

Tabelle A.20.: Hyperparameterkombinationen des SAC-Algorithmus zur Optimie-
rung der Taumelschmiedetrajektorie (E = Entropie)
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max(r) = 7223.6 -

6000

4000

2000 —

Belohnung pro Episode

07

-2000

\ Tl \ \
0 100 200 300 400 500

Anzahl an Episoden

Abbildung A.33.: Verlauf der Belohnungswerte pro Episode fiir die 23 Hyperpara-
meterkombinationen unter Anwendung des SAC-Algorithmus im Stauchprozess

259



4000

(5]
"§ max(r) = 3529
‘a
m
2
a
" 2000
=)
3
g
.=
)
(0]
M
0
\ T T T T
0 100 200 300 400 500

Anzahl an Episoden

Abbildung A.34.: Verlauf der Belohnungswerte pro Episode fiir die 21 Hyperparame-
terkombinationen unter Anwendung des SAC-Algorithmus im Taumelschmiedepro-
zess
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B. Symbole, Abkiirzungen und Verzeichnisse

B.1. Aligemein

Aufgrund der Vielzahl an genutzten Symbolen, Formelzeichen und Indizes werden
diese im Folgenden fiir die einzelnen Kapitel gesondert aufgelistet. Die Notation
orientiert sich dabei an DIN EN ISO 80000-2 [DIN23], bei der skalare Grofen kursiv
(x), vektorielle Gro3en fett (x), Matrizen und Tensoren héherer Ordnung fett und
mit Grof3buchstaben (X) notiert werden. Abweichungen zur dargelegten Notation
sind moglich, sofern eine abweichende Notation in ingenieurwissenschaftlicher
Literatur {iblich ist.
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Operatoren und Funktionen

Symbol Beschreibung

7 mathematische Funktion

) inverse mathematische Funktion

Sf(+) Approximierte IK zwischen Stof3elpose und StoRellager

() Modell zur Berechnung der maximal bereitgestellten Presskraft am
Stofellager

Sste(*) vorwartskinematisches Modell zwischen Antrieben und Sté3elpose

Serks(+) Runge-Kutta-Integrator dritter Ordnung

Sreg(¥) vorwdrtskinematisches Modell zwischen Stéf3ellagern und StéRelpose

Srot(¥) vorwartskinematisches Modell zwischen Spindelantrieben und Tot-
punkten

L(") Lagrange-Term in der Kostenfunktion bei Anwendung von MPC

() Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

pe(+) Polynomfunktion

Qw(:) Uber  Parametervektor =~ w  parametrisierbare  Aktions-
Bewertungsfunktion eines AC-Algorithmus

V() Mayer-Term in der Kostenfunktion bei Anwendung von MPC

Vi (+) Uber  Parametervektor =~ w  parametrisierbare  Zustands-
Bewertungsfunktion eines AC-Algorithmus

X Kreuzprodukt

. Skalarprodukt

® Tensorprodukt

% Partielles Differential bzw. Gradient

1] Euklidische Norm

) SchitzgroRe

n(-) explizites Modell

mo(+) Uber Parametervektor  parametrisierbare Entscheidungsstrategie
von einem deterministischen Actor (AC-Algorithmus)

7o (+]") Uber Parametervektor @ parametrisierbare Entscheidungsstrategie
von einem stochastischen Actor (AC-Algorithmus)

") Mittelwert

o(") Standardabweichung

A() Charakteristisches Nennerpolynom der Ubertragungsfunktion (-) im
Laplace-Bereich

Z(-) Realteil des Pols (-)

F(+) Imaginérteil des Pols (-)

Abkiirzungen
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Kiirzel vollstédndige Bezeichnung

AC Actor-Critic

BMBF Bundesministerium fiir Bildung und Forschung

CAD Computer Aided Design

CAM Computer Aided Manufacturing

CNN faltendes neuronales Netz (engl.: Convolutional Neural Network)
DDPG Deep Deterministic Policy Gradient

DLS damped least-squares

FEM Finite-Elemente-Methode

GU Geringe Unsicherheit

HU Hohe Unsicherheit

IK Inverse Kinematik

KAP Kraftangriffspunkt

KDT-EA Knowledge Discovery in Times Series for Engineering Applications
KI Kiinstliche Intelligenz

KU Keine Unsicherheit

LR lineare Regression

ML maschinelles Lernen (engl.: Machine Learning)

MLR multiple, lineare Regression

MPC modellpréddiktive Regelung (engl.: Model Predictive Control)
MU Mittlere Unsicherheit

NN neuronales Netz

oT oberer Totpunkt

PPO Proximal Policy Optimization

PtU Institut fiir Produktionstechnik und Umformmaschinen
RL bestédrkendes Lernen (engl.: Reinforcement Learning)
SAC Soft-Actor-Critic

SISO Single-Input-Single-Output

SPIF Single Point Incremental Forming

SPS Speicherprogrammierbare Steuerung

TD3 Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient

TL Transfer Learning

TRPO Trust Region Policy Optimization

uT Unterer Totpunkt

WGP Wissenschaftliche Gesellschaft fiir Produktionstechnik
WDF Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

3DSP 3D-Servo-Presse
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B.2. Kapitel 2 und 3

Indizes Kapitel 2 und 3

Index Bedeutung

Ab Abtrieb

H Halbzeug

ist Ist-Verlauf

kin kinematisch

KH Kniehebel

KP Kraftangriffspunkt
KU Kurbel

M Maschine

Me Messung

Mo Modell

NB Nebenbedingung
oT Oberer Totpunkt
soll Soll-Verlauf

U Umwelt

uT Unterer Totpunkt

Lateinische Symbole und Formelzeichen Kapitel 2 und 3

Symbol Beschreibung Einheit
c Zentrifugal- und Corioliskréfte (generalisierte Koordi- Nm
naten)
Cp Prozessfahigkeitsindex -
Chx Prozessféhigkeitsindex unter Beriicksichtigung der Ver- -
schiebung
d Positionen Aktivelemente nach Abbildung 2.8 mm
F Kraft N
Fp Abtriebskréfte (generalisierte Koordinaten) Nm
g Gravitationskréfte (generalisierte Koordinaten) Nm
J Jakobimatrix mm/°,
mm,/mm,
°/mm,
0/0
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Symbol Beschreibung Einheit

Jt Moore-Penrose-Pseudoinverse der Jakobimatrix mm/°,
mm/mm,
°/mm,
O/O

j Geschwindigkeitsiibersetzung (analog zu Jakobimatrix mm/°,

fiir eindimensionale Ubertragung) mm/mm,

°/mm,
0/0

k Federsteifigkeit N/mm

Kp proportionale Verstarkungsmatrix -

m Modellparameter -

TMMan Manipulierbarkeitsmaf3 nach [Yos85] -

M Massenmatrix kg

M, Nenndrehmoment rotatorischer Antrieb Nm

M, Antriebsdrehmomente Nm

N Stichprobenanzahl -

P Geregelte Bauteileigenschaften -

q Antriebsvariablen (generalisiert) mm, rad

g Reibkrafte (generalisierte Koordinaten) Nm

Rm Zugfestigkeit MPa

Re Streckgrenze MPa

t Zeit S

th Blechdicke mm

u Modelleingangsgrofde -

X Abtriebsvariablen mm, rad

Xp Kraftangriffspunkt beim Tiefziehen auf der 3DSP mm

y zeitlich veradnderliche, interne Modellvariablen -

z Modellausgangsgrofie -

Zspo Position oberer Spindelantrieb der 3DSP mm

Zspu Position unterer Spindelantrieb der 3DSP mm

Griechische Symbole und Formelzeichen Kapitel 2 und 3

Symbol Beschreibung Einheit

€ Rauschterm -

€ mechanische Dehnung -

i Winkelposition des i-ten Exzenterantriebs der 3DSP  rad

) Geschwindigkeiten Exzenterantriebe der 3DSP rad/s
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Symbol Beschreibung Einheit
Dampungsfaktor der DLS-Inversen -
v StoRelkippwinkel um raumfeste x-Achse der 3DSP rad
StoRelkippwinkel um raumfeste y-Achse der 3DSP rad

Residualterm / Unsicherheit
Modellparameter
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B.3. Kapitel 4

Indizes Kapitel 4

Index Bedeutung

dlis damped least-squares
IK Inverse Kinematik
Kom Kompensation

oT Oberer Totpunkt
P proportional

Reg Regelung

sp Spindelantriebe
st Stolel

Ste Steuerung

tot Totpunkte

uT Unterer Totpunkt
Vor Vorsteuerung

Lateinische Symbole und Formelzeichen 4

Symbol Beschreibung Einheit

a; Polynomkoeffizienten nach Gleichung 4.17 zum Fitting -
der Ellipsen

Bo Rotationspunkt des Teilsystems Kniehebel der 3DSP  mm

b; Positionen der Kraftangriffspunkte im Stauchprozess mm
relativ zum Stof3elmittelpunkt

d Stauchtiefe mm

D, Position linear gefiihrtes Gelenk der Stof3elanlenkstan- mm
ge (siehe Abbildung 4.3)

e Regelabweichung mm, rad

F Kraft N

F,(s) Diagonalmatrix mit Ubertragungsverhalten der Exzen- -
terantriebe im s-Bereich (Laplace)

Fsp(s) Diagonalmatrix mit Ubertragungsverhalten der Spin- -
delantriebe im s-Bereich (Laplace)

Fr Ubertragungsfunktion des StoRelposenreglers -

F, Maximale Presskraft der 3DSP kN

fo Kraftiibersetzung von Exzenterantrieb auf Stof3ellager 1/mm

h Hubhohe mm
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Symbol Beschreibung Einheit
ho Initiale Hohe der Stauchprobe mm
h1 Finale Hohe der Stauchprobe mm
I Einheitsmatrix -
Jo Geschwindigkeitsiibersetzung von Exzenterantrieb auf mm/rad
Stofellager
JGrenz, e Grenzwert der Geschwindigkeitsiibersetzung fiir Um- mm/rad
schaltung zwischen Berechnungsvorschriften fiir adap-
tiven Verstarkungsfaktor
J Jakobimatrix mm/rad,
mm/mm,
rad/mm,
rad/rad
JTt DLS-Inverse einer Jakobimatrix mm/rad,
mim/mim,
rad/mm,
rad/rad
Jrot Jakobimatrix zwischen Spindelantrieben und Totpunk- mm/mm
ten
Jst Jakobimatrix zwischen Sto3ellagern und Stof3elpose  rad/mm,
mm/mm
Js, Jakobimatrix zwischen Spindelantrieben und Rotati- mm/mm
onspunkt des Kniehebels
Kp,, proportionale Verstdrkungsmatrix des Stof3elposenreg- -
lers
Kp,sp proportionale Verstarkungsmatrix des Totpunktreglers -
M, Nenndrehmoment Exzenterantrieb der 3DSP Nm
N Pradiktionshorizont der MPC -
i Begrenzende Eckpunkte des Spindelprozessfensters ~ mm
q Antriebsvariablen (generalisiert) mm, rad
Qsp Positionen der Spindelantriebe der 3DSP mm
q, Winkelpositionen der Exzenterantriebe der 3DSP rad
Ta Linge der kleinen elliptischen Halbachse mm
T Lange der grol3en elliptischen Halbachse mm
T Radius einer Ellipse an beliebigem Punkt mm
T, Lage des Walzenmittelpunktes relativ zum Kontakt- mm
punkt zwischen Walze und Blech im Lochwalzprozess
Ry Position des i-ten Stof3ellagers der 3DSP mm
R Positionen aller StoRellager der 3DSP mm
r Entfernung zwischen Stoelmittelpunkt und Kraftan- mm
griffspunkt des Stauchprozesses
t Positionen der Totpunkte mm
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Symbol Beschreibung Einheit

t Zeit S
th Blechdicke mm
tor Positionen des oberen Totpunktes mm
tur Positionen des oberen Totpunktes mm
u Geschwindigkeitsstellgrof3e Antriebe der 3DSP rad/s,
mm/s
u, Geschwindigkeitsstellgrof3e Exzenterantriebe rad/s
UKom Geschwindigkeitsstellgroe Spindelkompensation rad/s
Ugp GeschwindigkeitsstellgroRe Spindelantriebe mm/s
UReg GeschwindigkeitsstellgroRe Stol3elposenregler rad/s
Uyor GeschwindigkeitsstellgroRe Vorsteuerung rad/s
w Wurzelterm zur Berechnung der Polstellen geméf} For- -
mel 4.11
X Abtriebsvariablen mm, rad
Tt Horizontale Position des Sto3elmittelpunktes der 3DSP  mm
in x-Richtung
Yst Horizontale Position des Sto3elmittelpunktes der 3DSP  mm
in y-Richtung
Zspo Position oberer Spindelantrieb der 3DSP mm
Zspu Position unterer Spindelantrieb der 3DSP mm
Zst Vertikale Position des St6elmittelpunktes der 3DSP  mm

Griechische Symbole und Formelzeichen Kapitel 4

Symbol Beschreibung Einheit

Vi Winkelposition des i-ten Exzenterantriebs der 3DSP  rad

y Umlaufender Winkel zur Erstellung des Walzenmittel- rad
punktpfades im Lochwalzprozess

A Pole einer Ubertragungsfunktion -

ApLs Dampfungsfaktor der DLS-Inversen -

Akp Déampfungsfaktor des regularisierten Verstarkungsfak- -
tors

T Zeitkonstante des PT1-Ubertragungsverhalten der An- s
triebe

0 StoRelkippwinkel um raumfeste x-Achse der 3DSP (Ni- rad
cken)

0y StoRelkippwinkel um raumfeste y-Achse der 3DSP (Rol- rad
len)
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B.4. Kapitel 5

Indizes Kapitel 5

Index Bedeutung

Ab Abtrieb

AlMg3 Aluminiumlegierung AlMg3
ana analytisch

B Flankenwinkel

be Belasteter Zustand

DCO01 unlegierter Qualititsstahl DCO1 (1.0330)
E Exzentrizitit

ent Entlasteter Zustand

Gre Grenzwert

H Hohe

id ideal

ist Ist-Wert

MF mittlerer Fehler

MLR multiple lineare Regression
mod modifiziert

MOQA mittlere quadratische Abweichung
NB Nebenbedingung

NN neuronales Netz

oT Oberer Totpunkt

Pea Pearson-Korrelation

R Radius

RMSE Wurzel des quadratischen Mittelwerts der Abweichungen (engl.: Root
Mean Squared Error)

soll Soll-Wert

TCP Tool Center Point (Werkzeugspitze)
Tra Trainingsdatensatz

uT Unterer Totpunkt

Val Validierungsdatensatz

W Werkzeug

Lateinische Symbole und Formelzeichen Kapitel 5

Symbol Beschreibung Einheit

d Rondendurchmesser der SPIF-Bauteile mm

270



Symbol Beschreibung Einheit

E Elastizitdtsmodul N mm 2

F Normalisiertes Kraftsignal -

h Hubhohe mm

hp Hohe eines SPIF-Bauteils mm

Jole Jensen-Shannon-Divergenz zwischen diskreten Wahr- -
scheinlichkeitsdichtefunktionen (siehe Anhang A.12)

ki i-ter Kennwert aus aufgenommenen Signal -

K Verfestigungskonstante nach Ludwik N mm 2

K Kennwertmatrix -

m Materialparameter -

n Verfestigungsexponent -

p Bauteileigenschaften -

q Antriebsvariablen (generalisiert) mm, rad

r Belohnung des SAC-Algorithmus -

T'Pea Pearson-Korrelationskoeffizient -

T Radius eines SPIF-Bauteils mm

R Biegekantenradius mm

R? Bestimmtheitsmal3 einer Regression -

s Riickfederung °

SSAC Zustéande fiir SAC-Algorithmus -

Sk Sensorisch erfasste Kraftsignale N

Sk Sensorisch erfasste Kraftsignale in Matrixform N

t Totpunkt mm

th Blechdicke mm

v Poisson-Zahl -

W Wasserstein-Distanz zwischen zwei multivariaten Nor- -
malverteilungen (siehe Anhang A.13)

X Abtriebsvariablen mm, rad

Xp Fehlermetrik -

XTCP Koordinaten der Werkzeugspitze im dreidimensionalen mm
Raum

Y Streckgrenze N mm 2

2w Vertikale Zustellung Werkzeug mm

Zst Vertikale Position des St6Relmittelpunktes der 3DSP  mm

Griechische Symbole und Formelzeichen Kapitel 5
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Symbol Beschreibung Einheit
o Biegewinkel °

By Flankenwinkel eines SPIF-Bauteils °

Bo Regressionskonstante einer MLR -

0 Unsicherheit -

O Spannungszustand N mm 2
€x Dehnung -

0 Stofelkippwinkel um raumfeste x-Achse der 3DSP rad

0y StoRelkippwinkel um raumfeste y-Achse der 3DSP rad
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B.5. Kapitel 6

Indizes Kapitel 6

Index Bedeutung

3DSP 3D-Servo-Presse
F Kraft

ges gesamt

ist Ist-GroRe

min minimal

MPC Modellpradiktive Regelung (engl.: Model Predictive Control)
OoT Oberer Totpunkt
p Prozess

pos Position

soll Soll-GroRe

st Stolel

uT Unterer Totpunkt

Lateinische Symbole und Formelzeichen Kapitel 6

Symbol Beschreibung Einheit

a Geschwindigkeitsstellgroen der AC-Algorithmen (Ak- rad/s,
tionen) fiir Antriebe der 3DSP mm/s

A vollstdndige Systemmatrix zur Anwendung von MPC -

A, Systemmatrix des i-ten Antriebs zur Anwendung von -
MPC

b vollstandiger Eingangsvektor zur Anwendung von MPC -

by, Eingangsvektor des i-ten Antriebs zur Anwendung von -
MPC

C Transformationsmatrix zur Priifung, ob Antriebsposi- -
tionen im definierten Polygon liegen

dmin minimaler Abstand zu Grenzen des Spindelprozessfens- mm
ters in Hohhohen-Totpunkt-Reprasentation

F Presskraft kN

Fp Prozesskraft kN

h Vektoren zur Beschreibung der als Polygon definierten mm
Prozessfenstergrenzen

Jo Geschwindigkeitsiibersetzung von Exzenterantrieb auf mm/rad

StoRellager
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Symbol Beschreibung Einheit

J Jakobimatrix der 3DSP zwischen Antrieben und St6- mm/rad,
Relpose rad/mm,

rad/rad,
mim/mm

J Gewichtungsmatrix zur Bestrafung von hohen Stellgro- -
Ren (Antriebsbeschleunigungen) bei Anwendung von
MPC

M, Nenndrehmoment Exzenterantrieb der 3DSP Nm

My kumuliertes Antriebsdrehmoment der 3DSP Nm

q Antriebsvariablen (generalisiert) mm, rad

Qsp Positionen der Spindelantriebe der 3DSP mm

q Beschrankung fiir Antriebsgeschwindigkeit der 3DSP  mm/s,
unter Anwendung von MPC rad/s

q Beschrinkung fiir Antriebsbeschleunigung der 3DSP mm s~ 2,
unter Anwendung von MPC rad s—?2

Q Gewichtungsmatrix zur Bestrafung von Sto6Belposen- -
abweichungen bei Anwendung von MPC

Qe Gewichtungsmatrix zur Bestrafung von Stof3elposen- -
abweichungen am Ende des Pradiktionshorizontes bei
Anwendung von MPC

r Belohnung eines AC-Algorithmus -

TE Teilbelohnung fiir bereitgestellte Kraft eines AC- -
Algorithmus

Tpos Teilbelohnung fiir Genauigkeit der Stof3elpose eines -
AC-Algorithmus

R Positionen aller Sto3ellager der 3DSP mm

Ry, Position des i-ten Stol3ellagers der 3DSP mm

s Zustande der AC-Algorithmen mm
Trajektorienparameter bestehend aus Stof3elpose und mm, rad,
bereitzustellenden Kraft kN

t Zeit s

u Geschwindigkeitsstellgroen der MPC fiir Antriebe der rad/s,
3DSP mm/s

u Beschrédnkung fiir Stellgro3e (Antriebsgeschwindigkei- mm/s,
ten) unter Anwendung von MPC rad/s

u Beschrinkung fiir StellgréRe (Antriebsbeschleunigun- mm s™2,
gen) unter Anwendung von MPC rad s—2

u* Optimale, durch MPC ermittelte Beschleunigungsstell- rad s™2,
grolde fiir Antriebe der 3DSP mm s~ 2
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Symbol Beschreibung Einheit
w Gewichtungsmatrix zur Bestrafung von hohen Stellgro- -
Ben (Antriebsgeschwindigkeiten) bei Anwendung von
MPC
X Zustandsvektor der MPC rad, ra-
d/s, mm,
mm/s
Xt StoRelpose der 3DSP rad, mm
Zst Vertikale Position des St6elmittelpunktes der 3DSP  mm
Z Gewichtungsmatrix zur Bestrafung von Unterschrei- -
tungen der erforderlichen Presskraft bei Anwendung
von MPC
Griechische Symbole und Formelzeichen Kapitel 6
Symbol Beschreibung Einheit
Vi Winkelposition des i-ten Exzenterantriebs der 3DSP  rad
0 StoRelkippwinkel um raumfeste x-Achse der 3DSP rad
0y StoRelkippwinkel um raumfeste y-Achse der 3DSP rad
T Zeitkonstante des Ubertragungsverhalten der Antriebe s

der 3DSP
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