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Editors’ Preface

In times of global challenges, such as climate change, the transformation of
mobility, and an ongoing demographic change, production engineering is cru-
cial for the sustainable advancement of our industrial society. The impact of
manufacturing companies on the environment and society is highly dependent
on the equipment and resources employed, the production processes applied,
and the established manufacturing organization. The company’s full potential
for corporate success can only be taken advantage of by optimizing the interac-
tion between humans, operational structures, and technologies. The greatest
attention must be paid to becoming as resource-saving, efficient, and resilient
as possible to operate flexibly in the volatile production environment.

Remaining competitive while balancing the varying and often conflicting pri-
orities of sustainability, complexity, cost, time, and quality requires constant
thought, adaptation, and the development of new manufacturing structures.
Thus, there is an essential need to reduce the complexity of products, manu-
facturing processes, and systems. Yet, at the same time, it is also vital to gain a
better understanding and command of these aspects.

The research activities at the Institute for Machine Tools and Industrial Man-
agement (iwb) aim to continuously improve product development and manu-
facturing planning systems, manufacturing processes, and production facilities.
A company’s organizational, manufacturing, and work structures, as well as the
underlying systems for order processing, are developed under strict considera-
tion of employee-related requirements and sustainability issues. However, the
use of computer-aided and artificial intelligence-based methods and the neces-
sary increasing degree of automation must not lead to inflexible and rigid work
organization structures. Thus, questions concerning the optimal integration of
ecological and social aspects in all planning and development processes are of
utmost importance.

The volumes published in this book series reflect and report the results from
the research conducted at iwb. Research areas covered span from the design
and development of manufacturing systems to the application of technologies
in manufacturing and assembly. The management and operation of manufac-
turing systems, quality assurance, availability, and autonomy are overarching



topics affecting all areas of our research. In this series, the latest results and in-
sights from our application-oriented research are published, and it is intended
to improve knowledge transfer between academia and a wide industrial sector.

Ruediger Daub Gunther Reinhart Michael Zaeh



Geleitwort der Herausgeber

Die Produktionstechnik ist in Zeiten globaler Herausforderungen, wie der
Klimakrise, des Mobilitdtswandels und der Uberalterung der Gesellschaft in
westlichen Landern, fiir eine nachhaltige Weiterentwicklung unserer Indus-
triegesellschaft von zentraler Bedeutung. Der Einfluss eines Industriebetriebs
auf die Umwelt und die Gesellschaft hiangt dabei entscheidend von den
eingesetzten Produktionsmitteln, den angewandten Produktionsverfahren
und der eingefiihrten Produktionsorganisation ab. Erst das optimale Zusam-
menspiel von Mensch, Organisation und Technik erlaubt es, alle Potenziale
fiir den Unternehmenserfolg auszuschopfen. Dabei muss grofdtes Augenmerk
darauf gelegt werden, moglichst ressourcenschonend, effizient und resilient zu
werden, um flexibel im volatilen Produktionsumfeld zu agieren.

Um in dem Spannungsfeld Nachhaltigkeit, Komplexitdt, Kosten, Zeit und
Qualitét bestehen zu kénnen, miissen Produktionsstrukturen stindig neu iiber-
dacht und weiterentwickelt werden. Dabei ist es notwendig, die Komplexitét
von Produkten, Produktionsabldufen und -systemen einerseits zu verringern
und andererseits besser zu beherrschen.

Ziel der Forschungsarbeiten des Institut fiir Werkzeugmaschinen und Betriebs-
wissenschaften der Technischen Universitdt Miinchen (iwb) ist die stdndige
Verbesserung von Produktentwicklungs- und Planungssystemen, von Herstell-
verfahren sowie von Produktionsanlagen. Betriebsorganisation, Produktions-
und Arbeitsstrukturen sowie Systeme zur Auftragsabwicklung werden unter
besonderer Beriicksichtigung der Anforderungen des Personals sowie von
Nachhaltigkeitsaspekten entwickelt. Die dabei eingesetzten rechnergestiitzten
und Kiinstliche-Intelligenz-basierten Methoden und die notwendige Steigerung
des Automatisierungsgrades diirfen jedoch nicht zu einer Verfestigung arbeits-
teiliger Strukturen fithren. Fragen der optimalen Einbindung 6kologischer und
sozialer Aspekte in alle Planungs- und Entwicklungsprozesse spielen deshalb
eine sehr wichtige Rolle.

Die im Rahmen dieser Buchreihe erscheinenden Binde stammen thematisch
aus den Forschungsbereichen des iwb. Diese reichen von der Entwicklung
von Produktionssystemen iiber deren Planung bis hin zu den eingesetzten
Technologien in den Bereichen Fertigung und Montage. Die Steuerung



vi

und der Betrieb von Produktionssystemen, die Qualitdtssicherung, die
Verfiigbarkeit und die Autonomie sind Querschnittsthemen hierfiir. In den
iwb-Forschungsberichten werden neue Ergebnisse und Erkenntnisse aus der
praxisnahen Forschung des Institutes ver6ffentlicht. Diese Buchreihe soll dazu
beitragen, den Wissenstransfer zwischen dem Hochschulbereich und den
Anwendenden zu verbessern.

Riidiger Daub Gunther Reinhart Michael Z&h
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Kapitel 1

Einleitung

Um zukiinftige Auswirkungen des menschengemachten Klimawandels einzu-
dédmmen, hat die Europidische Union (EU) im europdischen Griinen Deal
MaRnahmen zur Reduktion klimaschaddlicher Umwelteinfliisse vorgestellt
(EUROPAISCHE KOMMISSION 2019). Die darin formulierten Ziele beinhalten
eine Reduktion der Treibhausgasemissionen bis 2020 um 50% gegeniiber
dem Jahr 1990 und die Klimaneutralitdt bis zum Jahre 2050 (EUROPAISCHE
KoMMISSION 2019, S. 5).

Die Steigerung der Ressourceneffizienz durch den industriellen Einsatz addi-
tiver Fertigungsverfahren kann dabei einen wesentlichen Einfluss auf die
Zielerreichung haben. Insbesondere in der Luft- und Raumfahrtindustrie kann
das Potenzial der additiven Fertigungsverfahren besonders gut genutzt werden:
GrofRe Komponenten, beispielsweise Tragflachenstrukturen von Luftfahrzeugen
oder Strukturkomponenten von Raketen, konnen ressourcenschonend additiv
aufgebaut werden, anstatt diese subtraktiv (d. h. spanend) aus dem Vollma-
terial zu fertigen (LACHMAYER und LIPPERT 2016, S. 38; HUANG etal. 2016).
Deshalb wird fiir das globale Marktvolumen additiver Fertigungsverfahren
in industriellen Anwendungen fiir die Luft- und Raumfahrtindustrie eine
Steigerung von 0,43 Mrd. Euro im Jahr 2015 auf rund 9,5 Mrd. Euro im Jahr
2030 prognostiziert (STRATEGY& 2018).

Im Vergleich zu subtraktiven Fertigungsverfahren weisen additive Fertigungs-
verfahren eine geringere Fertigungsgenauigkeit und Oberfldchengiite auf
(HAFELE etal. 2019, S. 1). Der spanenden Nachbearbeitung additiv gefertigter
Komponenten kommt damit eine wesentliche Rolle in der Industrialisierbarkeit
additiver Fertigungsverfahren zu. Die Verbindung von additiven und subtrak-
tiven Fertigungstechniken wird deshalb auch als hybride Prozesskette bezeichnet
(HAFELE etal. 2019, S. 2).

Hybride Prozessketten motivieren den industriellen Einsatz von Frdsrobotern fiir
grofdvolumige Bauteile (BAIER 2020). Frésroboter sind iiblicherweise konven-
tionelle Sechs-Achs-Knickarmroboter, die als Fiihrungskinematik einer Fréss-
pindel dienen. Sie verfiigen im Vergleich zu herkdmmlichen Frasbearbeitungs-
zentren iiber drei wesentliche Vorteile, die fiir ihren Einsatz in hybriden Prozess-
ketten sprechen:

hybride
Prozesskette



digitale
Werkzeugkette

2 1 Einleitung

» Bei entsprechenden Arbeitsrdumen sind die Investitionskosten von
Frasrobotern deutlich geringer als die einer herkdémmlichen Werkzeug-
maschine: Der Wirtschaftlichkeitsrechnung von MOLLER zufolge liegen
die Anschaffungskosten eines konventionellen Frésroboters zwischen
76000€ und 125000€ (MOLLER 2019, S. 154 ff.). Die Anschaffungs-
kosten einer konventionellen Werkzeugmaschine liegen iiblicherweise
deutlich dariiber. ROscH (2014) beziffert diese Kosten in entsprechender
Hohe (ROscH 2014, S. 149).

» Aufgrund der seriellen Kinematik von Industrierobotern verfiigen Frésro-
boter iiber einen deutlich grof3eren Arbeitsraum bei zugleich geringerem
Platzbedarf als eine herkémmliche Werkzeugmaschine (ROScH 2014,
S. 149).

» Sofern der vorgelagerte additive Fertigungsprozess ebenfalls roboter-
basiert durchgefiihrt wird, vereinfacht sich die Integration eines
Frasroboters in eine bestehende Fertigungskette erheblich, da in diesem
Fall nur der Tausch des Endeffektors noétig ist.

Trotz der vielfaltigen Vorteile werden Industrieroboter immer noch selten fiir
Bearbeitungsaufgaben in der Fertigungstechnik eingesetzt (INTERNATIONAL
FEDERATION OF ROBOTICS 2020). Die Griinde hierfiir sind ebenfalls durch
die serielle Kinematik des Industrieroboters bedingt: Zum einen weisen
Industrieroboter eine deutlich geringere statische Steifigkeit als herkémmliche
Bearbeitungszentren auf. Die Prozesskréfte resultieren dadurch in erheblichen
Pfadabdridngungen von der geplanten Solltrajektorie (PAN und ZHANG 2007,
S. 596). Zum anderen neigt die serielle Roboterstruktur stédrker zu Resonanz-
problemen (CORDES etal. 2019). Prozessinstabilitdten konnen dabei sowohl zu
unzureichender Oberflachenqualitdt als auch zu gesteigertem Verschlei3 der
Roboter- und Spindelkomponenten fithren.

Um die Storeinfliisse schon wihrend der digitalen Prozessplanung zu beriick-
sichtigen und um diesen damit praventiv kompensierend entgegenzuwirken,
konnen die prozessinduzierten Einfliisse auf die Roboterstruktur im Rahmen der
digitalen Werkzeugkette in geeigneten Datenverarbeitungsprogrammen' model-
liert und simuliert werden (BRUNING 2019; LIENENLUKE 2020).

Die Prognosefédhigkeit der Stabilitdtsmodellierung ist stark von der Progno-
sefahigkeit der zugrundeliegenden Struktur- und Prozessmodelle abhéngig.
Threr Aufstellung kommt somit eine wesentliche Bedeutung zu. Da derartige
Struktur- und Prozessmodelle {iblicherweise auf der Grundlage experimenteller
Messdaten parametriert werden, konnen sich Messfehler und Unsicher-
heiten unmittelbar auf die Prognosefdhigkeit der Stabilititsmodellierung
auswirken. Das Ziel der vorliegenden Dissertation ist daher die Steigerung der
Prognosefédhigkeit der Stabilititsmodellierung, um die robuste Auslegung von
roboterbasierten Frasprozessen zu gewéhrleisten. Im Zuge der Forschungs-

'In der englischsprachigen Fachliteratur wird die rechnergestiitzte Fertigungsplanung als
Computer-Aided Manufacturing (CAM) bezeichnet.



arbeiten wurden zundchst die strukturdynamischen Eigenschaften mit Hilfe
unsicherheitsbehafteter maschineller Lernverfahren modelliert. Anschlieend
wurden probabilistische Verfahren zur Modellierung der Prozesseigenschaften
eingesetzt. Zur unsicherheitsbehafteten Modellierung der Prozessstabilitét
konnten abschlieend die Struktur- und Prozessmodelle gekoppelt werden.

Die Arbeit ist daher wie folgt gegliedert: In Kapitel 2 werden zunéchst die theo-
retischen Grundlagen erliutert, die zum Verstdndnis der Arbeit vorausgesetzt
werden. Der Stand der Wissenschaft und Forschung im Bereich der Modell-
bildung und Simulation roboterbasierter Frasprozesse wird darauf folgend in
Kapitel 3 dargestellt. Auf Basis der bestehenden Forschungsarbeiten werden in
Kapitel 4 der Handlungsbedarf und die daraus resultierende Arbeitspakete zur
Zielerreichung abgeleitet. Anschliefend werden die im Rahmen dieser Disser-
tation entwickelten Methoden zur Modellierung und Simulation der Struktur-
und Prozessdynamik in den Kapiteln 5 bis 8 beschrieben. Die Ergebnisse werden
in Kapitel 9 diskutiert und hinsichtlich ihres technisch-wissenschaftlichen Mehr-
werts und ihres wirtschaftlichen Verwertungspotenzials bewertet. AbschlieRend
wird die Arbeit in Kapitel 10 zusammengefasst.






Kapitel 2

Grundlagen

Zu Beginn des vorliegenden Kapitels werden die wesentlichen Modellierungs-
techniken zur Beschreibung der Dynamik von Maschinenstrukturen (Abschnitt
2.1) und von Frasprozessen eingefiihrt (Abschnitt 2.2). Zur Beschreibung
der Struktur-, Prozess- und Stabilitdtsmodelle wurden unsicherheitsbehaftete
maschinelle Lernverfahren eingesetzt. Da diese Algorithmen fiir die vorlie-
gende Arbeit von grundlegender Bedeutung sind, werden die Methoden zur
Unsicherheitsquantifizierung von Simulationsmodellen (Abschnitt 2.3) und
die Bayes’schen maschinellen Lernverfahren (Abschnitt 2.4) darauf folgend
erldutert.

2.1 Strukturdynamik von Werkzeugmaschinen

Dynamische Werkzeugmaschinenmodelle beschreiben das Strukturverhalten
der Maschine unter Einwirkung externer Kréfte oder Stérungen, beispielsweise
durch Krifte des Zerspanungsprozesses (APPRICH 2019, S. 5). Die Maschinen-
struktur wird meist in Form eines Mehrmassenschwingermodells approximiert
(WECK 2006, S. 195). Dabei werden die Struktureigenschaften durch N, € Nt
Massenelemente mit den jeweiligen Massen m und dazwischengeschalteten
Feder-Dampfer-Elementen mit ihren Feder- und Dadmpfungskonstanten k und
¢ abgebildet. Ein derartiges Mehrmassenschwingermodell ist in Abbildung 2.1
veranschaulicht. In Ruhelage ohne angreifende Krifte F sind die Massen nicht
ausgelenkt (g = 0).

2.1.1 Analytische Modellbildung

Derartige dynamische Systeme konnen durch ein Differentialgleichungssystem
zweiter Ordnung beschrieben werden (WECK 2006, S. 227):

Mq(t)+Cq(t)+Kq(t)=F(t). (2.1)
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Abbildung 2.1: Schematische lllustration eines seriellen Mehrmassenschwingermodells, Abbil-
dung in Anlehnung an SCHMITZ und SMITH (2019, S. 38)

Die Massenmatrix M € RY*N beinhaltet die Massen- und Trigheitsterme des
Systems. Durch die Dadmpfungsmatrix C € R¥*N: kénnen viskose Dadmpfungs-
eigenschaften beriicksichtigt werden und die Steifigkeitsmatrix K € RNa*M
beschreibt das quasi-statische Nachgiebigkeitsverhalten. Die Auslenkungen der
Massen werden im (generalisierten) Zustandsraumvektor q(t) € R™ zusam-
mengefasst. Der Vektor F(t) € RM beriicksichtigt alle angreifenden Lasten in
Abhangigkeit der Zeit t.

Das dynamische Verhalten von Maschinenstrukturen wird {iblicherweise im
Frequenzbereich dargestellt (WECK 2006, S. 196). Auf Grundlage der Matrizen
M, C und K lassen sich die strukturdynamischen Eigenschaften des Systems
wie folgt beschreiben (WECK 2006, S. 225 ff.):

Zur Losung des ungedampften Differentialgleichungssystems

Mq(t) + Kq(t) = F(t) (2.2)
wird unter Beriicksichtigung der Kreisfrequenz® « ein harmonischer Ansatz
gewahlt:

F(t)=F-el*t, 2.3)

q()=q -, 2.4)

G0 =—wq-e" (2.5)

Die beiden GréRen F und ¢ entsprechen dabei die zeitunabhingigen Last- und
Auslenkungsamplituden. Eingesetzt in Gleichung 2.2 ergibt sich der Zusammen-
hang

(—w®M+K)G=F. (2.6)

Die homogene Losung des Differentialgleichungssystems ldsst sich fiir F = 0
durch folgendes Eigenwertproblem (GERADIN und RIXEN 2015, S. 68) finden:

(K—w2M)¥ =0 mit i=1,...N, 2.7

2Alternativ kann der Frequenzbereich auch durch die Frequenz f beschrieben werden.
Zwischen w und f gilt der Zusammenhang w = 2nf. Zur besseren Lesbarkeit werden nachfol-
gend sowohl w als auch f als Frequenzen bezeichnet. Wihrend w meist in der Einheit s™! bezif-
fert wird, lautet die Einheit von f Hertz (Hz) (DIN 1301). Um den Unterschied zu verdeutlichen,
wird w im Rahmen dieser Arbeit in der Einheit 24 angegeben.

s
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Die daraus resultierenden Eigenwerte w,; kennzeichnen die N, ungedédmpften
Eigen(kreis)frequenzen des Systems®. Die zugehérigen Eigenvektoren ¥; € R
reprédsentieren sogenannte Schwingungsformen.

Die FEigenfrequenzen und Schwingungsformen sind Modalparameter des
ungeddmpften dynamischen Systems und beschreiben zusammen jeweils eine
Schwingungsmode.

Die Transformation der nodalen Freiheitsgrade q in modale Koordinaten erlaubt
zudem die Entkopplung der Differentialgleichungen in Gleichung 2.1, da fiir
zwei unterschiedliche Eigenfrequenzen f,; # f,, mit entsprechenden Schwin-
gungsformen ¥; und ¥, die folgenden Zusammenhénge gelten (GERADIN und
RIXEN 2015, S. 70 £.):

¥ My, =0, (2.8)
¥ K¥, =0, (2.9)
M, =m,, (2.10)
UK, =k, (2.11)

Die beiden Parameter m und k werden als modale (oder generalisierte) Masse
und modale (oder generalisierte) Steifigkeit bezeichnet.

Da die Eigenvektoren des Eigenwertproblems in Gleichung 2.7 und damit die
Schwingungsformen beliebig skaliert werden kénnen, werden die Schwingungs-
formen im Regelfall massennormiert, d. h. als

P =—— (2.12)

angegeben.

Unter Bertiicksichtigung von Gleichung 2.7 lassen sich die Nachgiebigkeitsfre-
quenzgdnge in Form der Nachgiebigkeitsfrequenzgangsmatrix H(w) berechnen
(ScHwARz 2015, S. 11):

= (K—w?M) ' =H(w). (2.13)

> |~Q>

Die (gerichteten) ungeddmpften Nachgiebigkeitsfrequenzgénge H; ,(w) lassen
sich auch auf Basis der Modalparameter durch den Zusammenhang

Ny

H;, () =Z Vs (2.14)

L — w2
:1 w

ermitteln (SCHWARZ 2015, S. 11). Es ist damit ersichtlich, dass die Nachgiebig-
keitsfrequenzgénge den {iberlagerten Systemantworten aller im System enthal-
tenen Schwingungsmoden entsprechen.

3Aquivalent kann die Eigenfrequenz auch als fo, in der Einheit Hertz (Hz) angegeben werden.

Modal-
parameter
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Fiir das (viskos) gedampfte System wird der Ddmpfungsgrad & als dritter
Modalparameter zur Beschreibung einer Schwingungsmode verwendet.
Durch den Einfluss der Dampfung unterscheiden sich die Eigenfrequenzen
und die Schwingungsformen von den ungeddmpften Eigenfrequenzen und
Schwingungsformen.

Zur mathematischen Beschreibung wird das viskos geddmpfte System in das
Zustandsraummodell

b SJlEol [ S]] 215

umgeformt (GERADIN und RIXEN 2015, S. 174 f.; EWINS 2000, S. 74 ff.).

Die Modalparameter des geddmpften Schwingungssystems lassen sich als Eigen-
werte wy,; € C und Eigenvektoren ¥/ € C2Ns, jeweils bestehend aus N, komplex
konjugierten Paaren, aus dem Eigenwertproblem

C M K 0 ..
(wé,i[M 0]+[0 —MD‘P?:O’ miti=1,...,2N,, (2.16)

mit
Wy, = o (—Ei +J’\/1—€?), (2.17)
/7 ‘I’i
\I“'_|:\Il-w’ :| (2.18)

bestimmen (EwWINs 2000, S. 75; GERADIN und RIXEN 2015, S. 174 ff.).

Die Nachgiebigkeitsfrequenzginge konnen in diesem Fall in sogenannter Pol-
Residuen-Form mit den Residuen R € CM berechnet werden (GERADIN und
RIXEN 2015, S. 181):

N,

q R. - R*
Hi,r(jw)=Z( o ) (2.19)

NN NN
Sljo—wg,  jo—of,

Die Residuen ergeben sich durch eine massennormierte Skalierung der Eigen-
vektoren (GERADIN und RIXEN 2015, S. 181):

\Ijn,iq}r-lrr
Ry = —o (2.20)
>l i,

2.1.2 Experimentelle Modalanalyse

Die strukturdynamischen Eigenschaften von Maschinenstrukturen koénnen
auch experimentell erfasst werden. Ziel dieser experimentellen Modalanalyse
ist die Identifikation der Eigenfrequenzen, Dampfungsgrade und Residuen,
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meist ausgehend von experimentell erfassten gerichteten Nachgiebigkeitsfre-
quenzgingen (AVITABILE 2017, S. 5). Rechnergestiitzte Verfahren erlauben die
Synthese der gerichteten Nachgiebigkeitsfrequenzginge mittels mathemati-
scher Ausgleichsrechnung®.

Im Regelfall wird die rechnergestiitzte Identifikation der Modalparameter in
einem iterativen, zweistufigen Prozess durchgefiihrt (AVITABILE 2017, S. 205):
Zunéchst wird fiir jede in den Messungen sichtbare Schwingungsmode der
Pol (bestehend aus Eigenfrequenz und Dampfungsgrad) ausgewahlt. Darauf
aufbauend werden die dazu passenden Residuen identifiziert (AVITABILE 2017,
S. 69). Auf Basis der identifizierten Modalparameter lassen sich die Nachgiebig-
keitsfrequenzginge entsprechend Formel 2.19 synthetisieren. Diese Synthese
erfolgt unter Berticksichtigung der N,, € N* identifizierten Schwingungsmoden
mit den entsprechenden Polen (AVITABILE 2017, S. 69 ff.).

Der Prozess wird bis zu einem Abbruchkriterium wiederholt, bis die auf Basis
der identifizierten Modalparameter synthetisierten Nachgiebigkeitsfrequenz-
giange das gemessene Strukturverhalten hinreichend genau abbilden.

2.1.3 Quantitative Bewertung

Zur Validierung und quantitativen Bewertung eines synthetisierten Nachgie-
bigkeitsfrequenzgangs haben sich verschiedene VergleichsmafSe etabliert. Sie
beschreiben die Genauigkeit und Abbildungstreue der Synthese gegeniiber dem
tatsidchlichen Strukturverhalten eines Systems (ALLEMANG 2003).

Eines der géngigsten VergleichsmaRe zur Analyse eines strukturdynamischen
Modells ist der FRAC>-Wert, welcher die Ubereinstimmung von zwei komplexen
Frequenzgingen H;(jw) und H,(jw) beziffert (SCHWARZ 2015, S. 45):

H;(jw) H; (jw)I?

. (2.21)
(H;(jo) H; (j)) (H,(jw) H: (jw))

FRAC(H;(jw), H,(jw)) =

Der FRAC-Wert reagiert besonders sensitiv auf die Lage der Eigenfrequenzen,
d. h. bereits geringe Unterschiede zwischen den Eigenfrequenzen der beiden
Nachgiebigkeitsfrequenzginge konnen in einem starken Abfall des FRAC-Werts
resultieren (SEMM etal. 2019, S. 72 f.).

4Im Englischen wird dieser Prozess curve fitting genannt (AVITABILE 2017, S. 26).
SEngl.: Frequency Response Assurance Criterion (FRAC), zu Deutsch etwa Kriterium zur Absi-
cherung eines Frequenzgangs

FRAC-Wert
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CsFWert Alternativ kann die Ubereinstimmung zwischen zwei komplexen Nachgiebig-
keitsfrequenzgingen H;(jw) und H,(jw) mit Hilfe des CSF®-Werts beurteilt
werden (MARINONE und Moya 2015, S. 301):

2|H (jw)H,(jo)|
(Hr (jw)H (j)) + (H:(jw)H,(jw))

Im Gegensatz zum FRAC-Wert ist der CSF-Wert sensitiv beziiglich der Damp-
fungseigenschaften (MARINONE und Movya 2015, S. 301).

CSF(H;(jw), H,(jw)) = (2.22)

Beide VergleichsmafRe reduzieren die Ubereinstimmung auf einen skalaren
Wert im Intervall [0, 1]. Der Wert O entspricht dabei keiner Ubereinstim-
mung zwischen den beiden Frequenzgidngen, wohingegen der Wert 1 eine
vollstindige Ubereinstimmung zwischen den beiden Frequenzgingen darstellt.

2.2 Prozessdynamik des Frasens

Frasen Alg Frasen wird das ,Spanen mit kreisformiger, einem meist mehrzahnigen
Werkzeug zugeordneter Schnittbewegung und mit senkrecht oder auch schrig
zur Drehachse des Werkzeugs verlaufender Vorschubbewegung zur Erzeugung
beliebiger Werkstiickoberflichen“ (DIN 8589-3) bezeichnet.

Je nach angestrebter Form und Geometrie des Werkstiicks wird dabei in
Planfrdsen, Rundfrdsen, Schraubfrdsen, Wilzfrdsen, Profilfrdsen und Formfrdsen
unterschieden (DIN 8589-3). Abhéngig von den Schneiden, die sich im Eingriff
befinden, wird weiterhin in Umfangs- und Stirnfrdsen gegliedert (FORSTER und
FORSTER 2018, S. 70 ff.). Falls die Drehrichtung des Werkzeugs der Richtung
der Werkstiickbewegung in Relation zum Werkzeug entspricht, wird der Prozess
als Gleichlauffrdsen bezeichnet; umgekehrt spricht man von Gegenlauffrdsen
(FORSTER und FORSTER 2018, S. 73 f.).

2.2.1 Prozesskraftmodellierung

mechanistisches T)je  Auslegung von Frésprozessen in CAM-Systemen erfordert die Simulation
Zerspankraft- .. . . . . . ..

modell der auftretenden Prozesskrifte. Ublicherweise wird hierzu ein mechanistisches
Zerspankraftmodell verwendet (BUDAK et al. 1996; RUBEO und SCHMITZ 2016).
Aufgrund der weiten Verbreitung und der im Vergleich mit anderen Modell-
ansédtzen einfachen Identifikationsverfahren wird in der vorliegenden Arbeit
das zweidimensionale mechanistische Zerspankraftmodell verwendet. Im Zuge
dessen wird der Modellierung nach ScHMITZ und SMITH (2019, S. 134 ff.)
gefolgt, in welcher der Helixwinkel des Werkzeugs vernachldssigt wird. Die
Auswirkungen dieser Modellvereinfachung auf die Arbeitsinhalte dieser Disser-

tation werden abschlieSend in Kapitel 9 diskutiert.

®Engl.: Cross Signature Scale Factor (CSF)



2.2 Prozessdynamik des Frasens 11

Die im Frésprozess auftretenden Krifte konnen in den Arbeitsebenen in die
tangentialen und die normalen Kraftkomponenten F, € R und F, € R unterteilt
werden (siehe Abbildung 2.2).

y
Fr
F\¢& S
i ‘\ //
s %
<
. ¢

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung der ProzessgréBen anhand eines gegenlédufigen
Frésprozesses mit einem vierschneidigen Schaftfraser mit halber radialer Zustellung in Bezug
auf den Fraserdurchmesser, Abbildungen in Anlehnung an KARANDIKAR etal. (2014, S. 2) und
SCHMITZ und SMITH (2019, S. 134)

Diese Kraftkomponenten berechnen sich unter Beriicksichtigung der axialen inS[l[J_aPkaaﬁ'
. . . . . oelfizienten

Schnitttiefe a, € R*, der instantanen Spanungsdicke d; € R und der vier soge-

nannten Zerspankraftkoeffizienten x, € R, k, € R, k,,, € R und «,, € R mittels

Fr = Kapds + Keeap, (2.23)
F, =K,0,d; + K, Q. (2.24)

Die zeitabhingige Spanungsdicke d; wird durch den Vorschub pro Zahn f, € R*
und den zeitabhingigen Drehwinkel des Werkzeugs ¢ € [Orad, mrad] zur
Beschreibung der individuellen Schneidenposition, ausgehend von der y-Achse
im Uhrzeigersinn, berechnet (KARANDIKAR etal. 2014, S. 1):

d, = f, sin(¢). (2.25)

Auf Basis der geometrischen Zusammenhidnge koénnen die (rotierenden)
tangentialen und normalen Kraftkomponenten F, und F, auch im (festste-
henden) kartesischen x-y-Koordinatensystem beschrieben werden (siehe
Abbildung 2.2). Die Projektion in das kartesische Koordinatensystem fiihrt zur
Berechnung der Vorschubkraft F, € R und der Vorschubnormalkraft F, € R,
jeweils in Abhingigkeit des Winkels ¢:

F, = K.a,f,sin(¢)cos(¢p) + x.a, cos(¢) + k,a,f, sin?(¢) + Ko, sin(¢), (2.26)

F, = K,a,f,sin*(§) + K ,a, sin($p) — k,a, f, sin(¢) cos(¢) — kea, cos(p). (2.27)
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durchschnitdiche Dje  Berechnung wird vereinfacht, wenn lediglich die durchschnittlichen

Prozesskrifte

Identifikation
durch lineare
Regression

fremd- und
selbsterregte
Schwingungen

Prozesskrifte pro Werkzeugumdrehung

~ 1 Pe
Fo=—— F, do¢, (2.28)
27
&5
= [ %25 (—x, cos(26) + K, (2¢ —sin(2¢))) + 32 (i, sin() — K,mcos(qsn] © (229
und
g (%
Fy=5- ) F, do, (2.30)

=[5 (k.20 52 (14 COS() + K sm(¢))] ©(231)

benétigt werden (ScHMITZ und SMITH 2019, S. 192).

Dabei kennzeichnen ¢, € [Orad, mrad] und ¢, € [Orad, wrad] den Eintritts- und
den Austrittswinkel des Werkzeugs. Die Anzahl der Zahne wird durch N, € N*
reprasentiert.

Fiir Vollnutenschnitte gilt ¢, = Orad und ¢, = mrad, sodass sich die Glei-
chungen 2.29 und 2.31 zu

_ N,a,x, N,a,Kp,

= fat , (2.32)
4 T

— N,a,x N,a,x,

= : ¢ A ; d (2.33)

vereinfachen (SCHMITZ und SMITH 2019, S. 192).

Die Zerspankraftkoeffizienten «,, ,, k, und k, konnen auf Grundlage
der Gleichungen 2.32 und 2.33 iiber lineare Regressionsmethoden geschatzt
werden (ScHMITZ und SMITH 2019, S. 193 ff). Die Vorschubkraft F, und
die Vorschubnormalkraft F, werden hierbei flir definierte Zahnvorschiibe
f, bei Vollnutenschnitten gemessen, gemittelt und gegeniiber den verwen-
deten Zahnvorschiiben aufgetragen. Die Regressionsgeraden, welche sich auf
Basis der ermittelten Wertepaare (f,, F,) und (f,, F,) ergeben, erlauben die
Schitzung der Zerspankraftkoeffizienten unter Beriicksichtigung der linearen
Zusammenhénge in den Gleichungen 2.32 und 2.33.

2.2.2 Stabilitatsanalyse

Da Werkzeugmaschinenstrukturen eine endlich hohe Steifigkeit besitzen,
konnen Zerspanungsprozesse periodische Relativbewegungen zwischen Werk-
zeug und Werkstiick in Uberlagerung mit der angestrebten Sollbewegung
aufgrund der Vorschub- und der Schnittbewegung aufweisen. Im ungiins-
tigen Fall sind diese Relativbewegungen instabil (WECK 2006, S. 201). Zur
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Beschreibung und Klassifizierung unterschiedlicher Schwingungsursachen wird
iiblicherweise zwischen fremd- und selbsterregten Schwingungen unterschieden
(WECK 2006, S. 201):

Fremderregte Schwingungen kennzeichnen sich an Werkzeugmaschinen durch
Relativbewegungen zwischen Werkzeug und Werkstiick mit der Erregerfrequenz
im Falle einer periodischen Anregung (bspw. durch den zyklischen Schneiden-
eingriff) oder mit einer Eigenfrequenz des Systems bei einmaliger Impulsanre-
gung (bspw. durch einen unterbrochenen Schnitt).

Im Gegensatz dazu werden selbsterregte Schwingungen als Relativschwin-
gungen zwischen Werkzeug und Werkstiick bezeichnet, die ohne &uf3ere
Storkrifte erzeugt werden. Derartige Schwingungen werden auch als Ratter-
schwingungen bezeichnet. Hiufigste Ursache von selbsterregten Schwingungen
ist der Regenerativeffekt: Aufgrund der endlichen Maschinensteifigkeit hinter-
lasst jeder Zahneingriff eine Oberflichenwelligkeit. Schneidet nun der
nachfolgende Werkzeugzahn in die wellige Oberflache ein, kann die dadurch
erzeugte Schwingung im ungilinstigen Fall aufgrund der resultierenden
Spanungsdickenmodulation verstarkt werden. Abbildung 2.3 verdeutlicht dieses
Prinzip schematisch.

Regenerativeffekt Spanungsdickenmodulation
\\\\\ T Orad

Abbildung 2.3: Schematische Darstellung des Regenerativeffekts und des Phasenversatzes bei
der Spanungsdickenmodulation, Abbildungen in Teilen in Anlehnung an LILJEREHN (2016, S. 41 f.)
und FAASSEN (2007, S. 15)

Da instabile Frasprozesse meist hohe Prozesskraftamplituden aufweisen,
konnen sie zu erheblichen Schéden an den Struktur- und Spindelkomponenten
und zu vorzeitigem Verschlei® der Werkzeugschneiden fithren. Daher haben
sich Methoden etabliert, mit welchen die Prozessstabilitit modellbasiert
prognostiziert werden kann. Entsprechend der Stabilititstheorie nach ALTINTAS
und BUDAK (1995) konnen sogenannte Stabilitdtskarten zur stabilen Prozess-
auslegung genutzt werden, indem instabile Prozessparameter vermieden
werden.

Auf Grundlage des Prozesskraftmodells aus Abschnitt 2.2.1 wird die Prozess-
stabilitdt nach ALTINTAS und BUDAK (1995) wie folgt berechnet:

Regenerativ-
effekt

Stabilitats-
karten
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Die Prozesskréfte F, und F,, die sich aus der Spanungsdickenmodulation
ergeben, kdnnen in Matrix-Vektor-Notation durch

F, 1 |:axx axy][Ax]
Lo (2.34)
[Fy] 2P Tlaye ayy |[Ay
~————

=A(t)

ausgedriickt werden. Die Schwingungsamplituden des Werkzeugs in x- und y-
Richtung werden durch Ax und Ay beschrieben. Die zeitabhéngige Koeffizien-
tenmatrix A(t) enthélt die vier richtungsabhdngigen dynamischen Zerspankraft-
koeffizienten

N,—1

Qyx = Z —gi (sin(2¢;) + 1, (1 — cos(2¢))), (2.35)
N

@ = D~ ((1+cos(2)) +1,5in(26)). (2.36)
e

a,, = > g ((1—cos(2¢,)) — 1, sin(2¢,)), 2.37)
N

ay, = Y g (sin(2¢;) — 1, (1+cos(2¢,)), (2.38)
i=0

mit
M= ’;— (2.39)

Uber die Sprungfunktion g; werden in der Berechnung nur die Zihne beriick-
sichtigt, die sich zum Betrachtungszeitpunkt im Eingriff befinden:

_ [ Ofiir ¢; < ¢, oder ¢;> ¢,,
5={ Tty <6 <o (240)

Da A(t) aufgrund des zyklischen Zahneingriffs eine Periodizitdt mit der Periode
T = 1% aufweist, kann A(t) auch als Fourierreihe mit r Harmonischen darge-
stellt werden:

A= D A (2.41)
r=—00
mit den Fourierkoeffizienten

T

~ 1 .

A = —J A(t)e ™0 e, (2.42)
T 0
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Die Berechnung vereinfacht sich, wenn lediglich der zeitinvariante Term (Term
der nullten Ordnung) beriicksichtigt wird”:

T

. N,

AO=%J A(t) de = —Z[“” axy]. (2.43)
0

21 LQyx  Qyy

Die Elemente von A, berechnen sich innerhalb der Integrationsgrenzen ¢, und

¢, Zu

G = 5 [c05(26) — 2, + 1, (21 (2.44)
Gy = 5 [=Sin(2) — 2 + 1, o521 (2.45)
@y = 5 [=SIn(26) + 29 + 1, o521 (2.46)
yy = 5 [ o529 =21, =, sin(2)]5: (247)

Es gilt zu beachten, dass die Genauigkeit der Approximation bei sinkender
Zustellung abnimmt, denn mit sinkender Zustellung nimmt das impulsartige
Verhalten der Prozesskrifte zu, welches durch die Approximation der nullten
Ordnung nicht mehr korrekt dargestellt werden kann (SCHMITZ und SMITH
2019, S. 158). Fiir eine weiterfithrende Analyse der Stabilitdtsprognose mit
diesem und einem anderen Verfahren sei auf GRADISEK, GOVEKAR etal. (2005)
verwiesen.

Unter Beriicksichtigung der gerichteten Nachgiebigkeitsfrequenzgénge des
Werkzeugs in der Kontaktzone zwischen Werkzeug und Werkstiick kann die
sogenannte orientierte Ubertragungsfunktionsmatrix® H,(jw) berechnet werden
(ScHMITZ und SMITH 2019, S. 159):

axxHxx(jw) axyHyy(jw)] A (248)

Hy(jw)= . .
) [anyxx(Jw) oy, Hyy (j0)
Zur Bestimmung der kritischen Stabilitdtsgrenze werden die zwei (komplex
konjugierten) Eigenwerte A(; 5 € C=Ag+jA; der charakteristischen Glei-
chung

det (I + Aq 5Ho(jw)) =0 (2.49)

bestimmt (ScHMITZ und SMITH 2019, S. 160; ALTINTAS und BUDAK 1995,
S. 360). Abschlieflend lassen sich daraus zwei Kandidaten fiir die Stabili-
titsgrenze, welche die Grenzschnitttiefe a,y, darstellt, auf Basis von Hy(jw)

7Aufgrund dieser Annahme wird die Methode von ALTINTAS und BUDAK (1995) meist als
Zeroth-Order-Approximation (ZOA) bezeichnet.

8Im Rahmen des Stabilititsmodells werden die Nebendiagonalelemente H,,(jw)und H,,(jw)
vereinfachend nicht beriicksichtigt (vgl. ALTINTAS und BUDAK (1995, S. 360) und ScHMITZ und
SMITH (2019, S. 158)).

Zeroth-Order-
Approximation

Grenzschnitt-
tiefe
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berechnen. Das Minimum der beiden Kandidaten ist somit die tatsichliche
Grenzschnitttiefe (SCHMITZ und SMITH 2019, S. 160):

27A A 2
a, jijm = min Saiiah SO (¥ (_1,(1,2) ) . (2.50)
N, x, AR,(I,Z)

Im Zuge der Berechnungen kann zudem die Anzahl N; € N* der geschnittenen
Wellen je Werkzeugeingriff beriicksichtigt werden (SCHMITZ und SMITH 2019,
S. 161). Die Grofie N, wird teilweise auch als Ordnungszahl oder Wellenzahl
bezeichnet. Fiir jedes N, ergibt sich ein sogenannter Rattersack L. Die Ratter-
sdcke konnen grafisch im Stabilitdtsdiagramm dargestellt werden. Die resultie-
rende Grenzschnitttiefe ergibt sich aus der Uberlagerung der Rattersicke.

Ein derartiges Stabilitdtsdiagramm mit vier Rattersdcken ist in Abbildung 2.4
veranschaulicht. Dem Stabilitdtsdiagramm liegt ein einfaches Maschinenmo-
dell in Form eines Einmassenschwingers mit zwei Freiheitsgraden zugrunde
(ein entsprechendes Modell ist links in Abbildung 2.3 illustriert). Unterhalb
der iiberlagerten Rattersdcke L, ..., L, ist der simulierte Frisprozess stabil,
oberhalb der Grenzschnitttiefe ist der Frésprozess instabil.

instabil

minimale Grenzschnitttiefe

absolut stabiler Drehzahlbereich

Grenzschnitttiefe a,, j;,, in mm —

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
. . U
Spindeldrehzahl in - —

Abbildung 2.4: ZOA-Stabilitatsdiagramm fiir einen zweidimensionalen Einmassenschwinger mit
den Systemparametern k, = 5-10" X, k, = 1-10" %, wy, = w,, = 100 - 27 2,
E.=5%, &, =2%, K, = 695 - und k, = 281 —=; die vier Rattersécke L,, Ly, L und
L, sind farblich hervorgehoben und die drei charakteristischen Spanungsdickenmodulationen mit
e = Orad, e = 7 rad und e = mrad sind gekennzeichnet (siche auch Abbildung 2.3; Abbildung
in Anlehnung an WECK (2006, S. 253), SCHMITZ und SMITH (2019, S. 162 f.) und MUNOA etal.

(2016, S. 788)).

Pr%ﬂbﬂf Stabilitdtsdiagramme erlauben eine effiziente Auslegung von stabilen Fraspro-

ZEeSS: . . 1. .
auslegung Zessen, indem Prozessparameter a, und © mit moglichst hohem Zeitspanvo-
lumen gewahlt werden, die dabei dennoch im stabilen Bereich der Stabilitéts-

karte liegen.
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2.3 Unsicherheitsquantifizierung

Zur Prognose und Analyse von physikalischen Zusammenhédngen oder
Vorgéngen werden meist analytische oder numerische Simulationsmodelle
eingesetzt, um ein System mathematisch zu modellieren und auf diese Weise
Riickschliisse auf das Systemverhalten ziehen zu kénnen.

Im Regelfall werden zum Aufbau entsprechender Simulationsmodelle Vereinfa-
chungen getroffen, um die Beziehungen und Interaktionen der Systemgrof3en
mit den vorhandenen mathematischen Methoden und unter Beriicksichtigung
der zur Verfiigung stehenden Rechenressourcen abzubilden. Zudem basieren
viele Systemmodelle auf Modellparametern, die im Rahmen einer Systemiden-
tifikation auf Grundlage experimenteller Vorversuche ermittelt werden miissen
und somit auch Streuungen und Ungenauigkeiten wahrend der Identifikations-
phase ausgesetzt sind.

Derartige Unsicherheiten eines Simulationsmodells lassen sich in aleatorische
und epistemische Unsicherheiten einteilen (HULLERMEIER und WAEGEMAN 2021,
S. 458):

Aleatorische Unsicherheit resultiert aus inhdrenten zufélligen Streuungen
von Systemzustédnden. Sie kann daher nicht durch zusétzliche Beobachtungen
dieser Systemzustédnde reduziert, sondern lediglich hinreichend genau durch
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung beschrieben werden.

Epistemische Unsicherheit beschreibt Unsicherheit aufgrund einer mangeln-
den Wissensbasis und kann daher durch neue Beobachtungen oder zusétzliche
Informationen reduziert werden.

Grobe Ndherungen im Rahmen der Modellbildung oder Ungenauigkeiten bei
der Systemidentifikation konnen schlielich zu einer erheblichen Abweichung
der Modellprognose von der tatsichlich gemessenen Systemantwort fithren.
Um die auftretenden Abweichungen zwischen Modellprognose und tatséchlich
gemessenem Systemverhalten zu beriicksichtigen, werden Methoden und Algo-
rithmen zur Unsicherheitsquantifizierung eingesetzt. Die Modelleigenschaften
werden dabei nicht deterministisch, sondern probabilistisch in Form von Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen abgebildet.

Auf Basis der Vorgehensbeschreibung von MCCLARREN (2018, S. 10 f.) kann die
Durchfiihrung einer Unsicherheitsquantifizierung fiir ein Modell y* = U(x, 6)
mit den deterministischen Eingangsgrof3en x, den stochastischen Modellpa-
rametern @ und den prognostizierten Ausgangsgrof’en y* als fiinfstufiges
Vorgehen aufgefasst werden:

Unsicher-
heiten in
Modellen

probabilistische
Unsicherheits-
quantifizierung

Vorgehens-
methodik
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Zu Beginn werden die Modellparameter ausgewahlt, deren unsicherheits-
behafteter Einfluss auf das Modell untersucht werden soll.

Es folgt die Modellierung der unsicherheitsbehafteten Modellparameter
unter Beriicksichtigung von N experimentell ermittelten Datenpaaren

(x1, ¥1)
D= .

(xND» }’ND)

aus Ein- und Ausgangsgrof3en durch eine inverse Unsicherheitsquantifizie-
rung.

Falls notig, kann eine Sensitivitdtsanalyse zur Reduktion auf die wesentli-
chen Einflussgrofen durchgefiihrt werden.

Die Parameterunsicherheiten werden durch eine Unsicherheitsfortpflanzung
im Rahmen der Simulation beriicksichtigt.

Abschliel3end erfolgt eine Analyse, inwiefern die unsicherheitsbehafteten
Parameter das Simulationsergebnis beeinflussen und welche Schliisse aus
dem unsicherheitsbehafteten Simulationsergebnis gezogen werden kénnen.

Abbildung 2.5 verdeutlicht das Prinzip der Unsicherheitsquantifizierung.

Eingangsgroflen x — R — Ausgangsgrofien y* —o<—Messdaten D

U(x,0)

Modellparameter § <----------------—--—- ! )
inverse Unsicherheitsquantifizierung

Abbildung 2.5: Grundprinzip der Unsicherheitsquantifizierung und der Unterscheidung zwischen
Unsicherheitsfortpflanzung und inverser Unsicherheitsquantifizierung

Die Verwendung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Beschreibung von
Wissen oder Unwissen {iber die zugrundeliegenden Modellparameter # moti-
viert die Interpretation der Wahrscheinlichkeit nach BAYES (1763), die sich
gegeniiber dem frequentistischen Wahrscheinlichkeitsbegriff wie folgt abgrenzt
(McKay 2003, S. 25 f.):
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Der frequentistische Wahrscheinlichkeitsbegriff beschreibt Wahrscheinlich-
keit als Haufigkeitsverteilung von Ergebnissen nach wiederholbaren Zufallsex-
perimenten. Nach dieser Auffassung sind alle Parameter deterministische Werte,
die sich durch wiederholte Beobachtungen hinreichend genau identifizieren
lassen.

Im Gegensatz dazu charakterisiert der Bayes’sche Wahrscheinlichkeits-
begriff, benannt nach Thomas Bayes (BAYES 1763), die Wahrscheinlichkeit
als Grad des Glaubens® an den Zustand eines Modellparameters 6. Eine
Wabhrscheinlichkeitsverteilung beschreibt dabei das (unsicherheitsbehaftete)
Wissen iiber diesen Modellparameter. Das Wissen iiber 6 kann durch neue
Beobachtungen aktualisiert werden. Vorwissen wird dabei in Form einer
A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung (engl. Prior'®) p(6) modelliert. Das
A-priori-Wissen wird danach mit neuen Informationen, die als Plausibilitéts-
funktion (engl. Likelihood'®) p(D|6) modelliert werden, verkniipft und
aktualisiert. Um eine giiltige A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilung (engl.
Posterior'®) p (8| D) zu erhalten, wird das Produkt aus Likelihood und Prior
durch die Evidenz p(D) skaliert.

Die zugrundeliegende Berechnungsvorschrift wird in Anlehnung an die Theorie
von BAYES (1763) als Satz von Bayes bezeichnet:

Likelihood  Prior
Posterior

—
p(9|’D)=w_ (2.51)
p(D)
Evidenz

Die Methode, das Vorwissen in Form einer A-priori-Hypothese durch neue Daten
oder Informationen zu aktualisieren, wird auch Bayes’sche Inferenz genannt.

Sowohl fiir die Unsicherheitsfortpflanzung als auch fiir die inverse Unsicher-
heitsquantifizierung wird angenommen, dass die Modelleingangsgroen x
deterministisch sind und demnach keiner Unsicherheit unterliegen.

Im Gegensatz dazu werden die N, € Nt Modellparameter 6 als stochastische
Zufallsvariablen modelliert, die iiber eine multivariate Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion (WDF) p(@) abgebildet werden. Fiir jede WDF p(6;) mit
i=1, ...,N@ gllt

J p(6;) dg; =1. (2.52)

°In der englischsprachigen Fachliteratur ist hierfiir der Ausdruck degree of belief geldufig (siehe
z. B. BISHOP (2006, S. 21))
0Da sich auch in der deutschsprachigen Fachliteratur die im Englischen verwendeten, kiirzeren
Begriffe Prior, Posterior und Likelihood durchgesetzt haben, werden diese kiirzeren Begriffe im
Rahmen dieser Arbeit verwendet.

Haufigkeits-
verteilung

Grad des
Glaubens

Satz von Bayes
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Aus der WDF kann die Wahrscheinlichkeit P fiir beliebige Intervalle durch Inte-
gration berechnet werden. Die Wahrscheinlichkeit, dass 6; im Intervall [a; b]
liegt, berechnet sich beispielsweise nach

b
P(a<6;<bh) :J p(6;) d6;. (2.53)

a

Glabwirdig.  Sofern dem Bayes’schen Wahrscheinlichkeitsbegriff gefolgt wird, um mittels

keitsintervall ejner WDF unsicherheitsbehaftetes Wissen zu modellieren, kann daraus ein
Glaubwiirdigkeitsintervall'! 1, bestimmt werden (HELD und SABANES BOVE
2014, S. 171 f):

I,=P(a<6<b)=p. (2.54)

Exemplarisch beschreibt demnach das Glaubwiirdigkeitsintervall I, g5 = [a; b],
dass 6; mit einer Wahrscheinlichkeit von 95% im Intervall [a; b] liegt. Die Wahl
von a und b ist dabei jedoch nicht eindeutig. Im einfachsten Fall werden durch a
und b die PTP- und 1Jer-Quzmtile beschrieben (HELD und SABANES BOVE 2014,
S. 172).

Vem”““réi& Durch Form und Lage einer WDF lassen sich die parameterabhédngigen Modell-

arten
eigenschaften gezielt verdndern. Drei héiufig verwendete WDF, die auch im
Verlauf dieser Arbeit genutzt werden, sind nachfolgend beschrieben und exem-

plarisch illustriert (HELD und SABANES BOVE 2014, S. 336 f.):

» Die Normalverteilung A(u,02) und ihre WDF p, (0 | u,0) sind
abhéingig vom Erwartungswert u und der Standardabweichung o

Olpo)= —— % _co<f<oo
p u,0)= e 22, = .
N V2no?

» Die Gammaverteilung G(a, 8) und ihre WDF pg (6 | o, 8) sind abhéngig
von den zwei Verteilungsparametern a und f'2:

B* a1 -
Pg(9|a;ﬁ):m9 le /39, 0< 6 <o0.

» Die inverse Gammaverteilung G~ '(a, ) und ihre WDF pg. (0 | a, 8)
sind wie die Gammaverteilung von den zwei Verteilungsparametern a
und 3 abhangig:

a
pg1(0]a,B)= /5—9_(““)6_%, 0<0<oo.
I'(a)

HDas frequentistische Pendant zum Bayes’schen Glaubwiirdigkeitsintervall (engl. credible
interval) ist das Konfidenzintervall, welches der frequentistischen Interpretation von Wahrschein-
lichkeiten folgt (vgl. HELD und SABANES BOVE (2014, S. 56 f.) und HELD und SABANES BOVE
(2014, S. 171 £.)).

127ur Berechnung der Gammafunktion I'(a) sei auf WAKEFIELD (2013, S. 43) verwiesen.
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pn (0|, 0) pg(0]a,pB) pg-1(01a,pB)
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0,8 0.4 1 4l i
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04| 1202 1= .
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Abbildung 2.6: Verschiedene Auspréagungen einer normalverteilten (links), gammaverteilten
(mittig) und invers gammaverteilten Wahrscheinlichkeitsdichte (rechts)

Verschiedene Auspriagungen der drei WDF sind in Abbildung 2.6 dargestellt.

Auf Basis der Bayes’schen Vorstellung von Wahrscheinlichkeiten zur Beschrei-
bung von Unsicherheiten werden in den beiden folgenden Abschnitten
Methoden zur Unsicherheitsfortpflanzung (Abschnitt 2.3.1) und zur inversen
Unsicherheitsquantifizierung (Abschnitt 2.3.2) detaillierter beschrieben.

2.3.1 Unsicherheitsfortpflanzung

Zur Quantifizierung der Prognose(un)sicherheit der Modellausgangsgrof3en
y* unter Beriicksichtigung der unsicherheitsbehafteten Modellparameter 6
haben sich verschiedene Verfahrensarten etabliert. Zu den bekanntesten
Methoden gehoren die Monte-Carlo-Verfahren (TENNQE etal. 2018, S. 4). Im
Zuge der letzten drei3ig Jahre haben sich zudem sogenannte Polynomial Chaos
Expansions durchgesetzt (GHANEM etal. 2017, S. 521). Beide Verfahrensarten
gehoren zu den Stichprobenverfahren. Im Rahmen der vorliegenden Disserta-
tion wurden beide Verfahrensarten verwendet. Daher werden sie nachfolgend
ndher erldutert.

Zur besseren Verstdndlichkeit wird zwischen den wahren Werten der Ausgangs-
grofde y und prognostizierten Werten der Ausgangsgrofle y* unterschieden.

Monte-Carlo-Verfahren

Monte-Carlo-Verfahren basieren auf virtuellen Zufallsexperimenten des Modells
U(x,0) (DOMSCHKE etal. 2015, S. 234 f.). Dabei werden die Ausgangs-
groflen y des Modells unter Beriicksichtigung einer grof3en Anzahl zufilliger
Stichproben N, € N' aus der multivariaten Wahrscheinlichkeitsverteilung
der Modellparameter p(0) berechnet. Aus den resultierenden Simulations-
ergebnissen der Modellausgangsgrofien {y;, ..., y&} lassen sich statistische
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Kenngroflen (bspw. die Mittelwerte und die Varianzen der Verteilungen) zur
Quantifizierung der Prognose(un)sicherheit abschidtzen (TENNQ@E etal. 2018,
S. 6). Von Vorteil ist dabei, dass Monte-Carlo-Simulationen auf Basis beliebiger
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Modellparameter durchfiihrbar sind.
Die Anzahl an Stichproben N, muss jedoch hinreichend gro3 sein, um die
resultierende Verteilungsform korrekt abschitzen zu konnen (TENNG@E etal.
2018, S. 6). Eine Analyse zur erzielten Modellierungsgiite in Abhéngigkeit der
Stichprobenanzahl ist in MCCLARREN (2018, S. 148 f.) zu finden.

Um den fiir die Simulationen benétigten Rechenaufwand zu senken, kdnnen
statt (pseudo-)zufilliger Stichproben'® auch quasi-zuféllige Stichproben der
Modellparameter genutzt werden (CAFLISCH 1998, S. 2 ff.). Derartige quasi-
zuféllige Stichprobenverfahren ziehen gleichméRiger verteilte Stichproben aus
der multivariaten Parameterverteilung und konnen daher mit einer geringeren
Anzahl an Stichproben die resultierende Verteilung der Modellausgangs-
grollen approximieren. Die darauf aufbauenden Monte-Carlo-Verfahren werden
deshalb als Quasi-Monte-Carlo-Verfahren (QMC-Verfahren) bezeichnet.

Die zwei wesentlichen Kenngrof3en zur Beschreibung der resultierenden Pro-
gnose(un)sicherheit, der Mittelwert y* und die Varianz sf,*, errechnen sich bei
der Nutzung von QMC-Verfahren nach TENNGE et al. (2018, S. 6) wie folgt:

i

(2.55)

N,

s

(2.56)

mZ

-1 l:l

Polynomial Chaos Expansions

Fiir Félle, in denen die Anzahl an unsicherheitsbehafteten Modellparametern
Ny vergleichsweise gering ist, haben sich sogenannte Polynomial Chaos Expan-
sions (PCE)'# etabliert, um die resultierende Prognose(un)sicherheit deutlich
recheneffizienter als durch QMC-Verfahren zu ermitteln (TENN@E etal. 2018,
S. 7). TENNQE etal. (2018, S. 7) nennen Ny ~ 20 als Schwellwert, unterhalb
dessen die PCE-Verfahren recheneffizienter als QMC-Methoden sind.

PCE-Verfahren sind im Vergleich zu QMC-Verfahren mathematisch wesent-
lich komplexer und anspruchsvoller. Nachfolgend wird die Grundidee der
PCE-Algorithmen skizziert. Fiir weitere Informationen beziiglich der mathe-
matischen Grundlagen und Details zur Implementierung sei auf MCCLARREN
(2018, S. 189 ff.) und GHANEM etal. (2017, S. 527 ff.) verwiesen.

13Zufallige Stichproben sind mit herkémmlichen Rechenverfahren nicht realisierbar. Zufallsge-
neratoren, wie sie bspw. zur Ziehung zufilliger Stichproben nétig sind, imitieren lediglich zufél-
liges Verhalten, werden jedoch durch einen deterministischen Algorithmus erzeugt (LEMIEUX
2009, S. 57 f.). Sie werden deshalb Pseudo-Zufallsgeneratoren genannt.

“In der deutschsprachigen Fachliteratur wird meist der englischsprachige Fachbegriff
verwendet. Das Verfahren wird nur selten als polynomiale Chaos-Entwicklung bezeichnet.
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Im Rahmen von PCE-Verfahren wird das Modell U(x, 6) durch ein Polynom
U(x, 6) approximiert (TENN@E etal. 2018, S. 7):

N,—1

U(x,8) ~ U(x,0) = > c,(x)2,(8). (2.57)

n=0

Darin stellen ®,(0) die Polynomenglieder und c, sogenannte Expansionskoeffizi-
enten dar. Die Anzahl der Expansionsfaktoren N, € N* errechnet sich durch einen
Binomialkoeffizienten unter Beriicksichtigung eines Polynomengrads N; € N*
(TENNQE etal. 2018, S. 7):

N, = (N9;Nf’). (2.58)

b
Auf Basis der Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die Modellparameter 6
werden die Polynome &,(0) definiert. Mit einer geringen Anzahl an Auswer-
tungen von U(x, ) lassen sich schlieSlich die Expansionskoeffizienten c,(x)
bestimmen.

Die statistischen Kenngrof3en der Prognose(un)sicherheit konnen danach direkt
auf Grundlage der Polynomenelemente berechnet werden (TENNGE et al. 2018,
S.7):

¥~ o), (2.59)
N,—1

2 ) racd(x), mit oy, =E(22(6)). (2.60)
n=1

2.3.2 Inverse Unsicherheitsquantifizierung

Im Gegensatz zur Unsicherheitsfortpflanzung zielt die inverse Unsicherheits-
quantifizierung darauf ab, die unbekannten Modellparameter 6 auf Basis der
Messdaten D zu schitzen. Der Ansatz wird daher meist auch als Modellkalibrie-
rung oder Parameterschdtzung bezeichnet (SULLIVAN 2015, S. 92).

Im Rahmen dieser Arbeit wird angenommen, dass die Modellparameter 0 linear
in das Modell U(x, 0) einflieRen, d. h. dass sich das Modell auch als lineares
Gleichungssystem auffassen lédsst. In diesem Falle kann das Systemverhalten
durch das lineare Gleichungssystem

Y=X0 (2.61)

dargestellt werden, wobei X € R¥>*No auch Regressormatrix genannt wird.

Die im Rahmen experimenteller Untersuchungen auftretenden Messfehler und
statistischen Schwankungen werden als zusétzlicher (unbekannter) Fehlerterm
€, mit in die Modellgleichung aufgenommen:

Y=X0+e, (2.62)

lineare
Regression
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Um nun die Modellparameter 6 auf Basis der Np € N* Messungen

Yp=[y1, s Yy ]T zu schitzen, wird oft die Methode der kleinsten Quadrate®®
verwendet. Ziel der Methode ist die Minimierung des Giitefunktionals

0 =argmin||U(x,0)—YD||§, (2.63)
0

welches die Summe der Fehlerquadrate zwischen Messdaten und Modellpro-
gnose darstellt. Fiir lineare Modelle wird dieses (iiberbestimmte) Regressions-
problem durch die Moore-Penrose-Inverse X* analytisch gelost (PAPAGEORGIOU
etal. 2012, S. 123):

=x* 1
0=(X"X) X"Yp. (2.64)

Folgt man dem Bayes’schen Wahrscheinlichkeitsbegriff, ldsst sich 6 als stochas-
tische Zufallsvariable auffassen. Die Gleichung 2.62 kann dabei im probabilisti-
schen Sinne unter Beriicksichtigung einer normalverteilten Likelihood und einer
normalverteilten Streuung €, ~ N (O, 02) formuliert werden (FAHRMEIR etal.
2009, S. 147):

p(Yp |6, 0%) ~N(X6,0I). (2.65)

Dem Satz von Bayes folgend kénnen nun die A-priori-Annahmen iiber p(6)
und p (02) auf Basis neuer Informationen, die in Y, enthalten sind, aktualisiert
werden. Stehen zyklisch neue Informationen zur Verfligung, beispielsweise
durch zyklische Messungen, kann der berechnete Posterior im kommenden
Zyklus wiederum als Prior eingesetzt werden. Die Berechnung des Posteriors ist
jedoch nicht trivial und sie ist von den gewdahlten Verteilungsformen des Priors
und der Likelihood abhingig.

Konjugierte A-priori-Verteilungen

Kombinationen aus Prior und Likelihood, die eine analytische Berechnung
des Posteriors erlauben, werden als konjugierte Verteilungen bezeichnet
(BisHOP 2006, S. 117). Aufgrund ihrer universellen Nutzbarkeit wird héufig
ein Normal-Invers-Gamma-Prior (NIG-Prior) verwendet, der sich aus einem
normalverteilten Prior fiir & und einem invers gammaverteilten Prior fiir o2
berechnet:

p(8, 0?) ~NIG(u, V, a, ) =p (1| %) - p(o?), (2.66)

mit
p(60]0?) ~N(uo?V), (2.67)
p(0®) ~ G Y (a, B). (2.68)

5In der englischsprachigen Fachliteratur ist diese Methode unter dem Begriff ordinary least
squares estimation gelédufig.
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Darin stellen w und oV den modellierten Erwartungswert und die Kovarianz-
matrix der normalverteilten Wahrscheinlichkeitsdichte p (8 | o?) dar. Vorwissen
wird im Rahmen dieses Priors durch die Wahl von u und oV beriicksichtigt.

Nachdem das vorhandene Vorwissen in Form des Priors definiert wurde,
erlauben neue Beobachtungen die Berechnung des Posteriors, d. h. das Wissen
wird unter Beriicksichtigung der Beobachtungen aktualisiert. Da es sich beim
NIG-Prior um eine konjugierte Verteilung zur normalverteilten Likelihood
handelt, l&sst sich der Posterior analytisch berechnen. Dieser nimmt wiederum
eine NIG-Form mit den aktualisierten Verteilungsparametern u, V*, a* und f*
an:

p(6,0| D) ~NIG(u, V*,a", ), (2.69)
mit

w=V1+x"x)" (Viu+xTYp), (2.70)

v=(v1+xx)", @.71)

a=a+ %ND, (2.72)

B =P+ % (Vi YRYp —p v ). (2.73)

Die Annahme eines NIG-Priors ist jedoch nicht fiir alle Anwendungsfalle giiltig.
Der Posterior ist dann in den meisten Féllen nicht mehr analytisch berechenbar,
sondern muss numerisch approximiert werden (FAHRMEIR et al. 2009, S. 482)16.

Markov-Chain-Monte-Carlo-Verfahren

Es haben sich sogenannte Markov-Chain-Monte-Carlo-Algorithmen (MCMC-
Algorithmen) etabliert, die eine Schiatzung des Posteriors erlauben. Grundidee
der MCMC-Verfahren ist die zufillige Ziehung von Stichproben, deren Vertei-
lung bei steigender Anzahl an Stichproben gegen den Posterior konvergiert,
ohne die Verteilung in geschlossener Form zu kennen (FAHRMEIR etal. 2009,
S. 482). Der Posterior liegt demnach nicht mehr in analytischer Form vor,
sondern wird iiber statistische Kenngré3en (bspw. den Erwartungswert oder
die Varianz) der Stichproben geschétzt. Um den Posterior prézise schétzen zu
konnen, ist (Aquivalent zu konventionellen Monte-Carlo-Verfahren) eine hohe
Anzahl an Stichproben noétig. MCMC-Verfahren zur Losung des Bayes’schen
Regressionsproblems sind demnach gegeniiber der Verwendung von konju-
gierten Verteilungen rechenintensiver. Sie bieten jedoch den Vorteil, dass durch
die freie Definition des Priors beliebiges Vorwissen iiber die Form der zugrun-
deliegenden Wahrscheinlichkeitsverteilung der Modellparameter beriicksichtigt
werden kann (ELSTER etal. 2015, S. 6).

16Die Losung des Regressionsproblems auf Basis des Satzes von Bayes beinhaltet die Berech-
nung der Evidenz, welche im Falle nicht-konjugierter Wahrscheinlichkeitsverteilungen nicht mehr
ohne Weiteres berechnet werden kann (MCCLARREN 2018, S. 279).

analytische
Losung durch
NIG-Prior

numerische
Losung durch
MCMC
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Die Unterschiede werden nachfolgend anhand eines Beispiels veranschaulicht.
Ziel dieses Beispiels ist die probabilistische Identifikation der beiden Modellpa-
rameter 6 = [a, b]" fiir das lineare Gleichungssystem

y=ax+b+e,. 2.74)

Zur Schitzung der Parameter iiber ein lineares Bayes’sches Regressions-
verfahren werden Datenpunkte D in Form von N Datenpaaren (x, y) erzeugt.
Im Rahmen dieser Beispielrechnung liegen den Datenpunkten die Modell-
parameter a = 1, b = =3 und ¢, ~ N(u = 0, o2 = 0,01) zugrunde. In der
linken Spalte von Abbildung 2.7 sind dazu die erzeugten Daten D fiir eine
unterschiedliche Anzahl an Datenpunkten Ny € {3, 10, 100} illustriert.

Zur Parameterschitzung wird das lineare Regressionsproblem wie folgt aufge-
stellt:

Y1 1 x b

: =1 [a] . (2.75)
YNy 1 xy,
=Yp =x

Das Bayes’sche Regressionsproblem wird sowohl durch konjugierte Verteilungen
auf Basis eines NIG-Priors (mittlere Spalte in Abbildung 2.7) als auch durch ein
MCMC-Verfahren (rechte Spalte in Abbildung 2.7) geldst. Zeilenweise ist die
jeweilige Schitzung fiir die beiden Parameter a und b fiir eine unterschiedliche
Anzahl an vorhandenen Datenpaaren dargestellt.

Durch das Beispiel wird ersichtlich, dass mit steigender Anzahl an verfiigbaren
Daten die Schitzung des Posteriors fiir die Modellparameter p (6 | D) sowohl
auf Basis des NIG-Priors als auch auf Basis der MCMC-Schétzung zunehmend
préazise werden.
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Abbildung 2.7: A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten der Parameterschatzung mittels Bayes’'scher
Regressionsverfahren auf Basis von zwei unterschiedlichen Methoden: In der linken Spalte sind
die zur Inferenz verwendeten Datenpunkte illustriert. In der mittleren Spalte ist die analytische
Parameterschatzung auf Grundlage des NIG-Priors dargestellt. In der rechten Spalte ist die
Lésung des MCMC-Verfahrens zur Schatzung der A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen

fur die beiden Parameter gezeigt.



28 2 Grundlagen

2.4 Bayes’sches maschinelles Lernen

Maschinelle Lernverfahren sind Methoden zur Datenanalyse, welche automati-
siert Muster und Strukturen in Datensitzen erkennen konnen (MURPHY 2012,
S. 1). Sie erlauben die datenbasierte Systemmodellierung und erméglichen die
Prognose zukiinftiger Systemgroen.

Nach MURPHY (2012, S. 2) lassen sich maschinelle Lernverfahren in

» uniiberwachtes Lernen (engl. unsupervised learning),
» iiberwachtes Lernen (engl. supervised learning) und

» bestdrkendes Lernen (engl. reinforcement learning)

gliedern. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurden sowohl uniiberwachte als
auch liberwachte Lernverfahren verwendet, bestdrkende hingegen nicht. Bestér-
kende Lernverfahren werden daher nachfolgend nicht weiter beschrieben.

Uniiberwachte und iiberwachte Lernverfahren unterscheiden sich mafgeblich
im Hinblick auf die dem Lernalgorithmus zur Verfiigung stehenden Daten:

Uniiberwachte Lernverfahren beriicksichtigen lediglich die Daten der
Eingangsgrofe x (ohne dazugehorige Ausgangsdaten y). Derartige Verfahren
zielen darauf ab, Datenpunkte mit dhnlichen Eigenschaften zu identifizieren
und zu segmentieren (BISHOP 2006, S. 3).

Im Gegensatz dazu stehen iiberwachten Lernverfahren Datenpaare mit Ein-
und Ausgangsgroflen zur Verfiigung (MURPHY 2012, S. 2). Unabhingig vom
Lernalgorithmus soll eine Abbildung y = f(x) zwischen den Ein- und Ausgangs-
grofen approximiert werden. Dabei sind sowohl eine kontinuierliche Abbildung
in Form einer Regression als auch eine diskrete Abbildung in Form einer Klassi-
fikation moglich.

Um den Erfolg des Trainingsprozesses zu bewerten, werden die zur Verfiigung
stehenden Daten zumeist in Trainings- und Testdatensdtze aufgeteilt. Die
Prognose auf Basis der Testdatenpunkte, die nicht im Trainingsprozess bertick-
sichtigt werden, erlaubt die quantitative Bewertung des Trainingsprozesses.

Bayes’sche maschinelle Lernverfahren erweitern das Konzept konventioneller
maschineller Lernverfahren, indem bei der Modellierung und Prognose proba-
bilistische Ansétze, wie sie auch im vorangegangenen Abschnitt erldutert
wurden, beriicksichtigt werden. Im Vergleich zu konventionellen (determinis-
tischen) maschinellen Lernverfahren erlauben sie somit die Modellierung von
Unsicherheiten.

Die verwendeten Algorithmen werden in den folgenden Abschnitten 2.4.1, 2.4.2
und 2.4.3 erldutert.
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2.4.1 GauB’sche Mischmodellierung

Die GaufS’sche Mischmodellierung zahlt zu den uniiberwachten maschinellen
Lernverfahren. Mit Hilfe eines Gauf¥’schen Mischmodells!” lassen sich einzelne
normalverteilte Komponenten p;(6) aus einer {iberlagerten Mischverteilung

Ni
p=(0) = Aipi(6) (2.76)
i=1

separieren, die einer Datenbasis D mit N, Beobachtungen der Ausgangsgrole
zugrunde liegt (BoUuGUILA und FAN 2020, S. 9). Die Komponentenanzahl N,
kann dabei von den Anwendenden vorab definiert oder automatisiert geschétzt
werden (GEYER etal. 2019). Uber A; werden die Komponenten gewichtet,
wobei Zf’:"l A; = 1und 0 < A; < 1 gilt. Die einzelnen Verteilungskompo-
nenten werden durch den Erwartungs-Maximierungs'8-Algorithmus identifiziert
(BouguiLA und FAN 2020, S. 11 ff.).

Abbildung 2.8 illustriert den Grundgedanken beispielhaft: Die verfiigbaren
Daten D lassen vermuten, dass sich im Intervall —2 < 6 < 6 zwei Normalvertei-
lungen iiberlagern (damit gilt N, = 2). Mit Hilfe des Erwartungs-Maximierungs-
Algorithmus lasst sich ein Gauf¥’sches Mischmodell mit zwei Komponenten
p1(8) und p,(0) identifizieren, welches die {iberlagerte Verteilung py(0) der
Daten abbildet.

D p1(0),p2(0) px(6)
0,4
103
=02 . .
0,1
0 '
2 0 2 4 6 2 0 2 4 o6 2 0 2 4 6
6 — 60— 60—

Abbildung 2.8: Schematische Darstellung der GauB’schen Mischmodellierung: Ausgehend von
einer Datenbasis (links) werden die zwei Verteilungskomponenten p;(6) (==) und p,(6)
(=) geschatzt (mittig), welche sich zusammen zur akkumulierten Mischverteilung p5(6) (==)
summieren lassen (rechts).

Mit Hilfe einer Gaul¥’schen Mischverteilung lassen sich somit normalverteilte
Komponenten einer Datenbasis identifizieren, welche in Summe die Verteilung
der gesamten Datenbasis bilden.

7In der deutschsprachigen Fachliteratur wird meist die englischsprachige Bezeichnung Gaus-
sian Mixture Model (GMM) verwendet.

81n der deutschsprachigen Fachliteratur wird meist die englischsprachige Bezeichnung Expec-
tation Maximization verwendet.
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2.4.2 GauB-Prozess-Regression

Entsprechend der zu Beginn dieses Abschnitts eingefiihrten Definition handelt
es sich bei der Gaufs-Prozess-Regression um ein iiberwachtes maschinelles Lern-
verfahren mit dem Ziel, ein datenbasiertes und probabilistisches Modell fiir
einen funktionalen Zusammenhang y* = f(x) zwischen den Modelleingangs-
groen x und der prognostizierten ModellausgangsgroRe y* zu erzeugen.

Die Gauf3-Prozess-Regression verallgemeinert das Konzept der multivariaten
Normalverteilung und erlaubt dadurch die Modellierung von Wahrscheinlich-
keitsverteilungen iiber Funktionen anstatt iiber einzelne Zufallsvariablen oder
Zufallsvektoren.

Nach RASMUSSEN und WILLIAMS (2006, S. 13) ist ein Gaul3-Prozess als Menge
von unendlich vielen Zufallsvariablen definiert, von der eine endliche Teilmenge
einer gemeinsamen multivariaten Normalverteilung entspricht'®.

Dieser Gedankengang wird im Folgenden, ausgehend von der in Abbildung
2.9 veranschaulichten zweidimensionalen Normalverteilung, erldutert: Abge-
bildet sind 100 zufillige Stichproben einer zweidimensionalen Normalvertei-
lung, die durch den Erwartungswert u € R? und die Kovarianzmatrix 3 € R>*2
charakterisiert wird (linke Darstellung in Abbildung 2.9 als Glockenkurve). Der
dargestellten bivariaten Normalverteilung liegen die zwei Normalverteilungen
p(x;) und p(x,) zugrunde. Alternativ lassen sich die 100 Stichproben auch
vertikal {iber ihr Index-Set {x;, x,} verbildlichen (rechte Darstellung in Abbil-
dung 2.9). Eine Stichprobe aus der Glockenkurve entspricht dann einer verbin-
denden Geraden.

Dieses Prinzip kann auf hochdimensionale multivariate Normalverteilungen
erweitert werden, bis sich schliefflich fiir den Grenzfall einer unendlich-
dimensionalen multivariaten Normalverteilung ein Gaufl-Prozess GP ergibt.
Dieser wird durch eine kontinuierliche Erwartungswertfunktion u(x) und eine
kontinuierliche Kovarianzfunktion % (x, x”) beschrieben:

QP(,u(x),Z}(x,x/))~N(u(x),2(x,x/)). 2.77)

Die Erwartungswertfunktion u(x) wird im Allgemeinen zu Null gesetzt, wenn
die verwendeten Daten, wie im Regelfall, auf einen Erwartungswert u(x) =
0 skaliert werden. Die Kovarianzfunktion 3 (x,x’) beschreibt die (Ko-)Varianz
zwischen zwei Datenpunkten x und x’.

Dem Satz von Bayes folgend kann diese unendlichdimensionale multivariate
Normalverteilung durch eine endliche Anzahl an Beobachtungen zur bedingten
Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den Funktionsverlauf reduziert werden.
Aufgrund dieser Vorgehensweise wird der nicht-bedingte Gaul3-Prozess auch
Prior und der durch die Beobachtungen bedingte Gauf3-Prozess Posterior
genannt.

YFreie Ubersetzung der geldufigen englischsprachigen Definition nach RASMUSSEN und
WILLIAMS (2006, S. 13): ,A Gaussian process is a collection of random variables, any finite
number of which have a joint Gaussian distribution.“
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Glockenkurve Index-Set-Darstellung

p(x;) —

p(xy) —

Xo —

Tx; Xy T

« — Stichproben
p(x)

Abbildung 2.9: Schematische Darstellung einer zweidimensionalen Normalverteilung anhand von
100 zufalligen Stichproben: Die den Stichproben zugrundeliegende bivariate Normalverteilung
kann sowohl als Glockenkurve (links) als auch Gber ihr Index-Set (rechts) visualisiert werden. Eine
Stichprobe (d. h. ein Punkt) in der linken Darstellung entspricht dabei einer Geraden in der rechten
Darstellung. Zur besseren Verstandlichkeit sind zusétzlich die Histogramme und die zugrundelie-
genden Wahrscheinlichkeitsverteilungen der 100 Stichproben illustriert.

Zur Berechnung des Posteriors wird zunichst die gemeinsame multivariate gemeinsame

Normalver-
Verteilung fiir N, € N* Punkte tc[i)lru[ﬁ; o
X =x),...x ] (2.78)

auf Basis von N diskreten Beobachtungen der Zielgrof3e

Yo =[yi oy | (2.79)
an den Punkten
X=[xy,...,xy, ] (2.80)

unter Bertiicksichtigung einer vorab definierten Kovarianzfunktion X(x,x’)
berechnet (RASMUSSEN und WILLIAMS 2006, S. 15 f.):

o)~k s l) .
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Aus der gemeinsamen multivariaten Verteilung 1asst sich der Posterior

p(f X", X, Yp)~N (', %), (2.82)
mit

w=3(X",X)%(X,X) Yp, (2.83)

¥ =3(X5X) - 3(XLX)B(X, X)L B(X, XY, (2.84)

erzeugen (RASMUSSEN und WILLIAMS 2006, S. 15 f.).

Der Gedankengang ist in Abbildung 2.10 fiir eine fiinfdimensionale multivariate
Normalverteilung, eine zwanzigdimensionale multivariate Normalverteilung,
fiir einen Prior und einen Posterior dargestellt. Zudem sind die jeweils
dazugehérenden Kovarianzmatrizen s € R>® und 3,, € R2*2° bzw. die
Kovarianzfunktionen ¥p ., und Xpggerior, illustriert.

Die Wahl und Parametrierung der Kovarianzfunktion zu Beginn des Model-
lierungsprozesses erlaubt die Beriicksichtigung von Vorwissen iiber die zu
modellierende Systemgrofe in Form des Priors. Beispielsweise kann Wissen
iiber die zu erwartende Periodizitdt eines Signals miteinbezogen werden. Die in
Abbildung 2.10 veranschaulichten Kovarianzmatrizen und Kovarianzfunktionen
werden durch eine Radiale Basisfunktion (RBF) auf Basis des Abstands zwischen
zwei Datenpunkten x und x’ berechnet (DUVENAUD 2014, S. 9):

(x==)?
Trer(,x) =026 22 . (2.85)

Die RBF-Kovarianzfunktion enthélt zwei Hyperparameter: Die Varianz o2 und
die Langenskala [. Die Hyperparameter konnen automatisiert angepasst und
optimiert werden, um die zur Verfiigung stehenden Datenpunkte bestmoglich
abzubilden. Dies wird als Training des Gaul3-Prozesses bezeichnet.

In der Fachliteratur ist eine Vielzahl giangiger Kovarianzfunktionen zu finden,
mit denen beliebiges Vorwissen als Prior im Model beriicksichtigt werden kann.
Die Kovarianzfunktionen lassen sich zudem durch verschiedene mathematische
Operationen miteinander kombinieren, beispielsweise durch Multiplikation
und Addition. Exemplarisch sind in Abbildung 2.11 vier unterschiedliche Priors
dargestellt. Im Verlauf der Arbeit werden neben der Kovarianzfuntion g vier
weitere Kovarianzfunktionen verwendet:

Bhias = 07, (2.86)
B =0 xx/, (2.87)
Yquad = Litin X Dy, (2.88)
Skub = Lijin X Bin X Lijin.- (2.89)

Weitere Details zu diesen Kovarianzfunktionen und zur Wahl dieser Funktionen
sind in DUVENAUD (2014, S. 9 ff.) sowie in RASMUSSEN und WILLIAMS (2006,
S. 79 ff.) zu finden.
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Abbildung 2.10: lllustration der Index-Set-Darstellung fiir (a) eine flinfdimensionale multivariate
Normalverteilung und (b) eine zwanzigdimensionale multivariate Normalverteilung; der Gedan-
kengang einer unendlich-dimensionalen Normalverteilung wird fir den Prior (c) und den Poste-
rior (d) eines GauB-Prozesses fortgefiihrt. Der Posterior entspricht der durch drei Beobachtungen
bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung. Fir alle Darstellungen sind jeweils 15 Stichproben der
zugrundeliegenden multivariaten Normalverteilung illustriert. Zusatzlich sind die jeweiligen Erwar-
tungswertfunktionen u(x) sowie fir den Prior und den Posterior auch die resultierenden 95 %-
Glaubwirdigkeitsintervalle eingezeichnet.

Darunter sind die jeweils dazugehdrigen Kovarianzmatrizen fir die flinf- und zwanzig-
dimensionalen multivariaten Normalverteilungen (e und f) sowie flir den Prior (g) und den Posterior
(h) des GauB-Prozesses dargestellt.

Die Prognoseunsicherheit des Gauf3-Prozess-Posteriors in Abbildung 2.10 (d)
ist an den drei Beobachtungen gleich Null, da in diesem Fall keine Stor-
grofen betrachtet werden. Homoskedastische?® StoérgroRen, beispielsweise

20Homoskedastizitdt beschreibt Rauschen, das fiir alle Beobachtungen identisch verteilt ist,
wohingegen Heteroskedastizitdt verdnderliches Rauschverhalten zuldsst (GAL 2016, S. 85). Die
Annahme, dass homoskedastisches Rauschen vorliegt, vereinfacht viele Rechnungen im Zuge
der Modellbildung. Fiir die heteroskedastische StorgroRenmodellierung im Rahmen der Gaul3-
Prozess-Regression sei auf LE etal. (2005) verwiesen.

Prognose bei
Messrauschen
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Abbildung 2.11: Vier verschiedene GauB3-Prozess-Priors, von links nach rechts: Periodisch, linear,
kubisch ( = linear X linear X linear), linear-periodisch ( = linear x periodisch). Die Definition der
periodischen Kovarianzfunktion ist in DUVENAUD (2014, S. 9) zu finden.

Messrauschen an den Messpunkten, konnen {iber eine zuséatzliche Varianz cri
im Rahmen der gemeinsamen multivariaten Verteilung beriicksichtigt werden
(RASMUSSEN und WILLIAMS 2006, S. 16 f.):

Yp 1. (X, X)+0%I  B(X,X*)
[ﬁmﬂ N@{ ’ HPJJ)

2(X°.X) (2.90)
wobei I € RV>*Np dje Einheitsmatrix bedeutet.

Der Posterior errechnet sich dementsprechend wie folgt (RASMUSSEN und
WILLIAMS 2006, S. 16):

p(f XX, Yp) ~N (', 2*), (2.91)
mit
-1
=2, X) (3, X) + 021) Yo, (2.92)
T =2(X",X) - 5", X) (5, X) + ail)_l NX,X). (2.93)

2.4.3 Mehrstufige GauB-Prozess-Regression

Das Prinzip der datenbasierten Modellbildung kann erweitert werden, falls
mehr als eine Informationsquelle tiber die zu modellierende SystemgroRe
zur Verfiigung steht. Die verschiedenen Informationen kénnen dann im Sinne
einer Informationsfusion zur praziseren Modellierung der Systemgrof3e vereint
werden (RUSER und LEON 2007, S. 93).

Oftmals unterscheidet sich die Informationsgiite, mit der die unterschiedlichen
Informationsquellen die zu modellierende SystemgroRe abbilden. Im Regelfall
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verursachen Informationsquellen mit héherer Giite auch signifikant hohere
Kosten (bspw. durch erhéhten Rechenbedarf oder aufwendige Messverfahren).
Ziel von etablierten Algorithmen zur Informationsfusion ist daher, die Kosten
der Modellbildung, die durch Beobachtungen mit hoher Informationsgiite
entstehen, zu senken, indem Vorwissen iiber die betrachtete Systemgro3e auf
Basis vieler kostengiinstiger Beobachtungen mit niedrigerer Informationsgiite
miteinbezogen wird?!.

Die Entwicklung derartiger Methoden zur datenbasierten Informationsfusion
auf Basis maschineller Lernverfahren ist weiterhin Gegenstand aktueller
Forschungsarbeiten (Ubersichtsarbeiten zu verschiedenen Ansdtzen wurden
durch FERNANDEZ-GODINO etal. (2016) und PEHERSTORFER etal. (2018)
publiziert). Neben deterministischen Ansitzen, die beispielsweise auf kiinst-
lichen neuronalen Netzen basieren (MENG und KARNIADAKIS 2020), haben
sich probabilistische Informationsfusionsalgorithmen etabliert (BREVAULT et al.
2020). Diese probabilistischen Verfahren beruhen auf hierarchisch geord-
neten Gauf3-Prozessen und erlauben die Modellierung eines linearen oder
auch nichtlinearen Zusammenhangs zwischen den Informationsquellen (im
Folgenden jeweils durch den Index ¢ gekennzeichnet). Fiir jede der Informati-
onsquellen steht demnach ein Datensatz D, zur Verfiigung, jeweils bestehend
aus Datenpaaren (x, y), von Ein- und Ausgangsgrof3en.

Ist der Funktionszusammenhang zwischen den Informationsquellen y* = f,(x)
und y; ; = f,_;(x) linear, erlaubt die probabilistische Informationsfusion auf
Basis des autoregressiven Modells (AR1) nach GRATIET und GARNIER (2014) und
KENNEDY und O’HAGAN (2000) die Modellierung mittels

fille) =g fima(x) +6,(x). (2.94)

Die funktionalen Abbildungen f,(x) und f,_;(x) entsprechen in diesem Modell
Gaul3-Prozessen auf Basis der Datensdtze D, und D,_;, o ist ein konstanter
Skalierungsfaktor und der Gauf3-Prozess &,(x) erlaubt die Modellierung einer
Verzerrung®? (CUTAJAR etal. 2019, S. 1).

Wird stattdessen ein nichtlinearer Zusammenhang zwischen den Informations-
quellen vermutet, kann dieser im nichtlinearen autoregressiven Modell (NARGP)
nach PERDIKARIS etal. (2016) iiber eine nichtlineare Funktion p, abgebildet
werden, die wiederum tiber einen Gaul3-Prozess modelliert wird:

fL(x):QL (fL—l(x))+5L(x)' (295)

Dem von PERDIKARIS etal. (2016) vorgeschlagenen Berechnungskonzept
folgend werden die zugrundeliegenden Gaul3-Prozesse in hierarchischer Weise

2!n der englischsprachigen Literatur werden derartige Verfahren zur Informationsfusion auch
Multi-Fidelity-Verfahren genannt.

22In der deutschsprachigen Fachliteratur hat sich fiir die Verzerrung der englischsprachige Fach-
begriff Bias durchgesetzt (CzaDO und SCHMIDT 2011, S. 104). Er wird deshalb im Rahmen dieser
Arbeit ebenfalls verwendet.

lineare
Informations-
fusion

nichtlineare
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fusion
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nacheinander optimiert, was der Analyse von CUTAJAR etal. (2019, S. 2)
zufolge problematisch fiir Félle sein kann, in denen nur wenige Datenpunkte
hoherer Informationsgiite im Vergleich zur Anzahl an Datenpunkten niedrigerer
Informationsgiite verfiigbar sind. Das von CUTAJAR etal. (2019) alternativ
vorgeschlagene Berechnungskonzept, im Folgenden als mehrstufige tiefe Gau/s-
Progess-Regression®> (MF-DGP) bezeichnet, kann dieses Problem vermeiden,
indem die zugrundeliegenden hierarchischen Gauf3-Prozesse gemeinsam opti-
miert werden (vgl. CUTAJAR etal. (2019, S. 2)).

Abbildung 2.12 illustriert das Konzept der Informationsfusion schematisch fiir
zwei Informationsquellen.

/przl

L Daten mit hoher p
@ || Informationsgiite
%]
]
% (D000 e
® /600060000
§ f 000006000
= :0000Q00
2 0600000600 f,
T) q g . O00OOO0OO0OO0OOOO -~ =0
3 Daten mit niedriger 006000000
§ Informationsgiite OOOOLE

Abbildungsfehler —

Abbildung 2.12: Schematische Darstellung des Konzepts einer Informationsfusion flr zwei Infor-
mationsquellen (¢ € {0, 1}, Abbildung in Anlehnung an PEHERSTORFER etal. (2018, S. 554))

2.4.4 Quantitative Bewertung

Sofern die Bewertung eines datenbasierten Modells nicht durch physikalisch
motivierte Bewertungsmetriken, wie beispielsweise den FRAC- oder den CSF-
Wert (siehe Abschnitt 2.1.3), erfolgt, konnen statistische Metriken zur quantita-
tiven Bewertung der Prognosegiite datenbasierter Modelle verwendet werden.

Bestimmt- Dazy gehoren das Bestimmtheitsmafs (FAHRMEIR etal. 2016, S. 149 ff.)

heitsmaf}

Np (. ))2
Rzzl_zl':l(yl fr(x)) (2.96)

S (i —3)?

ZFreie Ubersetzung der von CUTAJAR etal. (2019) geprigten, englischsprachigen Bezeichnung
multi-fidelity deep Gaussian process.
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und die Quadratwurzel des mittleren quadratischen Prognosefehlers®* (MURPHY
2012)

ND (0 a4 ))2
RMSE:\JZi‘l(y S e (2.97)

Np

Darin représentieren y; und f*(x;) jeweils die wahren und prognostizierten
Werte der ModellausgangsgroRe fiir die i = 1, ..., Ny Beobachtungen. Der
Mittelwert der wahren Werte wird durch y charakterisiert.

Das Bestimmtheitsmal R? ist im Wertebereich —co < R? < 1 definiert. R = 1
kennzeichnet eine perfekte Modellprognose, wohingegen fiir Werte kleiner Null
die Prognosegiite schlechter als der einfache Mittelwert der wahren Werte ist.

Der Definition aus Gleichung 2.97 folgend kann der RMSE als Standard-
abweichung des Prognosefehlers interpretiert werden. Niedrigere Werte
kennzeichnen damit eine hohere Prognosegiite.

24Ublicherweise ist auch im Deutschen die Abkiirzung der englischsprachigen Bezeichnung
Root Mean Squared Error (RMSE) gelaufig. Die Kurzform RMSE wird daher auch in dieser Arbeit
verwendet.

RMSE
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Kapitel 3

Stand der Wissenschaft und
Forschung

Die Wirtschaftlichkeit von modernen Produktionssystemen begriindet sich
mafdgeblich im Einsatz von leistungsfahiger Automatisierungstechnik (HEIN-
RICH etal. 2017, S. 5 f). Industrieroboter haben durch ihre vielfaltige
Einsetzbarkeit wesentlich zu dieser Entwicklung beigetragen (HESSE 1998,
S. 1 ff.; WEBER 2019, S. 3).

Nach VDI-RICHTLINIE 2860 sind Industrieroboter ,universell einsetzbare
Bewegungsautomaten mit mehreren Achsen, deren Bewegungen hinsicht-
lich Bewegungsfolge und Wegen bzw. Winkeln frei programmierbar (d. h.
ohne mechanischen Eingriff vorzugeben bzw. &nderbar) und gegebenenfalls
sensorgefiihrt sind. Sie sind mit Greifern, Werkzeugen oder anderen Fertigungs-
mitteln ausriistbar und konnen Handhabungs- oder andere Fertigungsaufgaben
ausfithren.”

Industrieroboter, die mit einer Werkzeugspindel ausgestattet sind und damit
spanende Fertigungsaufgaben ausfithren konnen, werden als Frdsroboter
bezeichnet. Ublicherweise verfiigen Frisroboter iiber fiinf oder sechs ange-
triebene rotatorische Achsen. Abbildung 3.1 illustriert beispielhaft den
kinematischen Aufbau eines Frasroboters mit sechs gesteuerten Achsen. Zudem
sind exemplarisch

» der Ursprung des Roboterkoordinatensystems x,
» der Ursprung des Werkzeugkoordinatensystems x.p und

» der Ursprung des Werkstiickkoordinatensystems xy,

gekennzeichnet.

Kinematische Modelle von Industrierobotern werden zunéchst in Abschnitt 3.1
erortert. Darauf aufbauend werden in den Abschnitten 3.2 und 3.3 der aktu-
elle Stand der Wissenschaft und der Forschung zur Strukturmodellierung und
Prozessauslegung hinsichtlich der (quasi-)statischen und dynamischen Eigen-
schaften von Frasrobotern erldutert.

Industrie-
roboter

Frasroboter
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Abbildung 3.1: Aufbau und Kinematik eines Fréasroboters; Koordinatenachsen in die Zeichene-
bene hinein sind durch gefiillite Punkte ( @) dargestellt, wohingegen aus der Zeichenebene heraus-
weisende Koordinatenachsen ungefiillt dargestellt sind (O).

3.1 Kinematik von Frasrobotern

Die mathematische Beschreibung der Position und Orientierung des Werk-
zeugreferenzpunkts (TCP?®), zusammen auch als Pose bezeichnet, kann sowohl
in einem ortsfesten kartesischen Koordinatensystem als auch in Gelenkkoordi-
naten beschrieben werden (WEBER 2009, S. 55).

komdh‘(;’i; Das kartesische und ortsfeste Basiskoordinatensystem hat seinen Ursprung im
Regelfall in der Basis des Roboters (in Abbildung 3.1 als x, bezeichnet) und
wird auch als Weltkoordinatensystem bezeichnet. Die Position und Orientierung
des Werkzeugreferenzpunkts wird dabei durch sechs kartesische Freiheitsgrade
in Weltkoordinaten bestimmt:

x
y
Z

x = ) (3.1)
TCP (px

Py
Pz TCP

25In der deutschen Fachliteratur wird der Werkzeugreferenzpunkt auch als Tool Center Point
(TCP) bezeichnet.
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wobei x, y und z den Translationen und ¢,, ¢, und ¢, den Rotationen um die
jeweilige Achse entsprechen.

Im Gegensatz dazu beschreiben die Gelenkkoordinaten q die Achsstellungen
der gesteuerten Antriebsachsen (WEBER 2009, S. 55). Diese werden auch als
generalisierte Koordinaten oder Minimalkoordinaten bezeichnet, wenn es sich
dabei um einen minimalen Satz an Koordinaten zur Beschreibung der Position
und Lage handelt (PFEIFFER und SCHINDLER 2014, S. 13 f.).

Zwischen den Koordinatensystemen kann mit Hilfe von Tranformationsvor-
schriften gewechselt werden (WEBER 2009, S. 55): Durch eine Vorwdrtstrans-
formation wird die kartesische Beschreibung der Pose x des TCP aus den
Gelenkkoordinaten q berechnet. Umgekehrt konnen die Gelenkkoordinaten
q aus den Kkartesischen Koordinaten x {iber eine Riickwdrtstransformation
berechnet werden (auch inverse Kinematik genannt). Zur Beschreibung einer
Transformation zwischen zwei Koordinatensystem kann existieren verschiedene
Methoden, wobei sich im Bereich der Industrierobotik die Denavit-Hartenberg-
Transformation durchgesetzt hat (HESSE 1998, S. 44 ff.).

Fiir allgemeine Robotersysteme ist die inverse Kinematik nicht immer eindeutig
und kann nicht ohne numerische Naherungsverfahren berechnet werden. Fiir
Sechs-Achs-Knickarmroboter mit einer Zentralhand®® existieren analytische
Losungen (WEBER 2009, S. 58).

3.2 AQuasi-statische Abdrangungen

Nach PAN und ZHANG (2007, S. 596) unterscheidet sich die Steifigkeit einer
herkémmlichen Frasmaschine deutlich von der eines konventionellen Indus-
trieroboters: Wahrend Industrieroboter eine Steifigkeit am TCP von weniger als
1 % aufweisen, verfiigen Frasmaschinen iiblicherweise iiber eine Steifigkeit von

mehr als 50 %m KARIM etal. (2018) konnten experimentell nachweisen, dass
sich die Nachgiebigkeit eines Industrieroboters (nichtlinear) iiber den Arbeits-
raum verandert.

Die vergleichsweise hohe Nachgiebigkeit eines Industrieroboters l&sst sich
mafigeblich auf die Getriebeelastizitdten zuriickfithren (MOLLER 2019, S. 27).
Herkommliche Industrieroboter, die nicht fiir den Anwendungsfall als Fréasro-
boter konzipiert wurden, sind jedoch nicht dazu geeignet, mit den integrierten
antriebsseitigen Winkelmesssystemen die resultierenden Nachgiebigkeiten
zu messen. Erst durch die Nutzung abtriebsseitiger Drehgeber konnen die
prozessinduzierten Verlagerungen aufgrund der Getriebeelastizitdten erfasst
und kompensiert werden. Frasroboter mit einer solchen Messtechnik werden
beispielsweise von den Unternehmen MABI RoBoTIC AG und FANUC K.K.

26Bei einer Zentralhand schneiden sich die Achsen der letzten drei Rotationsgelenke in einem
Punkt, wodurch sich die kinematischen Berechnungen vereinfachen lassen (GATTRINGER 2011,
S. 1.
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kommerziell vertrieben. Die umfangreichen Untersuchungen von KLIMCHIK und
PASHKEVICH (2018) und MOLLER (2019) haben gezeigt, dass die resultierenden
Abdriangungen aufgrund der zusétzlichen Sensorik signifikant reduziert werden
konnen, was jedoch auch deutlich hohere Investitionskosten gegeniiber einem
konventionellen Industrieroboter zur Folge hat (MOLLER 2019, S. 154 f.).

Alternativ konnen die Strukturkomponenten fiir den Anwendungsfall der
spanenden Bearbeitung topologieoptimiert ausgelegt werden (DENKENA etal.
2017), was jedoch wiederum die Wirtschaftlichkeit eines derartigen Systems
senken kann.

Sofern die geringe Steifigkeit bzw. die hohe Nachgiebigkeit nicht praventiv
durch eine geeignete Steuerung (siehe Abschnitt 3.2.1) oder reaktiv durch eine
kompensierende Regelung (siehe Abschnitt 3.2.2) ausgeglichen wird, kann
das Werkzeug aufgrund der Prozesskrifte bis zu mehrere Millimeter von der
gewlinschten Trajektorie abgedridngt werden (ROSCH 2014, S. 59).

3.2.1 Praventive Steuerung

Um eine Abdrangung des Werkzeugs von der Solltrajektorie zu kompensieren,
kann eine modellbasierte Steuerung in Form einer kompensierenden Bahn-
planung vor Beginn des Fréasprozesses angewendet werden. Hierfiir wird ein
prézises Steifigkeitsmodell des Frésroboters benétigt. Unter Beriicksichtigung
der auftretenden Prozesskrifte, die entweder vorab gemessen oder ebenfalls
modellbasiert simuliert werden konnen, 1asst sich auf Basis des Steifigkeitsmo-
dells eine kompensierende Trajektorie berechnen (SCHNOES und ZAEH 2019,
S. 501).

Die Steifigkeit eines Industrieroboters wird in generalisierten Koordinaten durch
die generalisierte Steifigkeitsmatrix K, € RY*"s dargestellt (DUMAS etal. 2011,
S.6):

ky, 0 -+ 0
o . 0 :
K,=| ) (3.2)
. 0 * . . 0
0 0k,

Unter Beriicksichtigung der Jacobi-Matrix
ax _[Jp ]
J=—= 3.3
==7 3.3)
kann die Steifigkeit am TCP auch in kartesischen Koordinaten durch die kartesi-

sche Steifigkeitsmatrix K, € R*® aus K, und aus der komplementéren Steifig-
keitsmatrix K, berechnet werden (DUMAS etal. 2011, S. 6):

K,=JT(K,—K)J! (3.4
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mit

T T
Ko=[%w - Lw]. 35)
Ublicherweise wird die komplementire Steifigkeitsmatrix zur Vereinfachung der
Berechnung vernachléssigt (siehe DumAS etal. (2011, S. 7 ff.) und SCHNOES
und ZAEH (2019, S. 499)).

Die Jacobi-Matrix J € R%*M setzt sich aus einem translatorischen und einem
rotatorischen Teil (J; € R**™ und J, € R**M) zusammen. Durch K, wird der
Zusammenhang zwischen der Verschiebung und Verdrehung des TCP Ax und
den Kraften und Momenten w, die am TCP angreifen, hergestellt:

w =K, Ax. (3.6)

K, Dberiicksichtigt neben den translatorischen Steifigkeiten in kartesischen
Koordinatenrichtungen auch die rotatorischen Freiheitsgrade des TCP und
kann daher wie folgt unterteilt werden:

K K
k<[l K] @
Kox Ky
mit
kxx kxy kxz
Kio=|kyx kyy ky |, (3.8)
kzx zy kzz
_kxgax kxwy kxgaz-
Ky = Kyp, kwy kyo. | > 3.9)
L Ko, Kap,  Kag, |
kpx Koy Koo
Kyx= kvyx kwyy kcpyz > (3.10)
LKoo Koy kg2 ]
[k, koo, Ko,
Koo = koo Koo, Koo |- (3.11)
_szxax k%wy szwz

Die verschiedenen Forschungsarbeiten zur Steifigkeitsmodellierung von Frés-
robotern unterscheiden sich dabei in der Anzahl der modellierten Freiheits-
grade N,: Das von BAUER etal. (2013) verwendete Modell besitzt sechs rota-
torische Freiheitsgrade, um die Nachgiebigkeit in den angetriebenen Roboter-
achsen zu modellieren. ABELE etal. (2008) und ROSCH (2014) erweiterten
diesen Ansatz, indem sie virtuelle Achsen im Modell fiir die ldngeren Struk-
turkomponenten nutzten, um die Biegung dieser Komponenten modellbasiert
erfassen zu konnen. Werden dariiber hinaus auch rotatorische Kippsteifigkeiten
der Robotergelenke modelliert, weist das generalisierte Steifigkeitsmodell bis zu

kartesische
Steifigkeits-
matrix

Kippsteifig-
keiten
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18 Freiheitsgrade auf (HUYNH etal. 2020; SCHNOES und ZAEH 2019). Dariiber
hinaus konnen die Nachgiebigkeitseigenschaften der Werkzeugspindel durch
zusétzliche Freiheitsgrade im Modell ebenfalls beriicksichtigt werden (HAHN
2020).

Neben prézisen Informationen iiber die auftretenden Prozesskrifte ist die Giite
der modellbasierten Kompensation malfgeblich von der Genauigkeit abhéngig,
mit der die Achssteifigkeiten des Modells geschétzt werden. Hierfiir haben sich
die Verfahren von ALIicI und SHIRINZADEH (2005) und von DuMAS etal. (2011)
etabliert. Sowohl die am TCP aufgeprégten Lasten w als auch die resultierenden
Verlagerungen Ax werden messtechnisch erfasst und in ein lineares Regressi-
onsproblem in Abhingigkeit der unbekannten Achsnachgiebigkeiten h € RM
tiberfithrt (DuMAS etal. 2011, S. 467):

Xh = Ax, (3.12)

mit den Elementen der Regressormatrix

N‘I
X, =J;, (Z Jn,wn) . (3.13)
n=1

Die Nachgiebigkeiten kénnen iiber die Methode der kleinsten Quadrate (siehe
Abschnitt 2.3.2) identifiziert werden.

3.2.2 Reaktive Regelung

Neben der Moglichkeit, die prozessinduzierte Abdrangung durch eine pradik-
tive Steuerung zu kompensieren, kann die zur Laufzeit messtechnisch erfasste
Abweichung von der Solltrajektorie auch im Sinne einer reaktiven Regelschleife
zuriickgefiihrt und prozessparallel kompensiert werden. Sofern dabei keine
roboterintegrierte Messtechnik, bspw. abtriebsseitige Drehgeber, verwendet
werden kann, muss die Abweichung durch externe Sensorik erfasst, verarbeitet
und an den Steuerungsrechner des Roboters zuriickgesendet werden.

In zahlreichen nationalen und internationalen Forschungsarbeiten wurden
verschiedene Verfahren zur messtechnischen Erfassung und zur darauf aufbau-
enden Regelstrategie vorgestellt: ZAEH und ROESCH (2014) entwickelten ein
modellbasiertes Positionsregelungssystem, welches unter Beriicksichtigung
der gemessenen Prozesskréfte und eines Steifigkeitsmodells des Fréasroboters
ein Kompensationssignal errechnet. Die Regelstrategie basierte auf einer
Fuzzy-Logik. Im Gegensatz dazu beruht das von MOELLER etal. (2017)
vorgestellte Regelungsverfahren auf der direkten Messung der TCP-Pose mit
Hilfe eines Lasertrackers. Die kompensierende Stellgrof3e kann daraus direkt
ermittelt werden. Die Nutzung eines laserbasierten optischen Messsystems
senkt die Wirtschaftlichkeit des Frasrobotersystems jedoch wiederum deutlich.
MOLLER etal. (2016) entwickelten daher ein Regelungsverfahren auf Basis
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eines Kamerasystems?’. Anstatt die Abdrangung durch eine Veridnderung der
TCP-Trajektorie zu kompensieren, schlug Puzik (2011) eine Ausgleichsaktorik
fiir eine extern gelagerte Werkzeugspindel vor (in diesem Fall diente der Indus-
trieroboter als Fithrungskinematik fiir das Werkstiick). Das Verfahren wurde
von SCHNEIDER (2016) um eine modellbasierte Positionsregelung erweitert.

3.3 Dynamische Instabilitaten

Wie bei konventionellen Frédsmaschinen limitiert die dynamische Stabili-
tatsgrenze die Wirtschaftlichkeit eines roboterbasierten Frasprozesses. Der
Vermeidung oder Unterdriickung fremd- und selbsterregter Strukturschwin-
gungen wiahrend des Frasprozesses kommt dadurch besondere Bedeutung zu,
um die erforderliche Oberflichengiite zu erzielen und um Schéden an den
Spindel- und Roboterkomponenten zu vermeiden. In den Abschnitten 3.3.1 und
3.3.2 werden Anséitze und Methoden vorgestellt, um die Prozessstabilitat durch
eine modellbasierte Prozessplanung pradiktiv oder durch eine prozessparallele
Regelung sicherzustellen.

3.3.1 Modellbasierte Prozessauslegung

Aufgrund der vergleichsweise geringen Steifigkeit der Achsen weisen Fris-
roboter bereits duflerst niederfrequente Strukturmoden im Frequenzbereich
zwischen 10Hz und 20Hz mit jeweils sehr hohen dynamischen Nachgiebig-
keiten auf (WEIGOLD 2008, S. 66 ff.; TuNc und GoONUL 2021, S. 2). Die
Stabilitdt von Frasprozessen mit niedrigen Drehzahlen, wie sie beispielsweise
fiir Werkstoffe mit hohen Festigkeiten wie Stdhle oder titanbasierte Werkstoffe
notwendig sind, wird daher maf3geblich durch die Strukturdynamik des
Roboters und nicht durch die Strukturdynamik der Werkzeugspindel oder des
Werkzeugs bestimmt. Im Rahmen der modellbasierten Prognose der Stabili-
tatsgrenze ist demnach eine korrekte Modellierung des strukturdynamischen
Roboterverhaltens dufderst wichtig (TuNc und GONUL 2021, S. 1 f.).

Die Analyse des dynamischen Verhaltens von Fréasrobotern durch KARIM etal.
(2017) zeigt, dass sich das dynamische Verhalten eines Frasroboters signifi-
kant im Arbeitsraum des Roboters verdndert und somit stark posenabhéingig
ist. Die Modellierung des posenabhéngigen Strukturverhaltens ist jedoch nicht
trivial, sondern stellt aufgrund der seriellen Kinematik eines Industrieroboters
eine besondere Herausforderung dar (CORDES etal. 2019, S. 18).

Die Modellierung des posenabhéngigen strukturdynamischen Roboterverhal-
tens kann sowohl physikalisch motiviert als auch datenbasiert erfolgen:

?TDerartige Regelungsverfahren werden im Allgemeinen als visual servoing bezeichnet (SIEBEL
etal. 2010).
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Die physikalisch motivierte Strukturmodellierung basiert im Regelfall auf
einem Starrkérpermodell, da die relevanten niederfrequenten Strukturmoden
darin abgebildet werden kénnen (MoUSAVI etal. 2017b, S. 3054). Neben den
Achsnachgiebigkeiten miissen dafiir auch die Massen, die Massentrégheitsmo-
mente und die Ddmpfungen identifiziert werden. Steht ein CAD-Modell?® des
Roboters zur Verfiigung, konnen die Massen und die Massentrédgheitsmomente
daraus geschétzt werden (HUYNH, RIVIERE-LORPHEVRE etal. 2018). Die
umfangreichen Forschungsarbeiten von NIEHUES (2015), REBELEIN (2019)
und SEMM (2020) belegen, dass die physikalisch motivierte Identifikation
der Dampfungseigenschaften bereits fiir konventionelle Werkzeugmaschinen
dulBerst aufwendig ist. Fiir Frasroboter sind entsprechende Dadmpfungsmo-
delle jedoch nicht vorhanden, daher beruhen die Modellannahmen zu den
Dampfungseigenschaften meist auf empirischen Schitzungen (siehe bspw.
HUYNH, RIVIERE-LORPHEVRE et al. (2018, S. 7)). Alternativ konnen die dynami-
schen Modellparameter auch durch ein lineares Regressionsmodell nach dem
Verfahren von SWEVERS etal. (1996) unter Beriicksichtigung der gemessenen
Motormomente geschitzt werden.

Fiir eine Starrkorpermodellierung konnten HUYNH etal. (2020) nachweisen,
dass die Modellierung auf Basis von drei rotatorischen Freiheitsgraden pro
Robotergelenk das dynamische Strukturverhalten des Roboters besser abbilden
kann, als wenn die Nachgiebigkeit des Roboters lediglich in den angetriebenen
Achsen modelliert worden wére. Des Weiteren kommt PuUzIk (2011) in seinen
experimentellen Untersuchungen zu dem Ergebnis, dass der Einfluss der
Motorregler auf die strukturdynamischen Eigenschaften vernachlassigt werden
kann (Puzik 2011, S. 58).

Um die aufwendige Systemidentifikation der physikalisch motivierten Modell-
bildung zu umgehen, schlugen NGUYEN etal. (2019) eine datengetriebene
Modellierung vor: Mit Hilfe von Gaul3-Prozess-Regressionsmodellen wurden die
Modalparameter des Frasroboters in Abhéngigkeit der Arbeitsposition model-
liert. Aquivalent dazu entwickelten NEWMAN etal. (2020) ein datenbasiertes
Verfahren auf Basis kiinstlicher neuronaler Netze, um die posenabhingigen
Eigenfrequenzen eines Frasroboters zu prognostizieren.

Auf Grundlage eines posenabhéngigen Starrkorpermodells kann darauffolgend
die Prozessstabilitit mit Hilfe von Stabilititskarten, wie sie in Abschnitt 2.2
beschrieben wurden, bewertet werden. CORDES etal. (2019) untersuchten dazu
die Stabilitdtsgrenze fiir experimentell ermittelte Frequenzginge an einer Pose.
Wie von CORDES et al. motiviert und durch die Arbeiten von MEJRI et al. (2016)
und MoOUSAVI etal. (2017a) gezeigt wurde, verdndert sich jedoch die Stabi-
litdtsgrenze in Abhingigkeit der Roboterpose. CELIKAG etal. (2021) konnten
dariiber hinaus nachweisen, dass Prozessinstabilititen auch bei der roboterba-
sierten Frasbearbeitung maligeblich durch den Regenerativeffekt hervorgerufen
werden und Rattern aufgrund einer Moden-Kopplung nur eine untergeordnete

28Engl.: Computer-Aided Design (CAD), in deutscher Fachliteratur rechnergestiitzte Konstruktion
genannt.
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Rolle spielt. Dariiber hinaus kann der redundante Freiheitsgrad eines sechsach-
sigen Frisroboters?® genutzt werden, um die Roboterkonfigurationen entlang
der Solltrajektorie hinsichtlich eines moglichst stabilen Frasprozesses zu opti-
mieren (GONUL etal. 2019). Mousavl etal. (2017b) entwickelten dafiir eine
Stabilitatskarte in Abhéngigkeit des Rotationswinkels um die Werkzeugachse.

3.3.2 Prozessparallele Stabilitatsregelung

Sofern kein strukturdynamisches Robotermodell zur Verfiigung steht, kénnen
die prozessinduzierten Schwingungen im Sinne einer stabilisierenden Prozess-
regelung minimiert werden. Das von ZAEH etal. (2020) entwickelte Regelungs-
verfahren basiert auf der messtechnischen Erfassung der Spindelvibrationen
iiber einen vergleichsweise kostengiinstigen Beschleunigungssensor, der an der
Werkzeugspindel befestigt wurde. Die Schwingungsneigung wurde prozessbe-
gleitend iiber einen Autokorrelationskoeffizienten des Beschleunigungssignals
quantifiziert, der die Selbstdhnlichkeit des Beschleunigungssignals bei Verschie-
bung um die Periodendauer einer Werkzeugumdrehung abbildete. Da stabile
Frasprozesse eine hohe und instabile Frésprozesse eine niedrige Selbstdhnlich-
keit bei einer derartigen Verschiebung des Signals aufweisen, stellt der Autokor-
relationsindex die in der Regelung verwendete KenngroRe fiir die Stabilitét des
Frasprozesses dar (ZAEH etal. 2020, S. 2 f.). Durch Adaption der Spindeldreh-
zahl konnte die Schwingungsneigung prozessparallel minimiert werden.

Dariiber hinaus besteht die Moglichkeit, instabile Schwingungen durch aktive
Dampfungssysteme, die an der Werkzeugspindel verbaut werden, zu vermeiden
(KLEINWORT 2021, S. 1). NGUYEN etal. (2020) nutzten das in ihren Vorar-
beiten entwickelte, datenbasierte strukturdynamische Modell (siehe NGUYEN
etal. (2019)), um die Regelungsparameter eines aktiven Ddmpfungssystems in
Abhingigkeit der Roboterpose zu adaptieren. Fiir alle aktiven Schwingungs-
dampfer muss jedoch zusitzliche Aktorik und die dazugehorige Steuerungs-
technik verbaut werden, was die Wirtschaftlichkeit und die Robustheit eines
derartigen Systems deutlich senkt.

3.4 Fazit

Die vorangegangene Zusammenstellung der Forschungsarbeiten auf dem
Gebiet der Frésrobotik zeigt, dass die quasi-statische Abdrangung wéahrend der
Prozessplanung durch modellbasierte Verfahren oder prozessbegleitend durch
roboterintegrierte Messtechnik reduziert werden kann. Weiterhin besteht die

2Frasroboter mit sechs angetriebenen Achsen verfiigen iiber einen redundanten Freiheits-
grad, da die Drehung der Werkzeugspindel um die Werkzeugachse die Prozesseigenschaften nicht
verdndert und somit unendlich viele Roboterkonfigurationen dieselbe Position und Orientierung
des Werkzeugs erzeugen konnen.
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Notwendigkeit, dynamische Instabilitdten zu verhindern. Um die Kostenvorteile
eines Frésroboters gegeniiber konventionellen Frasmaschinen zu nutzen, bietet
sich daher der Einsatz von modellbasierten Stabilitdtsprognosen im Zuge der
rechnergestiitzten Prozessauslegung und -optimierung an. Die Notwendigkeit
kostenintensiver externer Messtechnik und zusatzlicher aktiver Schwingungs-
déampfungssysteme wird somit vermieden. Die dargestellten Vorarbeiten haben
belegt, dass die modellbasierte Prognose von posenabhéngigen Stabilitdts-
karten fiir roboterbasierte Frésprozesse grundsétzlich moéglich und zielfithrend
ist. Dafiir ist eine genaue Abbildung der posenabhéngigen Strukturdynamik
und der auftretenden Prozesskrifte malfgeblich. Dies stellt die Grundlage des
Handlungsbedarfes dar, welcher im nachfolgenden Kapitel erortert wird und
aus dem sich die Zielsetzung dieser Arbeit ableiten lésst.
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Kapitel 4

Handlungsbedarf und Zielsetzung

Entsprechend dem Fazit des vorangegangenen Kapitels (siehe Abschnitt 3.4)
bedarf es einer Methodik, die posenabhingige Stabilititsgrenze von roboterba-
sierten Frasprozessen modellbasiert prognostizieren zu kénnen.

Zur Abbildung der posenabhingigen strukturdynamischen Eigenschaften
konnten diese vorab messtechnisch fiir alle Posen, die im spéteren industriellen
Einsatz zu erwarten sind, erfasst werden. Dieser Ansatz ist insbesondere
bei einem grof’en Arbeitsraum, der den Frasroboter im Vergleich zu den
konventionellen Werkzeugmaschinen auszeichnet, mit einem sehr hohen
Arbeitsaufwand verbunden und somit nicht praktikabel. Es bedarf demnach
der modellbasierten Prognose der posenabhingigen Strukturdynamik eines
Frasroboters. Die diesbeziiglich im vorangegangenen Kapitel vorgestellten
Forschungsarbeiten lassen sich den deterministischen Modellen zuordnen. Im
Rahmen der strukturdynamischen Modellierung wurde zudem zwischen physi-
kalisch motivierten Strukturmodellen und datenbasierten Strukturmodellen
unterschieden.

Da im Zuge der Modellbildung eine Vielzahl an Modellparametern identifiziert
werden muss, sind die resultierenden Modellprognosen inhdrent unsicherheits-
behaftet: Die Parameteridentifikation, sowohl aufseiten der Struktur- als auch
aufseiten der Prozessdynamik, unterliegt jeweils epistemischen und aleatori-
schen Unsicherheiten.
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Der Definition von SCHWARz (2015, S. 55 ff.)) folgend sind die bisher
vorgestellten Modelle daher nicht vollstdndig prognosefdhig. Erst durch Quanti-
fizierung der resultierenden Prognose(un)sicherheit kann die Prognosefahigkeit
der Simulationsmodelle sichergestellt und dadurch die robuste Prozessausle-
gung gewihrleistet werden. Die anforderungsorientierte Modellierung wird
durch eine problemorientierte Betrachtungsweise erweitert (SCHWARZ (2015,
S. 57 f.), siehe auch Abbildung 4.1).

Prognoseféahigkeit

stochastischer Modellanteil

problemorientiert:
Was beeintréichtigt die Prognosefahigkeit?

deterministischer Modellanteil

anforderungsorientiert:
Wie wird moglichst prognosefahig modelliert?

Abbildung 4.1: Schematische Darstellung der prognosefahigen Modellierung (Abbildung in Anleh-
nung an SCHWARZ (2015, S. 57 1.))

Um diese modellbasierte Prognose(un)sicherheit zu quantifizieren, bedarf es
der Charakterisierung der Unsicherheiten aller Teilmodelle, die im Rahmen
der digitalen Werkzeugkette miteinander verkniipft werden (SCHWARZ 2015,
S. 58). Bislang wurden nur in wenigen Vorarbeiten probabilistische Methoden
zur Modellierung der Struktur- oder der Prozessdynamik eingesetzt, um ihre
Prognoseféahigkeit sicherzustellen:

Die Arbeiten von NGUYEN etal. (2019) haben ergeben, dass die Modellierung
der positionsabhingigen Struktureigenschaften von Frisrobotern mittels
probabilistischer maschineller Lernverfahren moglich ist. Die im Modell
enthaltene Unsicherheit wurde in diesen Vorarbeiten nicht weiter untersucht
oder verwendet. Es wurde zudem nicht untersucht, welche Hyperparameter
der verwendeten Gaul’-Prozesse (z. B. die Wahl der Kovarianzfunktion) fiir
die jeweiligen Modalparameter sinnvoll sind. Durch den rein datenbasierten
Ansatz konnte zudem physikalisches Vorwissen nicht genutzt werden, wodurch
viele Messungen im Arbeitsraum notwendig sind, um das positionsabhingige
Strukturverhalten abbilden zu kénnen.

Die umfangreichen Forschungsergebnisse von KARANDIKAR etal. (2014),
MEHTA etal. (2017) und SALEHI etal. (2018, 2019) belegen, dass auch die
probabilistische Modellierung von Zerspankraftkoeffizienten zur unsicherheits-
behafteten Modellierung der Prozesskrifte zielfiihrend ist. Durch die Nutzung
von MCMC-Algorithmen in den bestehenden Verfahren ist die Identifikation
jedoch zeitaufwendig, was die industrielle Anwendbarkeit bei jeder neuen
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Werkzeug-Werkstoff-Kombination und ggfs. sogar bei jeder neuen Werkzeug-
Werkstoffchargen-Kombination einschrankt. Zudem ist offen, welchen Einfluss
die Wahl der A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung auf die Prognosefahigkeit
hat.

Die Methode von DUNCAN etal. (2005) erlaubt die Verbindung von unsi-
cherheitsbehafteten = Nachgiebigkeitsfrequenzgdngen mit probabilistisch
modellierten Zerspankraftkoeffizienten, um die resultierende Unsicherheit
der Stabilitdtsprognose auf Basis der ZOA-Methode zu schétzen. Im Rahmen
der Strukturmodellierung wurden jedoch nur der Werkzeughalter und das
Werkzeug betrachtet. Zudem wurde die Unsicherheit experimentell (d. h.
frequentistisch) auf Basis von fiinf Messungen und nicht probabilistisch
mithilfe Bayes’scher Verfahren bestimmt. In weiterfithrenden Arbeiten konnten
KARANDIKAR etal. (2020) zeigen, dass die probabilistische Modellierung der
Prozessstabilitit auch unmittelbar auf Basis von Prozessdaten, die als stabil
oder instabil klassifiziert wurden, machbar ist. Die Methode erfordert aller-
dings auch die bewusste Herbeifiihrung von instabilen Prozessbedingungen.
Zudem kénnen Anderungen der zugrundeliegenden Strukturdynamik nicht
beriicksichtigt werden.

Die dargestellten Vorarbeiten zur probabilistischen Modellierung der Struktur-
und der Prozessdynamik motivieren den durchgéngigen Einsatz probabi-
listischer Methoden im Rahmen der rechnergestiitzten Prozessauslegung.
Zudem erfolgten die Arbeiten zur unsicherheitsbehafteten Modellierung der
Zerspankraftkoeffizienten und zur unsicherheitsbehafteten Prognose der Stabi-
litdtsgrenze nur fiir konventionelle Werkzeugmaschinen. Fiir roboterbasierte
Frasprozesse mangelt es daher an einer Methodik, um die positionsabhéngige
Prozessstabilitét, die sich aus der positionsabhédngigen Strukturdynamik und
den Werkzeug-Werkstoff-abhédngigen Prozesskriaften zusammensetzt, effizient,
zuverlassig und unsicherheitsbehaftet modellieren zu kénnen.

Im Rahmen dieser Arbeit soll daher die digitale Werkzeugkette zur
Prognose der Prozessstabilitéit fiir roboterbasierte Frasprozesse mithilfe
probabilistischer Verfahren umgesetzt werden, um die Prognosefihigkeit
der Simulationen sicherzustellen. Es wird angestrebt, die Prognosegenau-
igkeit zu steigern und die Prognose(un)sicherheit zu quantifizieren.

Aus der Zielsetzung lassen sich die drei folgenden Losungsbausteine (LB)
ableiten:

Die posenabhingige Strukturdynamik von Frésrobotern wird probabi-
listisch in Form von unsicherheitsbehafteten Modalparametern (oder in
Form von unsicherheitsbehafteten Nachgiebigkeitsfrequenzgéngen) in
Abhéngigkeit der TCP-Position x1.p modelliert.

Im Rahmen der Untersuchungen wird zunéchst die Prognosefahigkeit
von physikalisch motivierten Strukturmodellen auf Basis probabilisti-
scher Verfahren evaluiert (Kapitel 5).

proba-
bilistische
Stabilitats-
modellierung

Zielsetzung

Losungs-
bausteine
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LB 3

Darauf aufbauend wird die Prognosefdhigkeit von datengetriebenen
Strukturmodellen untersucht und im Vergleich zu physikalisch moti-
vierten Strukturmodellen bewertet.

Um die Effizienz der datenbasierten Strukturmodellierung weiter zu
steigern, wird zudem der Einsatz von Methoden und Algorithmen
der probabilistischen Informationsfusion untersucht und bewertet, um
Informationen aus der physikalisch motivierten Strukturmodellierung
mit datenbasierten Modellierungsverfahren zu verkniipfen (siehe
Kapitel 6).

» Das Ergebnis des ersten Losungsbausteins ist eine Methode zur
probabilistischen Modellierung der posenabhéngigen strukturdynami-
schen Eigenschaften von Frédsrobotern.

Die Zerspankraftkoeffizienten werden probabilistisch in Abhéngigkeit
der Werkzeug-Werkstoff-Kombination W modelliert (siehe Kapitel 7).
Die Effizienz unterschiedlicher Identifikationsverfahren wird dabei
evaluiert.

» Das Ergebnis des zweiten Losungsbausteins ist eine Methode zur
Identifikation probabilistischer Zerspankraftkoeffizienten.

Die Ergebnisse aus und sollen abschliefend zur Modellie-
rung der posen- und Werkzeug-Werkstoff-abhéngigen Prozessstabilitét
verkniipft werden (siehe Kapitel 8).

» Das Ergebnis des dritten Losungsbausteins ist eine Methode zur
Berechnung probabilistischer Stabilitdtskarten fiir die zuverldssige
Auslegung roboterbasierter Frasprozesse.

Abbildung 4.2 illustriert die Zielsetzung und die Informationsfliisse zwischen
den Losungsbausteinen.

xTcp‘[ Strukturdynamik ] **********

physikalisch

. datenbasiert
motiviert

probabilistische
| LB 1| Modalparameter

1
I
|
¥

__ probabilistische

Prozessstabilitit -
Stabilitatskarte

= 1
1B 2] probabilistische
Zerspankraftkoeffizienten

Abbildung 4.2: Die digitale Werkzeugkette zur Simulation der Prozessstabilitat von roboterba-

sierter

Frasprozesse wird durch probabilistische Methoden erganzt.
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Die Arbeitsergebnisse der Losungsbausteine sind grundséitzlich unabhéngig mﬁt‘xbatz
von den genutzten Methoden der jeweils anderen Losungsbausteine, weshalb

sich ein modularer Aufbau der Gesamtmethodik empfiehlt. Die grundsétzliche
Vorgehensweise bleibt daher auch erhalten, wenn Lésungsbausteine im Sinne

eines modularen, digitalen Werkzeugkastens ausgetauscht werden.

Soweit nicht anders gekennzeichnet, wurden alle nachfolgend beschriebenen
Versuche an dem in Abbildung 4.3 dargestellten Frasroboter durchgefiihrt.

Laser-Tracking-System Werkstiicktisch mit Spannsystem

Frasroboter Dynamometer

Abbildung 4.3: Versuchsstand mit Frasroboter und verbauter Messtechnik (Teile der Einhausung
sind nicht dargestellt)

Der Versuchsstand umfasst neben dem Frésroboter ein Laser-Tracking-System
zur messtechnischen Erfassung (quasi-)statischer Verlagerungen und ein 3D-
Dynamometer zur messtechnischen Erfassung von Kréften. Die Komponenten
sind in Tabelle 4.1 aufgelistet.

Tabelle 4.1: Komponenten des Versuchsstands

Komponente Hersteller Typ

Industrieroboter KUKA Roboter GmbH KR240 R2500 Prime
Werkzeugspindel Helmut Diebold GmbH & Co.  HSG-E 198.18-38 AK1
Dynamometer Kistler Instrumente GmbH 9257B

Laser-Tracking-System Leica Geosystems AG LTD500

In den folgenden Kapiteln wird auf diese Komponenten verwiesen, die im
Rahmen verschiedener Untersuchungen verwendet wurden.
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Kapitel 5

Physikalisch motivierte
Strukturmodellierung

Hinweis: Die nachfolgenden Inhalte basieren in Teilen auf den Forschungsarbeiten
und -ergebnissen der folgenden beiden Publikationen:

[3) BuscH, M., SCHNOES, F., ELSHARKAWY, A. und ZAEH, M. F. (2022). ,Metho-
dology for model-based uncertainty quantification of the vibrational proper-
ties of machining robots“. In: Robotics and Computer-Integrated Manufactu-
ring 73.8/2021, S. 102243

[@) BuscH, M. und ZAEH, M. F. (2022). ,Multi-Fidelity Information Fusion to
Model the Position-Dependent Modal Properties of Milling Robots“. In: Robo-
tics 11.17

Entsprechend der Zielsetzung und der Definition von Lésungsbaustein 1 (vgl.
Kapitel 4) wird zunédchst die Prognosefahigkeit der strukturdynamischen Eigen-
schaften auf Basis eines physikalisch motivierten Strukturmodells betrachtet. Im
Fokus der Untersuchungen steht die probabilistische Modellbildung zur progno-
sefdhigen Simulation der strukturdynamischen Eigenschaften. Auf Grundlage
der dafiir notwendigen unsicherheitsbehafteten Systemidentifikation wird die
Prognosefédhigkeit der physikalisch motivierten Strukturmodellierung bewertet.

Die physikalisch motivierte dynamische Modellierung eines Frisroboters
erfolgt, wie in Kapitel 2 erldutert, auf Basis eines analytischen Starrkérpermo-
dells und eines dynamischen Kraftegleichgewichts:

M(q)q(t)+Cq(t)+ Kyq(t) = ©(t). (5.1)

Das vorliegende analytische Starrkérpermodell beriicksichtigt drei rotatorische
Freiheitsgrade fiir jedes angetriebene Robotergelenk. Die Arbeiten von HUYNH
etal. (2020) haben nachgewiesen, dass das strukturdynamische Verhalten eines
Fréasroboters durch die Beriicksichtigung der zwei zusatzlichen Kippsteifigkeiten

Starrkérper-
modellierung
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je angetriebener Roboterachse deutlich besser abgebildet wird, als wenn ledig-
lich die Freiheitsgrade der angetriebenen Roboterachsen modelliert wiirden.
Da es sich bei dem verwendeten Roboter um einen Industrieroboter mit sechs
angetriebenen Achsen handelt, werden die resultierenden N, = 6 - 3 = 18
Freiheitsgrade im Modell demnach durch den Vektor q € R!® dargestellt. Die
aufgebrachten Drehmomente zur Bewegung der Achsen werden durch 7 € R'®
reprasentiert. Die 18 Freiheitsgrade q; (i =1, ..., 18) sind entsprechend ihren
zugehorigen Roboterachsen geordnet und nummeriert, d. h. g, entspricht der
Rotation um die x-Achse des ersten Robotergelenks, g, entspricht der Rota-
tion um die y-Achse des ersten Robotergelenks und g5 entspricht der Rotation
um die z-Achse des ersten Robotergelenks. Die Rotation um die z-Achse des
sechsten Robotergelenks wird demnach durch ¢4 repréasentiert. Das entspre-
chende Robotermodell ist inklusive aller enthaltenen Modellparameter in Abbil-
dung 5.1 dargestellt. Die verwendeten Modellparameter sind im Anhang A zu
finden.
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Abbildung 5.1: Schematische Darstellung des analytischen Robotermodells, inkl. aller verwen-
deten Modellparameter und der dazugehdrigen Bezugskoordinatensysteme
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Die Prognosefahigkeit der Strukturmodellierung auf Basis dieses analytischen
Starrkorpermodells ist maf3geblich von der korrekten Parameteridentifikation
fir M(q) € R'®*'8, ¢ € R'®'® und K, € R'®*'® abhingig. Selbst wenn die
Dampfungseigenschaften im Sinne einer schwachen Dampfung vernachléssigt
werden, bedarf es der Schatzung von Massen-, Tragheits- und Steifigkeitspara-
metern.

Die Massen- und Trégheitseigenschaften konnen vergleichsweise einfach
geschétzt werden, weil sie nur vom jeweiligen Starrkdrper abhéngig sind.
Die dazugehorigen Modellparameter werden entweder bereits durch den
Hersteller in Form von Datenbléttern bereitgestellt oder konnen aus den
Robotersteuerungen ausgelesen werden. Alternativ konnen die Massen- und
Tragheitseigenschaften durch Kenntnis oder Schitzung der Materialdichte
und der Massenverteilung in gédngigen CAD-Programmen berechnet werden
(REINL etal. 2011, S. 371). Durch empirisches (manuelles) Anpassen der
mittels CAD-Software berechneten Massen- und Trégheitseigenschaften kann
die Schitzung dieser Parameter noch weiter verbessert werden (HUYNH etal.
2020, S. 11).

Fiir den betrachteten Frésroboter liegen bereits geschétzte Massen- und
Tragheitsparameter auf Basis von Steuerungs- und CAD-Daten vor (SCHNOES
und ZAEH 2019). Zudem wurden die von HUYNH etal. (2020) identifi-
zierten Dampfungseigenschaften angenommen (der Einfluss der jeweiligen
Parameterunsicherheiten wird in Abschnitt 5.3.1 diskutiert).

Kritisch bleibt die korrekte Identifikation der Achssteifigkeiten

k‘ll |
k = E , (5.2)
klhs .
bzw. ihrer reziproken Achsnachgiebigkeiten
- 1
h(h E
h=] | =] : (5.3)
1
hQ]& _ m
In Vorarbeiten wurden die Achssteifigkeiten mithilfe deterministischer

Verfahren geschitzt (ROSCH 2014).

Wie im vorangegangenen Kapitel motiviert, bedarf es einer unsicherheitsbehaf-
teten Identifikation der Modellparameter, um die Prognosefdhigkeit des struk-
turdynamischen Verhaltens zu bewerten und sicherzustellen. Im Rahmen dieses
Kapitels liegt der Schwerpunkt auf der Unsicherheitsquantifizierung der Nach-
giebigkeitsparameter, da diese im Gegensatz zu den Massen- und Tragheits-
eigenschaften nicht durch die Kenntnis eines CAD-Modells geschétzt werden
konnen. Im Falle einer unsicherheitsbehafteten Identifikation der Achsnachgie-
bigkeiten lésst sich die daraus resultierende Prognoseunsicherheit der posenab-
héngigen strukturdynamischen Eigenschaften quantifizieren.
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Tragheiten
aus dem CAD

proba-
bilistische
Identifikation
der Achsnach-
giebigkeiten
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Das folgende Vorgehen richtet sich daher nach dem in Abschnitt 2.3 skizzierten
Vorgehensmodell zur probabilistischen Modellbildung nach MCCLARREN
(2018): Die experimentelle Erhebung der nétigen Messdaten zur probabilis-
tischen Parameteridentifikation wird in Abschnitt 5.1 erldutert. Auf Basis der
Daten erfolgt die probabilistische Modellbildung und Parameteridentifikation
im Sinne einer inversen Unsicherheitsquantifizierung (Abschnitt 5.2). Durch
eine Unsicherheitsfortpflanzung kann daraus wiederum die Prognoseunsi-
cherheit der strukturdynamischen Eigenschaften quantifiziert werden. Die
Prognosegiite wird in Abschnitt 5.3 analysiert und in Abschnitt 5.4 evaluiert.

5.1 Experimentelle Datenerhebung und -vorverarbeitung

Hinweis: Die experimentelle Datenerhebung und die Datenvorverarbeitung
wurden durch Co-Autoren im Rahmen der Forschungsarbeiten von BUSCH etal.
(2022) durchgefiihrt. Im Sinne der Vollstdndigkeit und zur besseren Verstdndlich-
keit werden sie im Rahmen dieser Arbeit kurz erldutert.

Aquivalent zu vielen nationalen und internationalen Vorarbeiten beruht die
Identifikation der Achsnachgiebigkeiten im Rahmen der vorliegenden Arbeit
auf Verlagerungsmessungen. Im Zuge dessen wurden die Verlagerungen Ax der
Roboterkorper messtechnisch erfasst, die sich durch eine am TCP aufgebrachte
Kraft F. ergaben.

Ahnlich zu den Arbeiten von ROScH (2014) wurden die Verlagerungen mithilfe
eines Laser-Tracking-Systems erfasst. Die angreifenden Krafte und Kraftrich-
tungen wurden iiber das Dynamometer, welches auf dem Werkstiicktisch fixiert
wurde, gemessen. Die Krifte wurden mittels eines Pneumatikzylinders erzeugt,
der zwischen TCP und Dynamometer eingespannt wurde (dhnlich zu ROSCH
(2014, S. 91 ff.)).

Um die Verlagerungen der einzelnen Roboterkorper individuell zu erfassen,
wurden an jedem Roboterkorper mehrere Reflektoren des Laser-Tracking-
Systems mithilfe von Abstandshaltern, die an den Roboterkdrpern angeklebt
wurden, befestigt. Insgesamt wurden N, = 39 Reflektoren am Roboter befestigt.
Um nichtlineares Nachgiebigkeitsverhalten zu beriicksichtigen, wurden N; = 6
Kraft-Niveaus verwendet (F, € {+ ~ 600N, + ~ 900N, + ~ 1200N}).

Der Versuchsaufbau und die Reflektor-Positionen sind in Abbildung 5.2 fiir die
Roboterkonfiguration®® g, = [0°,0°,0° 0° 0° 0°]" schematisch dargestelit.

Die Verlagerungen der Roboterkorper aufgrund der aufgeprégten Kréfte am TCP
wurden an zwei Roboterkonfigurationen gemessen (N, = 2). Die beiden Robo-
terkonfigurationen g; und g, sind in Abbildung 5.3 illustriert.

30Zur besseren Lesbarkeit wird die Notation § = |:q3, 46> 99> Q12> 15> qm]-r eingefiihrt, d. h. ¢
stellt lediglich die sechs aktiven (angetriebenen) Achswinkel dar. Die restlichen passiven Frei-
heitsgrade sind in diesem Fall nicht aktiv gesteuert.



5.1 Experimentelle Datenerhebung und -vorverarbeitung 59

e~ e

° Reflektoren am Roboter (Befestigungen nicht dargestellt)

---- Laserstrahl des Laser-Tracking-Systems (beispielhaft)

Abbildung 5.2: Schematische Darstellung des Versuchsaufbaus, inkl. der Reflektor-Positionen
am Frasroboter und der aufgeprégten Kraft F.; des Weiteren ist exemplarisch die Verlagerung
Ax eines Reflektors illustriert (die Verlagerung ist zum besseren Verstandnis deutlich vergréBert
dargestellt).

Aufbauend auf der Methodik zur Identifikation der Achsnachgiebigkeiten von
ALIcI und SHIRINZADEH (2005) und DuMaAs etal. (2011) kann unter Beriick-
sichtigung mehrerer Messungen (mehrere Messposen, mehrere Reflektoren und
mehrere Kraft-Niveaus) ein iiberbestimmtes, lineares Gleichungssystem aufge-
stellt werden:

Xh + €,, = Ax. (5.4)

Es gilt zu beachten, dass Ax lediglich die translatorischen Verlagerungen
beriicksichtigt, da die rotatorischen Verdrehungen durch das verwendete
Laser-Tracking-System nicht erfasst werden konnten.

Unter Beriicksichtigung von N, Mess-Posen, Ixf Kraft-Niveaus und N, Reflek-
toren enthilt die Regressormatrix X € R3N"Ns'N-*Ne sowohl Informationen iiber
die kinematischen Zusammenhénge des Roboters als auch Informationen iiber
die aufgepragten Kréfte und Kraftrichtungen.

Fiir jede Messung (i = 1,...,N, - Ny - N;) wird zunéchst mithilfe der translato-
rischen Jacobi-Matrix der Kraftangriffsposition Jy; € R>*: und der translatori-
schen Jacobi-Matrix der Reflektorposition J;,, € R¥** eine partielle Regressor-
matrix X; € R>*™ berechnet:

X, =y, - diag (J]F,). (5.5)
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Mess-Pose q;

2

49,78° 33,25°
13,70° —10,08°
_ | -38,05° _|-15,23°
=1 _70,80° 92~ | _56,94°
53,08° 40,90°
59,39° 49,30°

Abbildung 5.3: Mess-Posen g, und q,, an denen die Verlagerungen aufgrund aufgeprégter Krafte
messtechnisch erfasst wurde; die Positionen der Reflektoren sind ebenfalls illustriert.

Die Regressormatrix X aus Formel 5.4 setzt sich dementsprechend aus den par-
tiellen Regressormatrizen zusammen:

X = . . (5.6)

5.2 Probabilistische Identifikation der Nachgiebigkeiten

Um die Nachgiebigkeitsparameter h probabilistisch, d. h. unsicherheitsbehaftet,
zu identifizieren, wird das konventionelle lineare Regressionsmodell aus Formel
5.4 in ein Bayes’sches lineares Regressionsmodell iiberfiihrt:

konventionelles Regressionsmodell Bayes’sches Regressionsmodell
—_———— —_——~
Xh+e€,, =Ax - Ax ~ N (Xh,0?)

Den géngigen Verfahren der Literatur folgend wird dabei eine normalverteilte
Likelihood und eine invers gammaverteilte Varianz angenommen (siehe
Abschnitt 2.3.2).
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Definition des PN Berechnung des
Regressionsproblems Posteriors
h . PN

A

PN + Dg-1
‘ > Ax ~N(Xh,02)<—| _25__,
Ax o

2

Abbildung 5.4: Schematische lllustration des Bayes’schen Regressionsmodells mithilfe der NIG-
Regression: Die Likelihood wird durch eine Normalverteilung p or (==) und die Varianz durch eine
inverse Gammaverteilung pg-1 (=) modelliert. Der Prior zur Modellierung der Achsnachgiebig-
keiten basiert auf einer Normalverteilung p »r (==). Auf Basis von Messdaten wird das Wissen in
Form des Posteriors aktualisiert.

Offen bleibt die Wahl der A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Nach- Vergleich
giebigkeitsparameter p(h). Im Rahmen dieser Arbeit wird dazu der Einfluss von EZ;Z?S::?;
zwei verschiedenen Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Modellierung des A-
priori-Wissens {iber die 18 Nachgiebigkeitsparameter h, (i =1, ..., 18) mitein-

ander verglichen und bewertet:

» Wahl eines normalverteilten Priors: p(hy ) ~ N (u;, al.z),

» Wahl eines gammaverteilten Priors: p(h, ) ~ G(a;, B;)-

Die Parameteridentifikation der Achsnachgiebigkeiten auf Basis des normal-
verteilten und des gammaverteilten Priors wird in den beiden folgenden
Abschnitten beschrieben.

5.2.1 Wahl einer Normalverteilung

Im einfachsten Fall wird davon ausgegangen, dass den Achsnachgiebigkeiten
jeweils eine gewohnliche Normalverteilung zugrunde liegt. Abbildung 5.4 stellt
diesen Fall schematisch dar.

Vorteilhaft bei der Wahl eines normalverteilten Priors ist, dass das Bayes’sche L‘&‘lllygiﬁiﬂh;mh
Regressionsproblem analytisch gelost werden kann: Durch die Wahl der normal-

verteilten Likelihood fiir Ax, einer invers gammaverteilten Varianz o2 und eines
normalverteilten Priors der Modellparameter h ergibt sich ein NIG-Prior (siehe

Abschnitt 2.3.2). Die analytische Berechnung des Posteriors ist somit duf3erst
recheneffizient.

Diese analytische Berechnung des Posteriors auf Basis der durchgefiihrten
Nachgiebigkeitsmessungen ergibt die in Tabelle 5.1 aufgefiihrten Normalvertei-
lungen fiir die 18 Nachgiebigkeitsparameter. Die geschétzten Erwartungswerte
der Nachgiebigkeiten der angetriebenen Rotationsachsen (jeweils die z-Achse
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der Gelenke) nehmen, ausgehend von der Basis des Roboters, mit jedem
Gelenk zu. Dies ist nachvollziehbar, da die GetriebegrofRe in dieser Richtung
weiter abnimmt und damit auch von einer abnehmenden Getriebesteifigkeit
ausgegangen werden kann.

Tabelle 5.1: Geschatzte Normalverteilungen der Achsnachgiebigkeiten auf Basis eines normalver-
teilten Priors; die Normalverteilungen werden Uber den jeweiligen Erwartungswert und die dazu-
gehdrige Standardabweichung o beschrieben. Normalverteilungen, die negative Nachgiebigkeits-
werte innerhalb des 95 %-Glaubwirdigkeitsintervalls [ o5 zulassen, sind orange gekennzeichnet.

Verteilungsparameter der Achsnachgiebigkeiten um ihre

Gelenk x-Achse y-Achse z-Achse
1-1o—ﬁ> ad 1»10—5 sad 1410—50 s 1-10—?O a2 1-1o—ﬁ> 2d 1-10—(170 qad
1 1,291 0,093 1,187 0,080 1,074 0,146
2 1,705 0,305 -0,518 0,362 2,114 0,138
3 2,934 0,196 4,061 2,601 2,846 0,098
4 0,900 0,655 6,035 0,866 5,860 3,889
5 6,936 1,407 7,993 3,066 7,407 2,596
6 4,207 6,313 5,270 1,842 14,771 2,788

Es féllt jedoch auf, dass einige Losungen negative Nachgiebigkeitsparameter im
95 %-Glaubwiirdigkeitsintervall I, os zulassen, was physikalisch nicht sinnhaft
ist. Um dies zu verdeutlichen, sind die geschétzten Normalverteilungen fiir die
drei Achsnachgiebigkeiten hy , h, und hy , also der drei Achsnachgiebigkeiten
des zweiten Robotergelenks, in Abbildung 5.5 dargestellt. Die geschétzte Wahr-
scheinlichkeitsdichte p(h, ) verfiigt iiber einen negativen Erwartungswert.

.1010 _1010 .1010
T \ \ 3 T
C)) HIQIFA o (@
1 - ¢\ , |
i ,1 'l \‘} l 2
= 05 | 05 \ - <
= = ’ =1 1
’ I
4 |
! ! Ryl i 0 ! ! \
1 15 2 25 -1 0 1 1,8 2 22 24
hg, in1-1071° 24 hg, in1-10710 g2 hy, in1-10710 12d

Abbildung 5.5: A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen fir die drei Nachgiebigkeitspara-
meter hq4 (a), hq5 (b) und hq6 (c) unter Berlcksichtigung eines normalverteilten Priors; der physi-
kalisch nicht-sinnhafte Bereich der Wahrscheinlichkeitsverteilung von p(h,, < 0 I\I‘;‘:n
Verdeutlichung gestrichelt dargestellt (siehe (b)).

) ist zur
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Es kann demnach festgehalten werden, dass die Verwendung des normal-
verteilten Priors eine einfache und recheneffiziente Parameteridentifikation
erlaubt, die jedoch unter Umstdnden zu physikalisch nicht sinnhaften A-
posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die Nachgiebigkeitsparameter
fiihren kann. Darauf aufbauende Berechnungen, wie beispielsweise die
Prognose der posenabhéngigen strukturdynamischen Eigenschaften, sind in
diesem Fall nicht zul&ssig.

5.2.2 Wahl einer Gammaverteilung

Alternativ kann physikalisches Vorwissen bereits wahrend der Auswahl
des Priors beriicksichtigt werden, indem der Prior fiir h in Form einer
Gammaverteilung modelliert wird. Die Wahl der Gammaverteilung erlaubt,
den Wertebereich der Achsnachgiebigkeiten auf positive Wertebereiche zu
begrenzen (ELSTER etal. 2015, S. 7). Die im vorangegangenen Abschnitt
diskutierte Problemstellung von physikalisch nicht sinnhaften A-posteriori-
Wahrscheinlichkeitsverteilungen wird dadurch vermieden. Abbildung 5.4 stellt
das resultierende Konzept zur unsicherheitsbehafteten Parameteridentifikation
auf Basis eines gammaverteilten Priors schematisch dar.

Definition des Pg Berechnung des
Regressionsproblems Posteriors

Pg—
o

PN~ h
v
‘ - Ax ~N(Xh,02)<—|
Ax

2

Abbildung 5.6: Schematische lllustration des Bayes’schen Regressionsmodells: Die Likelihood
wird durch eine Normalverteilung p s (=) und die Varianz durch eine inverse Gammavertei-
lung pg-1 (==) modelliert. Der Prior zur Modellierung der Achsnachgiebigkeiten basiert auf einer
Gammaverteilung pg (==). Auf Basis von Messdaten wird das Wissen in Form des Posteriors
mithilfe von MCMC-Verfahren aktualisiert.

Im Gegensatz zur Losung auf Basis des normalverteilten Priors ist bei der
Wahl eines gammaverteilten Priors keine analytische Losung mehr vorhanden.
Der Posterior muss in diesem Fall mithilfe von rechenaufwendigen MCMC-
Verfahren approximiert werden. Wie bereits in Abschnitt 2.3.2 erldutert, kann
mithilfe der MCMC-Verfahren eine grof3e Anzahl zuféalliger Stichproben aus der
unbekannten Wahrscheinlichkeitsverteilung p(h) gezogen werden. Die resultie-
renden Stichproben erlauben wiederum die Schitzung der zugrundeliegenden
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen der Achsnachgiebigkeiten. Da die Gammaver-
teilungen im Gegensatz zur Normalverteilung nicht durch den Erwartungswert
und die Standardabweichung, sondern iiber die beiden Verteilungsparameter
a und f charakterisiert werden (siehe Abschnitt 2.3), sind die geschitzten

Losung mittels
MCMC
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Gammaverteilungen fiir die Achsnachgiebigkeiten in Tabelle 5.3 auf Basis von
a und f beschrieben.

Tabelle 5.3: Geschatzte Gammaverteilungen der Achsnachgiebigkeiten auf Basis eines gamma-
verteilten Priors; die Gammaverteilungen werden tber die beiden Formparameter a und 3 charak-

terisiert. Die resultierenden Wahrscheinlichkeitsverteilungen werden in N’ffm beziffert.

Verteilungsparameter der Achsnachgiebigkeiten um ihre

Gelenk x-Achse y-Achse z-Achse

a . a o a o
1 641,723 0,018 526,379 0,023 110,162 0,086
2 96,666 0,195 6,475 0,456 570,778 0,037
3 528,616 0,054 17,817 3,226  2915,585 0,010
4 11,058 0,945 196,625 0,345 12,503 5,421
5 56,237 0,970 24,252 3,464 20,558 3,262
6 11,349 9,664 27,327 2,049 82,489 1,840

physikalisch 7um besseren Verstdndnis der Ergebnisse sind die geschitzten Gammavertei-
sinnhafte Lo- . . . . . . 1.

sungen durch lungen auf Basis von 100000 MCMC-Stichproben fiir die drei Achsnachgiebig-

Gamma-Prior keiten hy, , hy, und h,_in Abbildung 5.7 dargestellt. Insbesondere am Beispiel der

probabilistischen Parameterschétzung fiir p(h, ) ist ersichtlich, dass die Wahl

einer Gammaverteilung fiir den Prior im Gegensatz zur Wahl einer Normalver-

teilung eine physikalisch sinnhafte Parameterschitzung erzwingt.

.10%0 .1010 .1010
T 4 i T
2 (a) N (b) I 41 () 1
1 13 | )
~ ol I >
Sl 1 &2 ‘ L2f :
= S1p 1 =
|
0 0 0 . |
1 15 2 25 -1 0 1 1,8 2 22 24
hg, in1-1071° 24—, hg, in1-1071° 224 hg, in1-10710 24

Abbildung 5.7: A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen flir die drei Nachgiebigkeitspara-
meter hy, (), hy, (b) und hg, (c) unter Beriicksichtigung eines gammaverteilten Priors; neben den
100000 MCMC-Stichproben in Histogrammdarstellung sind die daraus geschéatzten Gammaver-
teilungen ebenfalls illustriert.
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5.2.3 Vergleich der Regressionsfehler

Um die Modellierungsgiite beider Identifikationsverfahren gegeneinander abzu-
schitzen, werden die Regressionsfehler e analysiert und bewertet.

Die Regressionsfehler berechnen sich unter Beriicksichtigung der gemessenen
Verlagerungen 6d und der prognostizierten Verlagerungen &d*, welche sich
wiederum auf Basis der Erwartungswerte der geschitzten Wahrscheinlichkeits-
verteilungen berechnen lassen:

e=0d—6d*=6d—Xh"=6d—X-E(p(h)). 5.7

In Abbildung 5.8 ist ersichtlich, dass die Modellierungsgiite bei Wahl eines
gammaverteilten Priors mit der Modellierungsgiite bei Wahl eines normalver-
teilten Priors vergleichbar ist. Die Modellierungsgiite sinkt demnach nicht,
wenn physikalisch sinnhafte Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur probabilisti-
schen Modellierung der Achsnachgiebigkeiten erzwungen werden.

300
T 200 ‘ -
= |
g |
[= | -
Z 100 !
l
0 J I I 1 [ . ik - |
-0,2 -0,15 -0,1 -0,05 0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25
e in mm — - .
£ normalverteilter Prior
&= gammaverteilter Prior

Abbildung 5.8: Histogramme der Regressionsfehler fir den normalverteilten Prior (==) und den
gammaverteilten Prior (==); die beiden Histogramme weisen trotz der unterschiedlichen Priors
eine sehr hohe Ubereinstimmung auf.

5.2.4 Implementierung und Laufzeitverhalten

Die vorgestellte Methodik zur probabilistischen Identifikation der Achsnach-
giebigkeiten wurde auf Basis der Programmiersprache Python implementiert.
Die dabei verwendeten Softwarepakete sind in Tabelle 5.5 gelistet. Alle
Berechnungen wurden auf einem virtuellen Rechnersystem des Leibniz-
Rechenzentrums der Bayerischen Akademie der Wissenschaften durchgefiihrt.
Der virtuelle Rechner verfiigte iiber eine 10-Kern-Prozessoreinheit (INTEL(R)
XEON(R) GoLD 6148 CPU @ 2.40GHz) sowie 45 GB RAM Arbeitsspeicher
und wurde unter LINUX UBUNTU-18.04-LTS-BIONIC betrieben.
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Tabelle 5.5: Verwendete Softwarepakete zur Bayes’schen linearen Regression

Anwendung Softwarepaket

Systemmodellierung RBDL (ORB-Version 3.0.0)%!,
siehe FELIS (2017)

Bayes’sche Regression conjugate-bayes (Version 0.0.1)32,

mit NIG-Prior siehe HOFF (2009)

Bayes’sche Regression PYMC3 (Version 3.8)%2,

mit Gamma-Prior siehe SALVATIER etal. (2016)

Wie bereits erldutert, ist die Schiatzung des Posteriors auf Basis des gammaver-
teilten Priors mithilfe des MCMC-Verfahrens deutlich rechenaufwendiger als
die analytische Berechnung auf Basis des normalverteilten Priors. In Abbildung
5.9 ist die im Vergleich zur analytischen Lésung auf Basis des NIG-Priors hohe
Rechendauer des MCMC-Verfahrens verdeutlicht.
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Abbildung 5.9: Laufzeitvergleich der beiden Lésungsansétze (normalverteilter Prior und gamma-
verteilter Prior) fir das erlauterte Anwendungsbeispiel

5.3 Bewertung der Prognosefahigkeit

Die zuvor beschriebene Methode zur Identifikation der Achsnachgiebig-
keiten auf Basis eines gammaverteilten Priors erlaubt darauf aufbauend die
unsicherheitsbehaftete Prognose der posenabhéngigen strukturdynamischen
Eigenschaften. Wie zu Beginn des Kapitels erlautert, steht die Bewertung

31Siehe https://github.com/ORB-HD/rbdl-orb, zuletzt gedffnet am 28.04.2022.
32giehe https://github.com/tonyduan/conjugate-bayes, zuletzt gedffnet am 28.04.2022.
33Sjehe https://github.com/pymec-devs/pymc, zuletzt gedffnet am 28.04.2022.
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der resultierenden Prognosefiahigkeit des strukturdynamischen Modells im
Fokus der Betrachtungen. Zunéchst wird die Prognosefdhigkeit anhand einer
detaillierten Analyse fiir eine Validierungspose untersucht (Abschnitt 5.3.1).
Anschliefend wird bewertet, ob die Posenabhingigkeit der strukturdyna-
mischen Eigenschaften prognosefdhig simuliert werden kann (Abschnitt
5.3.2).

5.3.1 Analyse einer Validierungspose

Die nachfolgend beschriebene Analyse wurde anhand der strukturdynamischen
Eigenschaften der Validierungspose ¢, durchgefiihrt. Die Validierungspose ist
in Abbildung 5.10 dargestellt.

0,0°

0,23°

~ —43,60°
q =

43,37°
0,0°

Beschleunigungs-
sensor

Abbildung 5.10: Schematische Darstellung der Validierungspose g, inkl. der Position eines an
der Spindel befestigten Beschleunigungssensors und dessen Koordinatenachsen

Um die Prognosefdhigkeit der dynamischen Eigenschaften an der Validie-

Unsicherheits-
fortpflanzung

rungspose ¢, zu analysieren, werden die resultierenden Eigenfrequenzen auf durch Monte-
v

Grundlage der 100000 MCMC-Stichproben fiir die unsicherheitsbehafteten
Achsnachgiebigkeiten berechnet®*. Folglich resultiert dieser Monte-Carlo-
basierte Ansatz zur Unsicherheitsfortpflanzung in 100000 verschiedenen
Stichproben der Eigenfrequenzprognose, aus denen wiederum statistische
Kenngroflen, wie z. B. der Erwartungswert oder ein Glaubwiirdigkeitsintervall,
berechnet werden konnen.

Wie zu Beginn dieses Abschnitts motiviert, lassen sich die Massen- und Trag-
heitseigenschaften auf Basis der steuerungsinternen Daten in Verbindung mit
CAD-Modellen der Strukturkomponenten einfach und prizise abschitzen. Im
Rahmen dieser Detailanalyse werden sie daher als deterministische Modell-
grofden betrachtet. Es gilt jedoch zu beachten, dass z. B. Materialschwankungen
in aleatorischen Unsicherheiten und nicht-beriicksichtigte Massen wie Kabel
in epistemischen Unsicherheiten resultieren kénnen. Zudem wurden die

34Auf die Prognose von unsicherheitsbehafteten Nachgiebigkeitsfrequenzgéngen wurde an
dieser Stelle verzichtet, da die Modellierung der achsabhingigen Dampfungseigenschaften
schwierig ist und der Vergleich mit gemessenen Nachgiebigkeitsfrequenzgiangen nicht aussage-
kréftig wére.

Carlo-Verfahren
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Démpfungsparameter von HUYNH, KOUROUSSIS etal. (2018, S. 6) mangels
einer bestehenden Unsicherheitsquantifizierung deterministisch verwendet. Die
verwendeten Werte finden sich im Anhang A dieser Arbeit.

Um die Prognosefahigkeit des physikalisch-motivierten Ansatzes zu bewerten,
wird die Prognose der posenabhéngigen Eigenfrequenzen mit den messtech-
nisch am Versuchsstand ermittelten Nachgiebigkeitsfrequenzgéngen an der
Spindel in allen drei kartesischen Raumrichtungen verglichen. Die Positio-
nierung des Beschleunigungssensors und die dazugehorigen Koordinatenrich-
tungen sind in Abbildung 5.10 illustriert. Die Nachgiebigkeitsfrequenzgénge
wurden mithilfe eines Impulshammers (KISTLER INSTRUMENTE AG, Typ
9728A20000) und einem an der Werkzeugspindel befestigten triaxialen
Beschleunigungssensor (KISTLER INSTRUMENTE AG, Typ 8762A50) ermittelt.
Jede Messung wurde zehnmal durchgefiihrt und die Ergebnisse wurden
anschlieBend gemittelt. Auf Basis der Forschungsergebnisse von PUzik (2011,
S. 58) und HUYNH etal. (2020, S. 5) waren die Bremsen des Frisrobo-
ters im Verlauf der Messungen aktiviert, da der Regler- und Bremseinfluss
vernachlassigbar ist.

Wie durch zahlreiche Forschungsarbeiten bewiesen wurde, kénnen nieder-
frequente Strukturmoden eines Frasroboters die Prozessstabilitdt begrenzen.
Daher steht, dquivalent zu den Forschungsarbeiten von TUNC und GONUL
(2021, S. 2), CORDES etal. (2019, S. 1) und CELIKAG etal. (2021), die Progno-
sefahigkeit der niederfrequenten Strukturmoden im Fokus der nachfolgenden
Untersuchungen.

Die Abbildung 5.11 zeigt dazu die unsicherheitsbehaftete Prognose der Eigen-
frequenzen an der Validierungspose q, im Vergleich zu den gemessenen Nach-
giebigkeitsfrequenzgédngen. In Abbildungen 5.11 (a) ist dazu die akkumulierte
Wabhrscheinlichkeitsdichte py(f,) im Intervall 10,5Hz < f, < 22 Hz und in Abbil-
dung 5.11 (b) im Detail im Intervall 10,5Hz < f, < 14Hz illustriert. Im Vergleich
dazu sind in Abbildung 5.11 (c) die an der Validierungspose §, gemessenen
Nachgiebigkeitsfrequenzgénge |H,, (jw)l, |H,,(jw)| und |H,,(jw)| dargestellt.

Im Vergleich von Abbildungen 5.11 (a) und (c) ist ersichtlich, dass die prognos-
tizierten Verteilungen der Eigenfrequenzen fiir die Validierungspose q, zu den
Resonanzfrequenzen der vier sichtbaren Schwingungsmoden passen. Abbildung
5.11 (a) verdeutlicht jedoch auch, dass sich die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
teilweise tiiberlagern: Die prognostizierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen
der ersten beiden Eigenfrequenzen sind nicht eindeutig voneinander getrennt.
Da die nachgelagerten Methoden der digitalen Werkzeugkette zur Kompen-
sation von Storeinfliissen eine eindeutige Prognose von diskreten (d. h. von
voneinander unterscheidbaren) Moden und damit auch voneinander sepa-
rierten Eigenfrequenzen beruhen, bedarf es der Trennung der iiberlagerten
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen.

Mithilfe eines Gaul¥’schen Mischmodells ist eine derartige Trennung moglich,
um die zugrundeliegenden Verteilungskomponenten einer akkumulierten Wahr-
scheinlichkeitsverteilung py,(f,) zu schétzen (siehe Abschnitt 2.4.1).
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Abbildung 5.11: Unsicherheitsbehaftete Prognose der Eigenfrequenzen im Vergleich zu den
gemessenen Nachgiebigkeitsfrequenzgangen fir q,: Die akkumulierte Wahrscheinlichkeitsdichte
ps(fo) der Eigenfrequenzen lasst im Intervall 10,5Hz < f, < 22Hz auf vier Eigenfre-
quenzen schlieBen (a). Im Intervall 10,5Hz < f, < 14Hz Uberlagern sich die Wahrschein-
lichkeitsverteilungen der ersten und zweiten Eigenfrequenz (b); deshalb konnten mithilfe der
GauB’schen Mischmodellierung die beiden Verteilungskomponenten p;(f,) und p,(f,) fur die
erste und zweite Eigenfrequenz identifiziert werden. Zur besseren Versténdlichkeit ist das Inter-
vall 10,5Hz < f, < 14Hz in den Abbildungen (a) und (b) grau schraffiert dargestellt. Die an
der Spindel gemessenen Nachgiebigkeitsfrequenzgénge |H,,(jw)l, |H,, (jw)| und |H,,(jw)l
zeigen ebenfalls vier Schwingungsmoden im Intervall 10,5Hz < f, < 22Hz (c).

Zur Trennung {iberlagerter Wahrscheinlichkeitsverteilungen durch ein
Gauf¥’sches Mischmodell wird die Anzahl der zu identifizierenden Vertei-
lungskomponenten N, im betrachteten Frequenzbereich benétigt. N, wird
nachfolgend automatisiert durch die zu erwartende Anzahl an Eigenfrequenzen
im betrachteten Frequenzbereich bestimmt. Fiir den in Abbildung 5.11 (a)
dargestellten Frequenzbereich (10,5Hz < f < 22Hz) sind vier Eigenfrequenzen
zu erwarten. Daher gilt N, = 4. Mithilfe der Gaufy’schen Mischmodellierung
lassen sich die beiden Verteilungskomponenten p,(f;) und p,(f,) fiir den
Frequenzbereich 10,5Hz < f;, < 14Hz schétzen (siehe Abbildung 5.11 (c)).

Mit Hilfe des LSCF®®>-Verfahrens wurden aus den gemessenen Nachgiebigkeits-
frequenzgingen die Eigenfrequenzen der vier Schwingungsmoden im Frequenz-
bereich 10,5Hz < f < 22Hz berechnet (sieche BUSCH etal. (2022, S. 5)). Die
vier experimentell erfassten Eigenfrequenzen und die unsicherheitsbehafteten
Prognosen der vier Eigenfrequenzen sind in Tabelle 5.7 zusammengefasst.

35Engl.: Least Square Complex Frequency (LSCF), siehe VERBOVEN (2002, S. 129 ff.).
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Tabelle 5.7: Vergleich zwischen den berechneten Eigenfrequenzen auf Basis der experimentell
ermittelten Nachgiebigkeitsfrequenzgénge und der jeweils dazugehdrigen unsicherheitsbehafteten
Prognose firr die Validierungspose q,,

Eigenfrequenz Messung in Hz Prognose i (o) in Hz

foa 11,19 11,30 (0,07)
foz 12,49 12,20 (0,45)
fos 17,95 18,00 (0,10)
foa 18,69 19,71 (0,40)

Die Ergebnisse verdeutlichen, dass die Modellierung der Eigenfrequenzen
fiir diese Pose grundsitzlich prognosefihig ist: Die Messwerte der ersten
drei Eigenfrequenzen liegen jeweils innerhalb des prognostizierten 95 %-
Glaubwiirdigkeitsintervalls I,os. Lediglich der Messwert der vierten Eigen-
frequenz befindet sich im 99 %-Glaubwiirdigkeitsintervall I,¢. Es gilt zu
beachten, dass die Massen- und Trigheitseigenschaften als deterministische
GroBen beriicksichtigt wurden. Eine unsicherheitsbehaftete Modellierung
dieser Modellparameter kann die Prognosefdhigkeit durch gréBere Unsi-
cherheitsintervalle steigern und gleichzeitig die Bestimmtheit der Prognose
senken.

5.3.2 Analyse im Arbeitsraum

Um die Prognosefdhigkeit der Struktureigenschaften in Abhéngigkeit der Pose
zu evaluieren, wurden die posenabhéngigen Struktureigenschaften des Frés-
roboters an N, = 35 Positionen im Arbeitsraum des Fréasroboters durch expe-
rimentelle Modalanalysen messtechnisch mithilfe eines Impulshammers und
eines triaxialen Beschleunigungssensors erfasst. Die verwendeten Sensoren, die
Position des Beschleunigungssensors und die drei Anregungsrichtungen waren
dabei identisch zu den Messungen, die im vorangegangen Abschnitt beschrieben
wurden. Die Messungen wurden ebenfalls jeweils zehnmal durchgefiihrt und
die Ergebnisse gemittelt. Auf Grundlage der Messungen wurden an jeder Posi-
tion neun richtungsabhéngige Nachgiebigkeitsfrequenzgdnge H,(jw) synthe-
tisiert, d. h. neben den direkten Nachgiebigkeitsfrequenzgéngen in xx-, yy-
und zz-Richtung wurden auch die Kreuz-Nachgiebigkeitsfrequenzginge in xy-,
xz-, yx-, yz-, zx- und zy-Richtung (d € {xx; xy; xz; yx; yYy; y%; 2Xx; 2y; 22})
bestimmt.

Um aus den gemessenen und gemittelten Nachgiebigkeitsfrequenzgéngen
die Modalparameter (Eigenfrequenzen f,, Dampfungsgrade &£ und Schwin-
gungsformen, bzw. Residuen R) zu extrahieren, wurde das LSCF-Verfahren
angewendet. Die korrekte Synthese der Nachgiebigkeitsfrequenzgénge wurde
iiber den Vergleich mit den gemessenen Nachgiebigkeitsfrequenzgingen visuell
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iberpriift und bestétigt. Abbildung 5.12 stellt die N, = 35 Messpositionen in
Bezug zum Basiskoordinatensystem des Frédsroboters und exemplarisch die
gemessenen und daraus synthetisierten Nachgiebigkeitsfrequenzgénge fiir die
Position

1,175m
1,0m (5.8)
1,24m

X

dar.

Der darauf aufbauende Vergleich zwischen den gemessenen und den progno- Vergleich
stizierten Modalparametern erlaubt die Bewertung der Prognosefdhigkeit mf;f;;und
beziiglich der Positionsabhingigkeit der dynamischen Eigenschaften. Im Fokus Prosnose
der folgenden deskriptiven Datenanalyse steht dabei, inwiefern das physikalisch
motivierte Strukturmodell die Positionsabhéngigkeit, d. h. die Veranderung der

strukturdynamischen Eigenschaften in Abhangigkeit der Pose, abbilden kann.
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Abbildung 5.12: Schematische Darstellung der 35 Messpositionen, an denen eine Modal-
analyse durchgeflihrt wurde; die Positionen beziehen sich auf das Ursprungskoordinaten-
system des Roboters. Exemplarisch sind die gemessenen und synthetisierten Nachgiebig-
keitsfrequenzgange |Hy(jw)|, d € {xx; xy; xz; yx;yy; y2; 2x; 2y; 2z} an der Position
x, =[1,175m, 1,0m, 1,24m]" ebenfalls illustriert.
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Eigenfrequenzen

Um die Prognosefdhigkeit beziiglich der Posenabhéngigkeit der Eigenfre-
quenzen zu bewerten, wird zunédchst exemplarisch die erste prognostizierte
Eigenfrequenz f, mit der ersten gemessenen Eigenfrequenz f,, verglichen
(siehe Abbildung 5.13). Mit zunehmendem Abstand des TCP von der Roboter-
basis sinkt die erste Eigenfrequenz. Die Verdnderung dieser Eigenfrequenz ist
anndhernd achsensymmetrisch zur x-Achse (y =0m). Der Vergleich verdeut-
licht, dass das physikalisch motivierte Strukturmodell die Posenabhingigkeit
grundsatzlich gut abbilden kann.

Prognose f; Messung f;;
yinm— yinm —

-0,50 0 0,50 1,0 -0,50 0 0,50 1,0
0,95 4 ’ "

«— Xinm

| B | | o
9 10 11 9 10 11
Frequenz in Hz — Frequenz in Hz —

Abbildung 5.13: Vergleich der posenabhangigen Prognose mit der Messung fir die erste Eigen-
frequenz (f ;); zur einfacheren Interpretation ist das dargestellte Koordinatensystem &quivalent
zu dem in Abbildung 5.12.

Um die Prognosefiahigkeit der Posenabhéngigkeit aller betrachteten Eigenfre-
quenzen zu bewerten, erfolgt die Analyse nachfolgend in normierter Form, d. h.
jeweils auf den Wertebereich [0, 1] skaliert. Wesentlich ist demnach nicht, ob
der Wertebereich der positionsabhéngigen Eigenfrequenzen prazise abgebildet
wird, sondern ob die Verdnderung iiber den Arbeitsraum strukturell richtig ist.
In Abbildung 5.14 sind dazu die normierten prognostizierten Eigenfrequenzen
gegeniiber den normierten gemessenen Eigenfrequenzen fiir die 35 Messpunkte
illustriert.

gute Abbildung Der jn Abbildung 5.14 dargestellte Vergleich lasst darauf schlieSen, dass die
der Eigen- s .. . e o . .

frequenzen POSitionsabhéngigkeit fiir alle vier betrachteten Eigenfrequenzen gut durch das

physikalisch motivierte Strukturmodell beschrieben wird. Fiir alle vier Eigen-

frequenzen ist jeweils ndherungsweise ein linearer Zusammenhang zwischen

Messung und Prognose dargestellt. Die Streuung der Messung (d. h. die Abwei-

chungen von der Winkelhalbierenden in Abszissenrichtung) ist ein Hinweis auf

eine Storgrofle. Es ist ersichtlich, dass die Streuung der Messungen ndherungs-
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weise konstant ist und somit von einem eher homoskedastischen Storgrof3en-
einfluss ausgegangen werden kann.
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Abbildung 5.14: Normierter Vergleich der posenabhéngigen Prognose mit der Messung fiir die
ersten vier Eigenfrequenzen (fp; miti =1, ..., 4)

Dampfungsgrade

Im Gegensatz zu den Eigenfrequenzen ist das posenabhingige Dampfungsver-
halten messtechnisch deutlich schwieriger zu erfassen. Die Dampfungseigen-
schaften streuen an jeder Position stark 3°. Die Abbildung 5.15 verdeutlicht dies
durch den Vergleich zwischen der posenabhéngigen Prognose und der Messung
des Dampfungsgrades der ersten Schwingungsmode.
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Abbildung 5.15: Vergleich der posenabhangigen Prognose mit der Messung fiir den ersten Damp-
fungsgrad (&;); zur einfacheren Interpretation ist das dargestellte Koordinatensystem &aquivalent
zu dem in Abbildung 5.12.

36 Ahnliche Messergebnisse wurden bereits durch NGUYEN etal. (2019, S. 2) beschrieben.
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Im Gegensatz zur Messung prognostiziert das physikalisch motivierte Struktur-
modell eine sinkende DAmpfung mit steigendem Abstand des TCP von der Robo-
terbasis. Die Messungen lassen dagegen trotz der starken Schwankungen auf
eine zunehmende Ddmpfung bei steigendem Abstand des TCP von der Roboter-
basis schlief3en.

Vergleicht man die prognostizierten Dadmpfungsgrade mit den Messwerten,
zeigt sich ebenso, dass das physikalisch motivierte Strukturmodell das gemes-
sene Dampfungsverhalten aufgrund der starken Streuung nicht korrekt
abbilden kann (siehe Abbildung 5.16). Die Darstellung verdeutlicht fiir £; den
ndherungsweise invers proportionalen Zusammenhang zwischen posenabhén-
giger Prognose und Messung (sichtbar am fallenden Trend der Datenpunkte im
normierten Vergleich). Fiir die Dampfungsgrade &,, £; und &, ist kein klarer
Zusammenhang zwischen Prognose und Messung zu erkennen, was auf die
stark streuenden Messwerte zuriickzufiihren ist. Ob den Dampfungsgraden
eine homo- oder heteroskedastische Storgrofenverteilung zugrunde liegt, ist
aufgrund der starken Streuung nicht ersichtlich.
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Abbildung 5.16: Normierter Vergleich der posenabhéngigen Prognose mit der Messung fiir die
ersten vier Dampfungsgrade (§; miti =1, ..., 4)

Residuen

Zur Vereinfachung der Betrachtungen wurde im Rahmen der analytischen
Modellierung von einer leichten, viskosen Dampfung ausgegangen, sodass
die modellbasierte Prognose reellwertige Schwingungsformen, beziehungs-
weise Residuen, ergab. Die experimentelle Modalanalyse auf Basis des
LSCF-Verfahrens miindete jedoch in komplexwertigen Schwingungsformen
bzw. Residuen. Implikationen von komplexeren Schwingungsmoden wurden
beispielsweise durch HOEN (2005) und LANG (2012) analysiert. Um die
Prognosefédhigkeit des physikalisch motivierten Strukturmodells hinsichtlich
der Residuen durch den Vergleich mit den komplexwertigen Residuen, die
durch die experimentelle Modalanalyse ermittelt wurden, abschitzen zu
konnen, wurden die komplexwertigen Residuen auf Basis des Verfahrens



5.3 Bewertung der Prognosefahigkeit 75

von RAINIERI und FABBROCINO (2014, S. 182 f) in reellwertige Residuen
iiberfiithrt>’.

Die Abbildung 5.17 illustriert die Posenabhéngigkeit der Residuen fiir die erste fﬁmﬁiﬁ ;%Lét;
Schwingungsmode im Vergleich zu den Messungen. Der Vergleich zeigt, dass residuen
die Posenabhéngigkeit teilweise linear (vgl. R, ,,) oder ggfs. sogar nichtlinear

(vgl. R, ,,) abgebildet wird, jedoch ist dies nicht fiir alle Residuen der Fall

(vgl. Ry ..)- Ahnlich zu den Dampfungsgraden ist teilweise nicht ersichtlich, ob

die gemessenen Residuen durch eine homo- oder heteroskedastische Stérung
beeinflusst werden.

Rl,xz
1 %

° ’
(]

s
L] 4
e ,
8, %

7 ‘. C)
,’/ ‘o’i‘\i

Prognose —
Prognose —
Prognose —

0 1
Messung —

Prognose —
Prognose —
Prognose —

Messung —

Rizy

4
/

Prognose —

Prognose —
]

Prognose —

Messung — Messung — Messung —

Abbildung 5.17: Normierter Vergleich der posenabhéngigen Prognose mit der Messung fiir die
Residuen der ersten Schwingungsmode

37Zur Berechnung wurde eine bestehende Implementierung verwendet, die unter
https://github.com/mfarshchin/Convert-a-complex-mode-shape-to-a-real-mode-shape  6ffent-
lich verfiigbar ist (zuletzt gedffnet am 24.08.2022).
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5.4 Zwischenfazit

nur

eingeschrinkt Die beiden in diesem Kapitel beschriebenen Analysen (vgl. Abschnitte 5.3.1 und

prognosefihig 5.3.2) zeigen, dass die Modellierung der strukturdynamischen Eigenschaften in
Form von posenabhingigen Modalparametern auf Basis eines rein physikalisch
motivierten Strukturmodells nur bedingt prognosefihig ist:

» Die Parameteridentifikation der Achsnachgiebigkeiten in probabilisti-
scher Form erlaubt die Prognose der strukturdynamischen Eigenschaften
auf Basis von Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Damit lassen sich im
Vergleich zu einer deterministischen Modellierung auch stochasti-
sche Kenngréfen zur Quantifizierung der Prognose(un)sicherheit
berechnen. Die in Abschnitt 5.3.1 erlauterten Arbeitsergebnisse zeigen
beispielsweise, dass die Prognose der Eigenfrequenzen durch die Unsi-
cherheitsquantifizierung der Achsnachgiebigkeiten abgesichert werden
kann.

» Die Posenabhéngigkeit wird durch das physikalisch motivierte Struktur-
modell nur bedingt korrekt abgebildet. Die Posenabhéngigkeit der Eigen-
frequenzen wird im Gegensatz zu den Dadmpfungsgraden und Residuen
gut dargestellt. Die fehlerhafte Prognose der Dadmpfungsgrade und Resi-
duen kann auf mehrere Ursachen zuriickgefiihrt werden: Zum einen ist
die Modellierung der Dampfungseigenschaften von komplexen Maschi-
nenstrukturen duflerst schwierig. Die Differenz zwischen der modell-
basierten Prognose und der messtechnisch ermittelten Ddmpfung lasst
vermuten, dass ein signifikanter Anteil der Ddmpfung durch das physika-
lisch motivierte Strukturmodell nicht beriicksichtigt wird. Dazu kdnnen
beispielsweise nichtlineare Reibung oder verdnderliche Vorspannungen
der Getriebe zdhlen, wie sie u. a. bereits fiir Simulationsmodelle von
konventionellen Werkzeugmaschinen durch REBELEIN und ZAEH (2016)
und SEMM et al. (2019) identifiziert wurden. Zudem gilt es zu beachten,
dass der Algorithmus zur Bestimmung der Modalparameter, im vorlie-
genden Fall das LSCF-Verfahren, ebenfalls Einfluss auf die Ermittlung
der Modalparameter hat, da die stabilen Pole manuell im Stabililisie-
rungsdiagramm ausgewdhlt werden miissen (VERBOVEN 2002, S. 182,
204).

Die Anwendung von Modellierungstechniken des sequenziellen Aufbaus, wie
sie beispielsweise bereits zur Modellierung von konventionellen Werkzeug-
maschinen eingesetzt wurden, verdeutlicht, dass die Prognosefdhigkeit der
Strukturmodellierung grundsétzlich auch physikalisch motiviert sichergestellt
werden konnte (NIEHUES 2015; REBELEIN 2019; SCHWARZ 2015; SEMM
2020). Damit ware jedoch auch eine enorm aufwendige Datenakquisition
verbunden. Zudem schrédnkt der sukzessive Aufbau der Maschinenstruktur die
Wirtschaftlichkeit des Modellbildungsprozesses stark ein.
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Das Zwischenfazit motiviert trotz der erfolgreichen Anwendung probabilisti-
scher Methoden im Rahmen der Modellbildung die Erforschung einer moglichst
effizienten und dennoch prézisen Modellierungsform, um die posenabhéngigen
dynamischen Eigenschaften korrekt abzubilden und dabei die Prognosefahigkeit
durch eine Quantifizierung der Prognose(un)sicherheit sicherzustellen. Dies ist
die datenbasierte Strukturmodellierung gemal} dem nichsten Kapitel.
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Kapitel 6

Datenbasierte Strukturmodellierung

Hinweis: Die nachfolgenden Inhalte basieren in Teilen auf den Forschungsarbeiten
und -ergebnissen der folgenden beiden Publikationen:

[3) BuscH, M., SCHNOES, F., SEMM, T., ZAEH, M. F., OBST, B. und HARTMANN,
D. (2020). ,Probabilistic information fusion to model the pose-dependent
dynamics of milling robots“. In: Production Engineering 14.4, S. 435-444

[@) BuscH, M. und ZAEH, M. F. (2022). ,Multi-Fidelity Information Fusion to
Model the Position-Dependent Modal Properties of Milling Robots“. In: Robo-
tics 11.17

Die Ergebnisse des vorangegangenen Kapitels zeigen, dass die posenabhén-
gigen Struktureigenschaften durch das physikalisch motivierte Strukturmodell
nicht vollstdndig korrekt abgebildet werden. Als Alternative zur physikalisch
motivierten Modellbildung erscheinen datenbasierte Verfahren, wie sie von
NGUYEN etal. (2019) in Form von Gaul3-Prozess-Regressionsverfahren oder
von NEWMAN etal. (2020) in Form von kiinstlichen neuronalen Netzen
vorgeschlagen wurden, vielversprechend. Die Modellierung in datenba-
sierter Form beruht auf der Erzeugung eines Ersatzmodells, welches die
strukturdynamischen Eigenschaften, beispielsweise die aus experimentellen
Modalanalysen ermittelten Modalparameter in Abhangigkeit der Pose, abbildet.
Das Ersatzmodell wird durch ein iiberwachtes Lernverfahren trainiert. Daten-
basierte Verfahren haben dabei entscheidende Vorteile gegeniiber physikalisch
motivierten Strukturmodellen:

» Der Modellierungsaufwand kann deutlich gesenkt werden, da experi-
mentelle Modalanalysen keine zeit- und kostenintensiven Messungen,
wie zum Beispiel Verlagerungsmessungen mit entsprechender Aktorik
und Sensorik, erfordern. Folgt man dem Ansatz von NGUYEN etal.
(2019), werden lediglich ein Impulshammer und ein triaxialer Beschleu-
nigungssensor bendtigt.
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» Datenbasierte Verfahren erlauben die prézise Modellierung des tatséch-
lichen posenabhingigen Strukturverhaltens, da einem datenbasierten
Modell i.d.R. keine Vereinfachungen und Linearisierungen zugrunde
liegen.

In den bisher verodffentlichten Forschungsarbeiten wurden jedoch keine
Informationen {iiber die zugrundeliegenden physikalischen Zusammenhénge
beriicksichtigt. Die Anwendung dieser datenbasierten Strukturmodelle erfor-
dert daher eine umfassende Datenbasis, damit die Prognoseergebnisse
physikalisch sinnhaft und die Strukturmodelle demnach auch prognosefdhig
sind. Fiir die Modellierung der posenabhéngigen Struktureigenschaften von
Frasrobotern auf Basis von posenabhingigen Modalparametern bedeutet
dies, dass der gesamte Arbeitsraum mittels experimenteller Daten grof3flachig
erfasst sein muss. Das datenbasierte Ersatzmodell ist danach in der Lage,
zwischen den Posen des Trainingsdatensatzes zu interpolieren oder sogar zu
extrapolieren, sofern die Posen der Prognose nicht weit von den Posen des
Trainingsdatensatzes entfernt sind. Bei grofserem Abstand der Trainingspunkte
zueinander ist ein rein datenbasiertes Verfahren ggfs. nicht in der Lage, die
strukturdynamischen Eigenschaften zwischen den Trainingspunkten korrekt
durch eine datenbasierte Interpolation darzustellen, da der Datensatz in diesem
Fall zu wenige Informationen enthilt.

Diese Defizite motivieren die Erforschung und Entwicklung von physikalisch
informierten maschinellen Lernverfahren, wie sie beispielsweise jiingst durch
KARNIADAKIS etal. (2021) vorgestellt wurden. Grundidee dieser Algorithmen
ist die Integration von physikalischem Grundlagenwissen in den Trainingspro-
zess, um physikalische Zusammenhénge im Zuge der datenbasierten Modellie-
rung zu beriicksichtigen. Diese hybride Modellierungsform verspricht eine deut-
lich dateneffizientere und zuverlédssigere Modellierung als rein datenbasierte
Modelle (KARNIADAKIS etal. 2021, S. 1).

Modellierung Dje  [nformationsfusion aus mehreren Informationsquellen, in diesem Fall
durch proba- . . .

bilisische den angenommenen physikalischen Grundgesetzen und experimentellen

]“f"’m"‘fi‘;;’;‘: Messdaten, wird in den Methoden von KARNIADAKIS etal. (2021) durch

kiinstliche neuronale Netze realisiert. Die Grundidee, derartige Informationen

im Zuge einer hybriden Modellierung zu vereinen, kann alternativ auch

durch eine mehrstufige Gauf3-Prozess-Regression umgesetzt werden (siehe

Abschnitt 2.4.3). Derartige probabilistische Informationsfusionsverfahren ermog-

lichen die Unsicherheitsquantifizierung der Prognose (CUTAJAR etal. 2019;

PERDIKARIS etal. 2016). Der Modellierungsansatz einer probabilistischen Infor-

mationsfusion soll im Folgenden auf die Modellierung der posenabhéngigen

Struktureigenschaften von Frésrobotern iibertragen werden. Wie bereits in

Abschnitt 5.4 gezeigt wurde, bildet das physikalisch motivierte Strukturmodell

die strukturdynamischen Eigenschaften fehlerbehaftet ab, ihre Posenabhin-

gigkeit wird jedoch tendenziell korrekt abgebildet (siehe Abschnitt 5.3.2).

Dies motiviert den Einsatz entsprechender Informationsfusionsalgorithmen.

Durch die Verwendung von probabilistischen Informationsfusionsverfahren

in Form von mehrstufigen Gaul3-Prozessen kann zudem die Streuung der
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strukturdynamischen Eigenschaften im Zuge der Modellbildung berticksichtigt
und dadurch quantifiziert werden.

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methode zur Modellierung der posen-
abhingigen Modalparameter wird in den Abschnitten 6.1 und 6.2 erlautert.
Auf Basis der trainierten Modelle wird in Abschnitt 6.3 eine Methode zur
Rekonstruktion von unsicherheitsbehafteten posenabhingigen Nachgiebig-
keitsfrequenzgéngen zur Beschreibung der posenabhéngigen Strukturdynamik
vorgestellt. Da die Effizienz der datenbasierten Strukturmodellierung unmit-
telbar an die Anzahl und die rdumliche Verteilung der Trainingsdaten gekoppelt
ist, werden darauf folgend verschiedene Lernstrategien in Abschnitt 6.4
untersucht. Die entwickelte Methode wird abschlie@end in Abschnitt 6.5
zusammengefasst und hinsichtlich der erreichten Prognosefahigkeit bewertet.

6.1 Datenverarbeitung und Modellbildung

Die strukturdynamischen Eigenschaften des Frasroboters konnen iiber die
posenabhingigen Modalparameter (Eigenfrequenzen f,,, Dampfungsgrade &
und Residuen R) charakterisiert werden. Die Modalparameter dienen demnach
als beschreibende Variablen®®, was die Skalierbarkeit und Recheneffizienz der
datenbasierten Modellbildung gegeniiber dem Training auf Grundlage der
gemessenen Rohdaten deutlich steigert.

Ziel einer probabilistischen Modellbildung ist das maschinelle Lernen von
stochastischen Ersatzmodellen, welche die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
der zugrundeliegenden Modalparameter in Abhéngigkeit der Pose prognosti-
zieren® (p (f, | x), p(&|x), p(R|x)). Im Rahmen der Modellbildung werden
zwei Informationsquellen im Sinne einer zweistufigen Informationsfusion
(v € {0,1}) miteinander verkniipft: Fiir die betrachteten Posen x stehen
sowohl Informationen aus einem approximativen, physikalisch motivierten
Strukturmodell (v = 0, vgl. Abschnitt 5.3.1) als auch solche aus experimentellen
Messungen (¢ = 1, vgl. Abschnitt 5.3.2) zur Verfiigung. Abbildung 6.1 stellt
diesen Ansatz schematisch dar.

6.1.1 Auswahl geeigneter Algorithmen

Im Folgenden werden die Adaption und der Einsatz von linearen Informati-
onsfusionsverfahren (AR1) und von nichtlinearen Informationsfusionsverfahren
(NARGP und MF-DGP) fiir diesen Anwendungsfall beschrieben und hinsichtlich
ihrer Prognosefdhigkeit miteinander verglichen (siehe auch Abschnitt 2.4.3).
Zudem wird die jeweils erzielte Modellierungsgiite der Informationsfusions-

38Ublicherweise ist hierfiir auch der englischsprachige Fachbegriff features geliufig.
390hne Einschrinkung der Allgemeingiiltigkeit des Verfahrens wird die folgende Modellbildung
in Abhéngigkeit der TCP-Position x im Bezug auf die Roboterbasis durchgefiihrt.
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Abbildung 6.1: lllustration des Informationsfusions-Schemas zur Modellierung der posenabhén-
gigen Struktureigenschaften des Frasroboters; wichtig ist zu beachten, dass die zwei farblich
dargestellten Ebenen nicht zwei radumliche Ebenen darstellen, sondern zwei Informationsquellen
mit unterschiedlicher Informationsglite flr die in Abschnitt 5.3 verwendeten Messpositionen illus-
trieren.

verfahren gegeniiber den konventionellen Gaul’3-Prozess-Regressionsverfahren
bewertet. Den konventionellen Gaul3-Prozess-Regressionsverfahren stehen im
Rahmen des maschinellen Lernens lediglich die experimentellen Messdaten zur
Verfiigung.

Da die Leistungsfahigkeit konventioneller Gaul3-Prozess-Regressionsverfahren
stark von der Gestaltung der verwendeten Kovarianzfunktion abhéngig ist
(DUVENAUD 2014), wird die Prognosefdhigkeit auf Basis je einer konstanten
(3pias), einer linearen (3y,), einer quadratischen (Xgu,q) und einer kubischen
(Byyp) Kovarianzfunktion sowie der iiblicherweise verwendeten Radial-Basis-
Kovarianzfunktion Xppr bewertet. Die Auswahl dieser Kovarianzfunktionen
erfolgte unter Beriicksichtigung des Sparsamkeitsprinzips (auch Ockhams Rasier-
messer®® genannt), wonach stets die im Vergleich einfachste Modellierungsform
eines Sachverhalts (bei gleichbleibender Prognosequalitidt) vorzuziehen ist
(MURPHY 2012, S. 156). Die deskriptiven Datenanalysen aus Abschnitt 5.3
lassen beispielsweise einen quadratischen oder kubischen Abfall der ersten
Eigenfrequenz f,; oder eine ndherungsweise lineare Steigerung des ersten
Dampfungsgrads &, in Abhédngigkeit der Position vermuten (siehe Abbildungen
5.13 und 5.15). Sollten die Kovarianzfunktionen ohne Beriicksichtigung der
Informationsfusion das posenabhéngige Strukturverhalten mit hoher Prognose-
genauigkeit abbilden kénnen und ebenfalls prognosefdhig sein, ist jeweils die
Kovarianzfunktion mit geringster Komplexitat vorzuziehen.

Demnach werden im Zuge dieser Untersuchungen die acht verschiedenen
Modelltypen g,P(O: z:I:Aias); gP(O, z:lin); gp(o’ Z:quad)’ gP(O: z:kub): gP(O, z:RBF);
AR1, NARGP und MF-DGP miteinander verglichen und hinsichtlich ihrer
Prognosefdhigkeit bewertet.

4ODer Begriff (engl.: Ockham’s razor) wurde nach dem britischen Theologen und Philosophen
William of Ockam (1288-1348) benannt (MURPHY 2012, S. 67).
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Es muss beachtet werden, dass die ausgewéhlten maschinellen Lernverfahren
zur probabilistischen Informationsfusion lediglich die Modellierung skalarer
reeller Grof3en erlauben. Die Entwicklung probabilistischer maschineller Lern-
verfahren fiir komplexe oder vektorwertige Groflen ist Gegenstand jiingerer
Forschungsarbeiten (ALvAREZ etal. 2012; BOLOIX-TORTOSA etal. 2018). Im
Zuge der datenbasierten Modellbildung werden die Real- und Imaginérteile der
Residuen deshalb getrennt modelliert:

p(R)= {p(Re(R)), p (Im(R))}. (6.1)

6.1.2 StoérgroBenmodellierung

Um die Prognosefdhigkeit durch eine korrekte Modellierung der stochasti-
schen (d. h. storgrofenbehafteten) Modellprognose sicherzustellen, werden
im Rahmen der Modellbildung homoskedastische Storgrofien beriicksichtigt.
StorgrofRen fiir die betrachteten Modalparameter konnen unterschiedliche
Ursachen haben:

» Nichtlineares und stochastisches Strukturverhalten: Da die experi-
mentellen Modalanalysen mithilfe eines Impulshammers durchgefiihrt
wurden, variiert der verwendete Kraftimpuls. Es kann nicht ausge-
schlossen werden, dass das resultierende Strukturverhalten durch
nichtlineare Struktureigenschaften geringfiigig schwankt. Dies trifft
insbesondere auf die Dampfungseigenschaften des Roboters zu. Ferner
kann die Impulsantwort eines mechanischen Systems auch durch
stochastisches, d. h. nichtdeterministisches, Strukturverhalten beein-
flusst werden.

» Stochastisches Messrauschen: Wie alle experimentellen Messgrof3en
wird die messtechnische Erfassung der Strukturschwingungen durch
Messrauschen, z. B. in den Sensorsystemen des piezoelektrischen
Aufnehmers des Impulshammers und des piezoelektrischen Beschleuni-
gungssensors, beeinflusst.

» Varianz der semi-automatisierten Parameteridentifikation: Im Zuge
des LSCF-Verfahrens zur Modalanalyse miissen Anwendende die stabilen
Pole der Nachgiebigkeitsfrequenzgénge manuell auswahlen. Da dies fiir
jede Messposition individuell gemacht werden muss, kann die Syntheti-
sierung der Nachgiebigkeitsfrequenzgénge und damit auch die Bestim-
mung der Modalparameter von Person zu Person und von Wiederholung
zu Wiederholung streuen.

Die zugrundeliegende Varianz der Trainings- und Testdaten in Form von
storgrofdenbehafteten Modalparametern kann somit nicht aus Datenblattern
entnommen, sondern muss zundchst experimentell abgeschétzt werden.
Dazu wurden am Frasroboter 60 Nachgiebigkeitsfrequenzginge in alle

homo-
skedastische
StorgrofRen
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drei Raumrichtungen, inkl. der Kreuznachgiebigkeitsfrequenzgénge, mess-
technisch erfasst. Aufgrund von Stoérfrequenzen im Bereich der Vielfachen
der Netzfrequenz wurde eine Messung anschlieBend fiir ungiiltig erklért
und aus dem Datensatz entfernt. Die Messungen erfolgten an der Pose
q, =[66,05°, —1,16°, —40,42°, 73,58°, 72,32°, —45,85°]T. Fiir jede Messung
wurde eine experimentelle Modalanalyse durchgefiihrt. Aus der Streuung der
identifizierten Modalparameter kann die StorgroRe in Form einer Varianz o2
fiir jeden Modalparameter individuell geschétzt werden. Die Abbildung 6.2
zeigt dies beispielhaft fiir die Storgroflenmodellierung der ersten Eigenfrequenz
und des ersten Dampfungsgrads. Die geschétzten Storgrofenvarianzen sind in
Tabelle 6.1 angegeben.

o? fiir fo, und &,

]IO,QS
107 ¥ f?,
1 2
Elz
g 11,4 11,45 11,5
=
1] fo1in Hz —
Lo 0,1
oo 107° L
3 | To,95
9 105 11 11,5 12 12,5 8
2 \ |
9 « 1¢
z b =,
107 : g
é 2
8 0 12 14 16 18 20 22
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Frequenz in Hz — 9 2.5 3
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Abbildung 6.2: Exemplarische Darstellung der StérgroBenschatzung o2 fir fo.1 und &; auf Basis
von 59 Nachgiebigkeitsfrequenzgangen; dargestellt sind die 59 Nachgiebigkeitsfrequenzgange in
x x-Richtung sowie die Streuungen der geschétzten ersten Eigenfrequenz und des ersten Démp-
fungsgrads in Histogrammen. Aus den Streuungen kdnnen jeweils die Varianzen ofl for und o2

&1
errechnet werden (siehe Tabelle 6.1).

Smfié“;{gsn Im Zuge der Modellierung werden diese Stérgroenvarianzen der vier Modal-
mode. er

Messdaen parameter in Form von A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen N (0, cry)
beriicksichtigt (es gilt i = {1, 2, 3, 4}):

p(o2s )~ (002, ). 6.2)

p(ohe)~N (0.0, ). 63)
( yRe(R))N (O:Oy,Re(R)) und 6.4)
( yIm(R))N (O’Uylm(R)) (6.5)
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Die Storgroflenmodelle werden im Verlauf des folgenden Modellvergleichs
verwendet (siehe Abschnitt 6.2).

Tabelle 6.1: Schatzung der ermittelten StérgréBenvarianzen fiir jeden Modalparameter und jede
der vier betrachteten Moden, bei den Real- und Imaginarteilen der Residuen handelt es sich jeweils

um die kleinste Varianz aller neun richtungsabhangigen Residuen.

i Oi,fo(- in Hz? Ui,ii in %? o*f,’Re(Ri) in (%)2 i,lm(Rf) in (%)2
1 4,9385-107% 1,1609-107! 5,0743-10713 3,7867-10713
2 1,5423-107%  1,4097-1072 1,3632-10713 1,4436-10713
3 3,9908-107* 2,6027-1072 7,4333-10714 2,9009 - 10713
4 29828-107° 6,4219-1072 2,5959-107 1,5889-10713

6.1.3 Datenerzeugung und -vorverarbeitung

Zur Modellierung der posenabhéngigen strukturdynamischen Eigenschaften
konnen die Simulations- und Messdaten aus Abschnitt 5.3 an den N, = 35
Messposen verwendet werden. Fiir jeden Modalparameter existiert demnach
ein Datensatz D'% der den jeweiligen Modalparameter i fiir die N,
Messposen beschreibt:

fO,i(xl) T fo,i(xl) =
Dy, = 5 S : (6.6)
fO,i(xN,,) fO,i(an)
&i(xy) T &i(xy) 17
Dy, = ; , : , (6.7)
gi(an) Ei(an) ]
[ Re(Ri(x1) ] [ Re(Ry(xy)) 17
Dre(ry) = , und (6.8)
| Re(Ri(an)) L Re(R; (an)) i
[ Im(R,(x,)) 7" [ Im(Ri(xy)) 77
Dim(r,) = : ; : (6.9)
| Im(R;(xy,)) | Im(R;(xy,)) |

Wie bei maschinellen Lernverfahren iiblich, wurden die zum Training verwen-
deten Datensétze jeweils auf den Mittelwert up = 0 und eine Standardabwei-
chung o5 = 1 standardisiert. Im Zuge der Prognose konnen die von den maschi-
nellen Lernverfahren prognostizierten Werte wieder entsprechend riicktransfor-
miert werden.
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6.1.4 Teilung in Trainings- und Testdaten

Um die Leistungsfahigkeit der Modelltypen zu bewerten, wurden die Datensétze
der Messdaten (v = 1) zunéchst in Trainings- und Testdatensatze unterteilt:

D=l c D= und (6.10)

train

DL:1 — DLZI \DL:I (6.11)

test train®

Dy, enthdlt N~ . Trainingsdatenpunkte. Die N7 Testdatenpunkte
bleiben fiir alle nachfolgenden Untersuchungen identisch, um die Vergleichbar-

keit der Ergebnisse sicherzustellen.

Da die Simulationsdaten des physikalisch motivierten Strukturmodells
recheneffizient und mit geringen Kosten erzeugt werden konnen, werden im
Rahmen der Informationsfusion immer alle verfiigharen Simulationsdaten
verwendet (N‘Dz’(iralirl =N,):

Digain = D' (6.12)
Die Prognoseergebnisse werden im folgenden Abschnitt exemplarisch fiir
ein Modellierungsszenario mit Ng,ltram = 5 Messposen im Trainingsdatensatz
evaluiert. Um eine moglichst optimale raumliche Verteilung der Messpositionen
im Sinne einer optimalen Versuchsplanung zu erzielen, wurden die Positionen
auf Basis eines optimierten Latin-Hypercube-Sampling-Verfahrens*' ausgewihit.
Abbildung 6.3 illustriert die rdumliche Verteilung der Trainings- und Testdaten.
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Abbildung 6.3: Schematische lllustration der finf Trainings- und der 30 Testdatenpunkte zur
vergleichenden Analyse der acht Modelltypen

Die Evaluation der Testergebnisse erfolgt entsprechend der drei modellierten
positionsabhéngigen Modalparametern fiir die verbleibenden N 1test = 30
Datenpunkte.

“In der deutschsprachigen Fachliteratur wird iiblicherweise die englischsprachige Bezeich-
nung Latin Hypecube Sampling (LHS) verwendet. Daher wird sie auch im Rahmen dieser Arbeit
genutzt.



6.2 Training und Vergleich der Modelltypen 87

6.2 Training und Vergleich der Modelltypen

Die Hyperparameter wurden fiir jeden Modelltyp und fiir jeden Modalpara-
meter (Eigenfrequenzen, Ddmpfungsgrade und Residuen) optimiert (d. h. die
Modelle wurden trainiert). Die erzielte Prognosegiite und die Prognosefahigkeit
konnen daraufhin individuell bewertet werden. Anschlieend erfolgt eine Lauf-
zeitanalyse und damit eine quantifizierbare Abschatzung zur Wirtschaftlichkeit
des jeweiligen Modellierungsansatzes.

Im Rahmen des Trainings der Modelle wurden die identifizierten Storgréfen-
modellvarianzen aus Abschnitt 6.1.2 beriicksichtigt. Die Storgrof3envarianzen
af, der jeweiligen Modelltypen wurden nicht fixiert, um ggfs. heteroskedasti-
sche Storgroflen durch eine groere Varianz im homoskedastischen Storgrof3en-
modell abzufangen. Der zulédssige Wertebereich einer Stérgrof3envarianz wurde
nach unten auf die jeweils kleinste gemessene Varianz begrenzt, da eine kleinere
Prognosevarianz nicht zulédssig wére. Die Hyperparameteroptimierung begann
jeweils mit dem Mittelwert der angegebenen Storgréfenvarianzen.

6.2.1 Eigenfrequenzen

Zunichst werden die Prognoseergebnisse fiir die posenabhéngigen Eigenfre-
quenzen p( fo |Dtrain) anhand eines systematischen Abgleichs zwischen den
gemessenen Eigenfrequenzen und den prognostizierten Erwartungswerten auf
Basis des Bestimmtheitsmafes R? und der Quadratwurzel des mittleren quadra-
tischen Fehlers (RMSE) quantifizierbar beurteilt. Beide Bewertungsmetriken zur
Beurteilung der Prognosegiite sind fiir die vier betrachteten Eigenfrequenzen
und fiir alle untersuchten Modelltypen in Abbildung 6.4 dargestellt.

Die Prognosegiite der konventionellen maschinellen Lernverfahren ist mit
Ausnahme des Gauf3-Prozesses mit RBF-Kovarianzfunktion (GP(0, Xggr))
unzureichend, da beide Metriken einen hohen Abbildungsfehler aufweisen:
Die vergleichsweise einfachen konventionellen Lernverfahren GP(0, %),
GP(0, Zyip), GP(0, Bgyaa) und GP(0, Xy, ) konnen die Posenabhéngigkeit der
Eigenfrequenzen nicht abbilden. Im Gegensatz dazu ist die Prognosegiite der
Informationsfusionsverfahren grundsétzlich hoch, insbesondere die der beiden
Modelltypen AR1 und MEF-DGP.

Die signifikant hohere Prognosegiite und die korrekte Quantifizierung der
Prognoseunsicherheit der Informationsfusionsverfahren werden durch einen
direkten Vergleich in Abbildung 6.5 am Beispiel der ersten Eigenfrequenz
noch deutlicher. Dargestellt sind der Erwartungswert E(p(fy; | Dies)) und
das jeweilige 95%-Glaubwiirdigkeitsintervall I, 95(p(fy; | Drest)) gegeniiber
den messtechnisch erfassten Eigenfrequenzen. Das posenabhingige Verhalten
der Eigenfrequenz wird durch den Gaul3-Prozess mit RBF-Kovarianzfunktion
grundsatzlich gut, aber im Vergleich mit den drei Informationsfusionsverfahren
schlechter prognostiziert.
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Abbildung 6.4: Vergleich der Prognosegiite anhand des BestimmtheitsmaBes R? und der
Quadratwurzel des mittleren quadratischen Fehlers (RMSE) fiir die Modellierung der Eigenfre-
quenzen durch alle acht Modelltypen

Die Prognoseergebnisse in Abbildung 6.5 illustrieren zudem die Stérke
von probabilistischen Modellierungsverfahren: Der Gauf3-Prozess mit RBF-
Kovarianzfunktion weist eine geringere Prognosegenauigkeit auf, welche durch
eine vergleichsweise groflere Prognoseunsicherheit kompensiert wird (die
Messwerte liegen innerhalb der durch den Gauf3-Prozess prognostizierten
Unsicherheitsintervalle).
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Abbildung 6.5: Unsicherheitsbehaftete Prognose der vier ausgewahlten Modelltypen im Vergleich
mit den Messergebnissen fir die erste Eigenfrequenz; zur besseren Lesbarkeit ist die vertikale
Achsenskalierung lediglich fir GP(0, Zgge) beziffert. Die Achsenskalierungen sind firr die verblei-
benden drei Darstellungen identisch.
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Es lasst sich folglich davon ausgehen, dass die drei Informationsfusions-
verfahren (AR1, NARGP und MF-DGP) gewinnbringend zur Modellierung
der posenabhédngigen Eigenfrequenzen des Frisroboters eingesetzt werden
koénnen. Die Prognosegenauigkeit aller drei Verfahren ist hoher als die der
konventionellen maschinellen Lernverfahren. Durch die Informationsfusion
des physikalisch motivierten Strukturmodells mit experimentellen Messdaten
kann das posenabhéngige Verhalten der Eigenfrequenzen somit durch weniger
experimentelle Messdatenpunkte als bei konventionellen Lernverfahren korrekt
abgebildet werden.

Da das posenabhéngige Verhalten annédhernd linear durch das physikalisch
motivierte Strukturmodell abgebildet wird, ist der Einsatz des linearen Infor-
mationsfusionsverfahrens (AR1) entsprechend dem Sparsamkeitsprinzip bevor-
zugt zu nutzen. Eine Uberanpassung des Modells** wird dadurch vermieden.
Eine derartige Uberanpassung ist beispielsweise in den Prognoseergebnissen
des nichtlinearen NARGP-Algorithmus erkennbar, da die Prognosesicher-
heit durch den Lernalgorithmus iiberschatzt wird (siehe Abbildung 6.5).
Ahnliche Beobachtungen wurden bereits durch CUTAJAR etal. (2019) fiir
Vergleichsdatensitze*® veréffentlicht.

6.2.2 Dampfungsgrade

Aufgrund der groRen Streuungen der Ddmpfungsgrade ist die Modellierung der
posenabhingigen Dadmpfung im Gegensatz zu den Eigenfrequenzen deutlich
schwieriger, wie die nachfolgende Untersuchung zeigt. Aquivalent zur voran-
gegangenen Analyse wird die Prognosegiite zur Modellierung der posenabhén-
gigen Dampfungsgrade in Abbildung 6.6 durch das Bestimmtheitsma® R? und
die Quadratwurzel des mittleren quadratischen Fehlers (RMSE) quantifiziert.

Ahnlich zur Prognosegiite der Eigenfrequenzen schneiden die vier Modelltypen
GP(0, Xgpr), AR1, NARGP und ME-DGP deutlich besser ab als die vier maschi-
nellen Lernverfahren GP(0, Zy,5), GP(0, Tyiy), GP(0, Tguaq) und GP(0, Byyp)-
Es fallt jedoch auf, dass die Prognosegiite im direkten Vergleich mit der
Modellierung der Eigenfrequenzen fiir alle untersuchten Modelltypen deutlich
geringer ist (vgl. R? in den Abbildungen 6.4 und 6.6).

Anhand von Abbildung 6.7 zeigt sich erneut der gro3e Vorteil der probabilisti-
schen Modellbildung: Die Informationsfusionsverfahren sind in der Lage, Infor-
mationen aus beiden Informationsquellen miteinander zu verkniipfen und eine
vergleichsweise hohe Prognosegenauigkeit zu erzielen. Streuen die Messdaten
jedoch stark, sodass keine verldssliche Prognose des posenabhéngigen Verhal-
tens moglich ist, konnen die probabilistischen Verfahren dies durch eine groRere
Prognoseunsicherheit kompensieren.

“2{Jblicherweise ist hierfiir der englischsprachige Begriff overfitting gelaufig.

“3Vergleichsdatensitze enthalten synthetische Daten ohne physikalische Anwendung. Sie
dienen dem Zweck, die Modellierungsgiite verschiedener maschineller Lernverfahren zu verglei-
chen. Im Englischen werden Vergleichsdatensétze als benchmark datasets bezeichnet.

lineare
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Abbildung 6.6: Vergleich der Prognosegiite anhand des BestimmtheitsmaBes R? und der
Quadratwurzel des mittleren quadratischen Fehlers (RMSE) fiir die Modellierung der Dampfungs-
grade durch alle acht Modelltypen

]ffﬁcht“';eﬂfe Die Ergebnisse (insbesondere das resultierende Bestimmtheitsma R?
nrormations-

fusion fir in  Abbildung 6.6) motivieren den Einsatz des nichtlinearen NARGP-
Dampfunss- Tnformationsfusionsverfahrens zur Modellierung der posenabhingigen

grade
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Abbildung 6.7: Unsicherheitsbehaftete Prognose der vier ausgewéhlten Modelltypen im Vergleich
mit den Messergebnissen fir den ersten Dampfungsgrad; zur besseren Lesbarkeit ist die vertikale
Achsenskalierung lediglich fiir GP(0, Zgge) beziffert. Die Achsenskalierungen sind fiir die verblei-
benden drei Darstellungen identisch.
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6.2.3 Residuen

Die Prognosefédhigkeit durch die Verwendung der acht verschiedenen Modell-
typen wird folgend exemplarisch anhand der RMSE-Metrik fiir alle neun
richtungsabhingigen Residuen und dabei fiir deren Real- und Imaginérteile
bewertet. Abbildung 6.8 illustriert hierzu den RMSE fiir die Real- und Imaginér-
teile der neun Residuen fiir alle acht Modelltypen und fiir alle vier betrachteten
Moden.
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Abbildung 6.8: Prognosefehler aller acht Modelltypen flr die neun richtungsabhangigen Residuen
und jede der vier Moden; die Prognosefehler sind fir die Real- und Imaginarteile der Residuen
jeweils additiv (d. h. als gestapelte Saulen) illustriert. Der Imaginarteil ist jeweils farbig und der
dazugehdrige Realteil darliber in Wei3 dargestellt. Die Saulen ergeben jeweils die Summe der
RMSE der Real- und Imaginarteile fir jede Mode, jeden Modelltyp und alle richtungsabhéngigen
Residuen.
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Durch die Darstellung in additiver (kumulierter) Form, d. h. in gestapelter
Saulendarstellung, wird ersichtlich, dass die Summe der Prognosefehler fiir
den Real- und Imaginérteil der Residuen bei der Modellierung mithilfe der
nichtlinearen Informationsfusionsverfahren NARGP und MF-DGP am geringsten
ausfallt. Im Gegensatz zur Modellierung der posenabhéngigen Eigenfrequenzen
und der Dampfungsgrade schneidet das lineare Informationsfusionsverfahren
AR1 teilweise sogar schlechter ab als die konventionellen maschinellen Lern-
verfahren. Zur Modellierung der richtungsabhéngigen Residuen empfiehlt sich
auf Basis dieser Ergebnisse die Verwendung eines nichtlinearen Informations-
fusionsverfahrens.

6.2.4 Implementierung und Laufzeitverhalten

Die Implementierung und Anwendung der Algorithmen wurde &quivalent zu
den Arbeitsinhalten aus Abschnitt 5.2 auf einem virtuellen Rechner des Leibniz-
Rechenzentrums der Bayerischen Akademie der Wissenschaften durchgefiihrt
(die Spezifikationen des virtuellen Rechners sind in Abschnitt 5.2.4 angegeben).
Die verwendeten Softwarepakete sind in Tabelle 6.3 gelistet.

Tabelle 6.3: Verwendete Softwarepakete zur Modellierung der posenabhéngigen Struktureigen-
schaften mithilfe der maschinellen Lernverfahren

Anwendung Softwarepaket
Starrkérpermodellierung RBDL (ORB-Version 3.0.0)%!,
siehe FELIS (2017)
experimentelle Modalanalyse pyEMA (Version 0.23)%*
LHS-Sampling (MAXIMIN-Option) scikit-optimize (Version 0.8.1)
GauB-Prozess-Regression GPy (Version 1.9.9)%
AR1-Modellierung emukit (Version 0.4.8)%,
siehe PALEYES etal. (2019)
NARGP-Modellierung emukit (Version 0.4.8)4°,

siehe PALEYES etal. (2019)

ME-DGP-Modellierung emukit (Version 0.4.8)4,
siehe PALEYES etal. (2019)

Zur Laufzeitanalyse werden die Rechenzeiten zum Training aller Modelle (d. h.

intensiver als jeweils das Training der Modelle fiir alle Eigenfrequenzen, Ddmpfungsgrade

NARGP

und Residuen) auf Basis des jeweiligen Modelltyps in Boxplot-Darstellung
miteinander verglichen (siehe Abbildung 6.9).

“4Siehe https://github.com/ladisk/pyEMA, zuletzt gedffnet am 18.05.2022.
45Siehe https://github.com/SheffieldML/GPy, zuletzt gedffnet 18.05.2022.
46Sjehe https://github.com/emukit/emukit, zuletzt geéffnet am 18.05.2022.
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Die dargestellten Ergebnisse verdeutlichen, dass die Informationsfusionsver-
fahren deutlich rechenaufwéndiger als die konventionellen Gaul3-Prozess-
Ansitze sind, insbesondere das ME-DGP-Verfahren.
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Abbildung 6.9: Vergleich der Rechenzeiten fiir alle Trainingsprozesse und fir alle acht Modell-
typen in Boxplot-Darstellung

6.2.5 Zwischenfazit

Aus den vorangegangenen Analysen kann geschlossen werden, dass sich die
verwendeten Modellierungsansétze unterschiedlich gut zur Modellierung der
jeweiligen posenabhéngigen Modalparameter im Hinblick auf ihre Prognose-
fahigkeit und ihr Laufzeitverhalten eignen. Entsprechend wird die folgende
Wahl der Modelltypen zur posenabhingigen Modellierung der entsprechenden
Modalparameter empfohlen:

» Zur Modellierung der posenabhéngigen Eigenfrequenzen eignen sich

sowohl das lineare Informationsfusionsverfahren AR1 als auch das nicht-
lineare Informationsfusionsverfahren MF-DGP sehr gut. Aufgrund der
im Vergleich deutlich héheren Trainingsdauer des MF-DGP-Algorithmus
empfiehlt sich die Modellierung auf Basis des AR1-Algorithmus:

fy~AR1(x) = p(fs

x)~ ./\/(,ufo,crfco). (6.13)

Die vorangegangene Analyse zeigt, dass das NARGP-Verfahren die
posenabhéngigen Dampfungseigenschaften am besten modellieren
kann:

£ ~NARGP(x) = p(&"|x)~N (pgs02). (6.14)

Im Rahmen der Modellbildung der posenabhiéngigen Residuen verursa-
chen die beiden nichtlinearen Informationsfusionsverfahren NARGP und
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MEF-DGP im Vergleich mit den anderen Modelltypen die geringsten Pro-
gnosefehler. Da die Trainingsdauer des MF-DGP deutlich iiber der des
NARGP-Algorithmus liegt, ist die Modellierung auf Basis des NARGP-
Verfahrens am zweckmalf3igsten:

R*~NARGP(x) = p(R'|x)~N(ug,0%). (6.15)

6.3 Rekonstruktion positionsabhangiger Frequenzgéange

Die unsicherheitsbehafteten Prognosen der positionsabhédngigen Modalpa-
rameter ermoglichen die Berechnung der Unsicherheitsfortpflanzung zur
Rekonstruktion unsicherheitsbehafteter Frequenzgénge p (H* | x) in Abhingig-
keit der Roboterpose.

6.3.1 Methode zur Unsicherheitsfortpflanzung

Die Berechnung der Unsicherheitsfortpflanzung erfolgte mithilfe eines
konventionellen Monte-Carlo-Ansatzes: Ausgehend von den prognostizierten
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen fiir jeden Modalparameter in Abhéngigkeit
der Pose (p(f; |x), p(&*1x) und p(R*|x)) wird eine beliebige Anzahl an
Stichproben aller Wahrscheinlichkeitsverteilungen gezogen. Auf Basis einer
Stichprobe aller Modalparameter wird darauffolgend ein Nachgiebigkeitsfre-
quenzgang rekonstruiert. Ist die Anzahl an Stichproben hinreichend grof3,
konnen aus der resultierenden Verteilung der berechneten Nachgiebigkeitsfre-
quenzginge stochastische KenngroRen wie das 95 %-Glaubwiirdigkeitsintervall
Ioos berechnet werden. Die Abbildung 6.10 veranschaulicht das gewdhlte
Vorgehen schematisch.

p(fs |x) p(E" %) p(R* %)

unsicherheitsbehaftete Prognose

fiir jeden Modalparameter ﬂ h fi Aﬂ}ﬂm& ﬂ ] h R
| | |
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' Y
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Berechnung von Nachgiebigkeits-
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proben ) f

Abbildung 6.10: Grundprinzip der Monte-Carlo-basierten Berechnung der Unsicherheitsfortpflan-
zung zur Rekonstruktion unsicherheitsbehafteter Nachgiebigkeitsfrequenzgange
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6.3.2 Qualitative Analyse

Die Rekonstruktion posenabhingiger und unsicherheitsbehafteter Nachgiebig-
keitsfrequenzgénge wurde fiir die Position

1,175m

x,=| 1,0m (6.16)
1,24m

unter Beriicksichtigung von N . = 15 Trainingspunkten des Messdatensatzes

durchgefiihrt. Die Messdaten, die an der Position X erhoben wurden, waren
nicht Teil des Trainings-Datensatzes.

Um die Anzahl an ndtigen Monte-Carlo-Stichproben zu minimieren, erfolgte
die Berechnung der Unsicherheitsfortpflanzung auf der Grundlage der Progno-
seunsicherheit durch ein QMC-Verfahren (siche auch Abschnitt 2.3.1). Zur
Berechnung der QMC-Stichproben wurde das Saltelli-Schema eingesetzt
(SALTELLI 2002; SALTELLI etal. 2010). Die Rekonstruktion jedes richtungs-
abhingigen Nachgiebigkeitsfrequenzgangs beruhte dabei auf N, = 9000
QMC-Stichproben.

Die Prognoseergebnisse sind in Abbildung 6.11 fiir alle neun richtungsab-
hingigen Nachgiebigkeitsfrequenzgédnge in Form der resultierenden Progno-
semittelwerte und 95 %-Glaubwiirdigkeitsintervalle dargestellt. Exemplarisch
sind zudem 300 der N, = 9000 berechneten Monte-Carlo-Stichproben
eingezeichnet. Die Ergebnisse zeigen eine hohe Prognosegenauigkeit der entwi-
ckelten Methodik auf: Der Prognosemittelwert liegt insbesondere im wichtigen
Bereich der Resonanzfrequenzen nahe dem gemessenen und dem daraus
synthetisierten Nachgiebigkeitsfrequenzgang. Zur Verdeutlichung sind in
Abbildung 6.12 die unsicherheitsbehafteten Prognosen des Nachgiebigkeitsfre-
quenzgangs und des Phasengangs fiir H,, (jw) illustriert. Die dazugehérenden
Ortskurven sind im Anhang B zu finden.

Durch die Beriicksichtigung der Prognoseunsicherheiten ist die entwickelte
Modellierungsmethodik prognosefdhig: Die experimentell ermittelten und
synthetisierten Nachgiebigkeitsfrequenzgénge liegen im Bereich der Resonanz-
frequenzen iiberwiegend innerhalb des prognostizierten Glaubwiirdigkeits-
intervalls I, 5. Abweichungen, insbesondere im Bereich der Antiresonanzen,
lassen den Schluss zu, dass nichtlineares Strukturverhalten nur teilweise
durch das unsicherheitsbehaftete Modell abgebildet wird. Zudem ist im Modell
der Einfluss von Moden auflerhalb des betrachteten Frequenzbereichs nicht
beriicksichtigt*’.

“7In der englischsprachigen Fachliteratur werden diese nicht betrachteten Moden {iblicherweise
als out-of-band modes bezeichnet (siehe LAU etal. (2007, S. 3) und VERBOVEN (2002, S. 131)).
Der Einfluss dieser Moden kann in der Berechnung von Nachgiebigkeitsfrequenzgangen durch ein
oberes und ein unteres Residuum beriicksichtigt werden (LAU etal. 2007, S. 3). Das obere und das
untere Residuum darf nicht mit den Residuen, d. h. skalierten Schwingungsformen, verwechselt
werden. In der englischsprachigen Fachliteratur wird daher zwischen upper and lower residuals
und residues unterschieden.

Prognose-
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fusion
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Abbildung 6.11: Unsicherheitsbehaftete Prognose der posenabhéngigen richtungsabhén-
gigen Nachgiebigkeitsfrequenzgange, illustriert durch den Prognosemittelwert, das 95 %-
Glaubwirdigkeitsintervall und exemplarisch 300 der N; = 9000 QMC-Stichproben; zur Bewer-
tung der Prognosefahigkeit sind die gemessenen und die synthetisierten Nachgiebigkeitsfrequenz-
génge ebenfalls eingezeichnet.
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Abbildung 6.12: Unsicherheitsbehaftete Prognosen des Nachgiebigkeitsfrequenzgangs und des
Phasengangs fir H,, (jw)

6.3.3 Quantitative Analyse

Die vorangegangene qualitative Analyse kann durch eine quantitative Bewer-
tung mittels der strukturdynamischen Vergleichsma3e FRAC und CSF unter-
stiitzt werden (siehe Abschnitt 2.1.3).

Die FRAC- und CSF-Werte erlauben durch den quantitativen Vergleich von
prognostizierten mit gemessenen bzw. synthetisierten Nachgiebigkeitsfrequenz-
gingen eine systematische Bewertung der Prognosegenauigkeit. Da es sich im
vorliegenden Fall zudem um einen probabilistischen Ansatz zur Beschreibung
der Nachgiebigkeitsfrequenzgiange handelt, konnen FRAC- und CSF-Wert auch
zur quantitativen Bewertung der Prognosefdhigkeit eingesetzt werden: Fiir
alle neun richtungsabhédngigen Nachgiebigkeiten liegen jeweils N, = 9000
prognostizierte Nachgiebigkeitsfrequenzgédnge vor, fiir die individuell der
FRAC- und der CSF-Wert im Bezug auf den jeweiligen gemessenen Nachgie-
bigkeitsfrequenzgang berechnet werden kann. Die resultierende Verteilung
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der FRAC- und CSF-Werte erlaubt demnach eine quantitative Bewertung der
Prognosegenauigkeit und der Prognosefédhigkeit.

Abbildung 6.13 illustriert die Verteilungen der FRAC- und CSF-Werte fiir alle
neun richtungsabhéngigen Prognosen im Vergleich zum jeweils dazugeho-
renden synthetisierten Nachgiebigkeitsfrequenzgang. Es ist ersichtlich, dass
beide Vergleichsma3e der Strukturmodellierung auf Basis der Informations-
fusionsverfahren eine hohe Modellierungsgiite attestieren. Insbesondere fiir
die Nachgiebigkeitsfrequenzgénge in der horizontalen x-y-Ebene liegen die
FRAC-Werte iiber 0,8, die CSF-Werte sogar meist {iber 0,9.
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Abbildung 6.13: FRAC- und CSF-Verteilungen und ihre Mittelwerte flir die N; = 9000 prognos-
tizierten Nachgiebigkeitsfrequenzgénge im Vergleich zum jeweils synthetisierten Nachgiebigkeits-
frequenzgang (zur besseren Interpretierbarkeit sind die Ergebnisse fiir die horizontalen Rich-
tungen xx, xy, yx und yy auf das Intervall [0,7, 1] begrenzt); die vertikale Achsskalierung
ist fur alle Darstellungen identisch.
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6.3.4 Implementierung

Die Implementierung der Algorithmen zur Unsicherheitsfortpflanzung wurde
dquivalent zu den vorangegangenen Abschnitten auf einem virtuellen Rechner
des Leibniz-Rechenzentrums der Bayerischen Akademie der Wissenschaften
durchgefiihrt (die Spezifikationen des virtuellen Rechners sind in Abschnitt
5.2.4 angegeben). Die verwendeten Softwarepakete, die zur Unsicherheitsmo-
dellierung und Unsicherheitsfortpflanzung verwendet wurden, sind in Tabelle
6.5 gelistet.

Tabelle 6.5: Verwendete Softwarepakete zur Unsicherheitsquantifizierung der posenabhangigen
Strukturmodellierung

Anwendung Softwarepaket

Wabhrscheinlichkeits- Chaospy (Version 4.2.4)48,
modellierung siehe FEINBERG und LANGTANGEN (2015)
QMC-Simulationen Uncertainpy (Version 1.2.3)4°,

siehe TENNGE etal. (2018)

6.4 Effizienzsteigerung durch aktive Lernstrategien

Die vorangegangene Untersuchung basierte auf je einem festgelegten Trainings-
und Testdatensatz. Im praktischen Einsatz wiirde dies einem vorab definierten
Messbudget entsprechen, d. h. die Anzahl an verfiigbaren Messungen ware vorab
festgelegt. In diesem Fall empfehlen sich Methoden der optimalen Versuchspla-
nung, um die rdumliche Verteilung der Messpunkte bestmoglich auszulegen.
Beispielhaft kann hier das genutzte LHS-Verfahren genannt werden (MCKAY
etal. 2000; SIEBERTZ etal. 2017).

In der industriellen Anwendung ist dieses Messbudget jedoch nicht zwangs-
laufig vorab fixiert, sondern abhéngig von der Prognosefdhigkeit des Modells
und den vorab definierten Anforderungen. Die erzielte Prognosefahigkeit kann
sukzessive iterativ beurteilt und ggfs. durch weitere Messdaten verbessert
werden, bis die erforderliche Prognosefiahigkeit sichergestellt ist. Das Prinzip
wird systematisiert durchgefiihrt, wenn Anwendende in eine iterative Trainings-
systematik, auch aktives Lernen genannt, eingebunden werden: Zyklisch wird
dazu eine experimentelle Modalanalyse am Frésroboter durchgefiihrt. Anschlie-
Bend werden die Modelle auf Grundlage des aktualisierten Datensatzes erneut
trainiert und zum Modell der posenabhéngigen Nachgiebigkeitsfrequenzgénge

“8Siehe https://github.com/jonathf/chaospy, zuletzt gedffnet am 06.06.2022.
49Siehe https://github.com/simetenn/uncertainpy, zuletzt gedffnet am 06.06.2022.
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zusammengefiihrt. Erfiillt das trainierte Modell die Anforderungen hinsichtlich
Prognosegenauigkeit oder Prognosefidhigkeit, kann das Modell im Produktiv-
betrieb eingesetzt werden. Erfiillt das Modell die Anforderungen jedoch noch
nicht, wird dieser Vorgang zyklisch wiederholt. Da Anwendende in diesem
Fall aktiv in die Lernstrategie eingebunden werden, folgt dieser Ansatz dem
Human-in-the-Loop-Prinzip.

Abbildung 6.14 illustriert das iterative Trainingssystem nach dem aktiven Lern-
prinzip.
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p(&1x)
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Abbildung 6.14: lllustration des aktiven Lernprinzips (Human-in-the-Loop-Prinzip) fir den vorlie-
genden Anwendungsfall

Die Effektivitdt und die Effizienz dieser zyklischen Lernmethodik kann gestei-
gert werden, indem die Messpose der zyklisch hinzugefiigten Trainingsdaten
nicht zufillig, sondern einer spezifizierten Lernstrategie folgend ausgewahlt
wird. Im Zuge dieser Arbeit wurden verschiedene aktive Lernstrategien
konzipiert und hinsichtlich ihrer Prognoseféhigkeit untersucht.

6.4.1 Konzeption der Lernstrategien

Die vielféltigen Arbeiten und Verfahren fiir Akquisitionsfunktionen von
Bayes’schen Optimierungsverfahren (GAN etal. 2021) zeigen, dass die gezielte
Wahl und Auslegung einer zugrundeliegenden Lernstrategie wesentlichen
Einfluss auf die Effektivitit und Effizienz entsprechender Trainingsansétze
haben. Eine Ubersicht {iber viele Lernstrategien der Bayes’schen Optimierung,
unabhéngig vom Lernprinzip und vom Anwendungsfall, ist in SETTLES (2010)
zu finden.
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PasorLl und MELGANI (2011) haben den Grundgedanken der Akquisiti-
onsfunktionen auf das vorliegende Strategieproblem konventioneller Gauf3-
Prozess-Regressionsverfahren zur Modellierung einer biophysikalischen
Problemstellung iibertragen, zwei Lernstrategien konzipiert und diese hinsicht-
lich der erzielten Prognosegenauigkeit miteinander verglichen. Die zyklische
Wahl der jeweils néchsten Trainingsdaten am Trainingspunkt xy . ,; erfolgte
entweder basierend auf dem maximalen euklidischen Punkteabstand zu allen
bestehenden Trainingspunkten oder {iber das Maximum der Prognosevarianz.

Die Konzeption der Lernstrategien und deren Untersuchungen im Rahmen
dieser Dissertation baut auf den Ergebnissen von PASOLLI und MELGANI (2011)
auf. Die Strategien basieren entweder auf der rdumlichen Verteilung des
bestehenden Trainingsdatensatzes oder auf der Prognosevarianz in Abhéan-
gigkeit der Pose. Letztere Lernstrategie kann jedoch nicht unmittelbar auf
den vorliegenden Anwendungsfall iibertragen werden, da im Gegensatz zu
den Arbeiten von PASOLLI und MELGANI (2011) mehr als eine beschreibende
Variable (d. h. Zielgro3e) modelliert wird.

Nachfolgend werden die beiden im Rahmen dieser Arbeit konzipierten Lern-
strategien Sp,xq Und Sp.cv erldutert. Beiden Lernstrategien liegt jeweils eine
Akquisitionsfunktion F, zugrunde, die hinsichtlich des groftmoglichen rdum-
lichen Abstands oder der grofdten Prognosevarianz fiir einen definierten Satz
an moglichen Trainingspunkten Xj,,q € Xrain, auch als Kandidaten bezeichnet,
ausgelegt wurde:

» Spaxa (groBtmoglicher raumlicher Abstand)

Der distanzbasierten Strategie Sy.xq folgend wird in jedem Zyklus der
Datenpunkt des Kandidatensatzes ausgewéhlt, dessen kleinster Abstand
zu allen bestehenden Trainingspunkten am groften ist. Die Akquisiti-
onsfunktion F 1,y 4 zielt demnach darauf ab, die Trainingsdatenpunkte
moglichst weit {iber den Betrachtungsbereich X, zu verteilen:

— 2
]:A,max d -= argmax ”xi _xr”p x; € Xtrain' (617)
X, € Xiand

» Spaxv (grofte Prognosevarianz)

Um den néchsten hinzuzufiigenden Trainingspunkt im Rahmen der
Lernstrategie varianzbasiert identifizieren zu koénnen, bedarf es der
Reduktion der Prognoseunsicherheit eines komplexen Frequenzganges
auf eine skalare Gro3e. Hierzu bietet sich die Streuung des FRAC-Werts
aller QMC-Stichproben der prognostizierten Nachgiebigkeitsfrequenz-
ginge an, um die Prognosestreuung durch eine skalare Grof3e abzu-
bilden. Da die unsicherheitsbehafteten Nachgiebigkeitsfrequenzgénge
im vorliegenden Fall jedoch nicht mit einem messtechnisch erfassten
Nachgiebigkeitsfrequenzgang verglichen werden kénnen (da dieser fiir
die Kandidatenpunkte nicht existiert), wird stattdessen der FRAC-Wert
auf Basis von N, = 900 QMC-Stichproben und ihrem gemeinsamen

distanz- und
varianzbasierte
Lernstrategien
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Mittelwert verwendet. Der FRAC-Wert quantifiziert demnach nicht
mehr die Prognosegenauigkeit, sondern lediglich die Streubreite der
prognostizierten Nachgiebigkeitsfrequenzgidnge um ihren Prognosemit-
telwert. Diese Lernstrategie wird nachfolgend auf Basis der Prognosen
in xx-Richtung beschrieben®°. Es gilt:

Famax v = argmax V(p (FRAC(H (jw)) | x,)). (6.18)

X, € Xiand

Um die Analyse zu vereinfachen, wurde auf die 35 Datenpunkte aus den voran-
gegangenen Abschnitten zuriickgegriffen. Die verfiigbaren experimentellen
Daten D'=! wurden in Trainings-, Kandidaten- und Test-Daten (D;_! , D}, und
D'21) geteilt. Die Trainingsdaten sind weiterhin die Daten, die zum Training der
Modelle verwendet werden. Auf Basis der Testdaten wird die Prognosefahigkeit
quantifizierbar bewertet. Dem aktiven Lernprinzip folgend wurde zyklisch ein
zusédtzlicher Trainingsdatenpunkt aus dem Kandidaten-Datensatz entnommen.
Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse auf Basis der quantitativen Vergleichs-

mafde zu gewihrleisten, blieb der Testdatensatz unberiihrt.

6.4.2 Vergleich der Lernstrategien

Der vergleichenden Analyse der Lernstrategien wurde folgendes Vorgehen
zugrunde gelegt:

Beginnend mit drei Trainingspunkten wurde der Trainingsdatensatz iterativ bis
zu einer Grof3e von 15 Trainingspunkten vergrof3ert. Die Prognosegenauigkeit
wurde jeweils auf Basis von fiinf Testdatenpunkten bewertet. Aquivalent zu den
vorangegangenen quantitativen Bewertungen der Prognosegenauigkeit wurden
die beiden Vergleichsmafie FRAC und CSF zur Bewertung der Lernstrategien
herangezogen. Im Zuge der Analyse wurden insgesamt N”thlest -N; = 5-900
Nachgiebigkeitsfrequenzginge prognostiziert. Daher erfolgte die Bewertung der
Prognosegenauigkeit mithilfe der jeweils erzielten Mittelwerte fiir die FRAC-
und CSF-VergleichsmaRe (FRAC bzw. CSF). Da die Leistungsfihigkeit der Lern-
strategien auch von der initialen Verteilung der drei Trainingspunkte abhéngig
ist, wurde diese Analyse fiir zehn verschiedene initiale Verteilungen der drei
Trainingspunkte durchgefiihrt. Abbildung 6.15 verdeutlicht exemplarisch zwei
resultierende Trainingssequenzen, die jeweils einer der beiden Lernstrategien
folgen.

50pje Wahl der Richtungsabhingigkeit wurde empirisch festgelegt. Die Verwendung anders
gerichteter Nachgiebigkeitsfrequenzgénge ist ebenso denkbar.
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Abbildung 6.15: Exemplarischer Vergleich der zwei entwickelten aktiven Lernstrategien: Begin-
nend mit drei initialen Trainingspunkten wurde zyklisch ein neuer Trainingspunkt hinzugefigt, bis
der Trainingssatz jeweils 15 Datenpunkte umfasste.

Abbildung 6.16 illustriert die Ergebnisse der zehn Durchldufe fiir beide hohe Prognose-
VergleichsmaRe und beide Lernstrategien. Es ist deutlich ersichtlich, dass die ﬁiiﬁ;ﬁigﬁ‘;‘;_b“
Prognosegenauigkeit bei beiden Lernstrategien auf Basis neuer Messdaten- Sratesien
punkte zunimmt. Beide Lernstrategien erzielen vergleichbare Prognosege-
nauigkeiten. Die Streuung, hervorgerufen durch die zehn unterschiedlichen
Start-Verteilungen der initialen drei Trainingspunkte, ist bei beiden Lernstra-

tegien ebenfalls vergleichbar. Ahnlich zu den Ergebnissen von PASOLLI und

MELGANI (2011) kann gefolgert werden, dass beide Lernstrategien gut zur Stei-

gerung der Prognosegenauigkeit im Sinne einer aktiven Lernstrategie geeignet

sind. Aus zwei Griinden empfiehlt sich jedoch die Nutzung der varianzbasierten
Lernstrategie S . v*

» Im Gegensatz zur distanzbasierten Lernstrategie S, 4 beriicksichtigt
die varianzbasierte Lernstrategie Informationen aus dem Lernprozess
und kann somit im Verlauf des iterativen Modellbildungsprozesses
adaptiv auf die Prognoseunsicherheiten reagieren. Die distanzbasierte
Lernstrategie ist dahingegen deterministisch im Vorhinein bekannt und
sie ist bereits durch den verfiigbaren Arbeitsraum und die Verteilung der
initialen Trainingspunkte festgelegt.

» Die Ergebnisse lassen den Schluss zu, dass die varianzbasierte Lern-
strategie robuster ist und geringeren Schwankungen unterliegt. So
fallt bspw. die mittlere Prognosegenauigkeit der distanzbasierten Lern-
strategie sogar geringfiigig ab (sieche Abbildung 6.16 fir NS =7

D, train
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Trainingspunkte). Die varianzbasierte Lernstrategie erscheint demge-
geniiber im Mittel stabil steigend. Diese Erkenntnisse decken sich mit
den Ergebnissen von PASOLLI und MELGANI (2011, S. 3576).

FRAC CSF
L e e B B B B L e e e B B B
0,8 |- — 0,8 /——
1 1
E 0,6 [ . |% 0,6 [ .
£ O
04| . 04| .
o2l L 11111 o2l L 1 1
5 10 15 5 10 15
=1 =1
Nr;,train - Nr;,train
=3 I flir Spaxa = I o flir Spaxv
e== [(FRAC, CSF) fiir Spuq ™= E(FRAC, CSF) fiir Spayv

Abbildung 6.16: Vergleich der Lernstrategien S,a4 ¢ Und Sax v durch den FRAC- und den CSF-
Wert

6.5 Zwischenfazit

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Methodik zur effizienten datenbasierten
Modellierung der posenabhéngigen strukturdynamischen Eigenschaften eines
Frasroboters konzipiert, implementiert und abschlief3end validiert. Losungsbau-
stein 1 wurde damit erfolgreich umgesetzt.

Die Ergebnisse lassen sich wie folgt zusammenfassen:

» Die entwickelte Methode zur Modellierung der strukturdynamischen
Eigenschaften in Form von posenabhéngigen Modalparametern auf der
Grundlage von Informationsfusionsverfahren erzielt bereits bei wenigen
Messdaten eine hohe Prognosegenauigkeit. Durch den probabilistischen
Ansatz ist das Strukturmodell gemdf} der Definition aus Kapitel 4
prognosefihig (siehe Abschnitt 6.2).

» Die Forschungsergebnisse zeigen, dass das zugrundeliegende Informa-
tionsfusionsverfahren zur Modellierung der posenabhéngigen Modalpa-
rameter wesentlichen Einfluss auf die Prognosegenauigkeit, die Progno-
sefdhigkeit und das Laufzeitverhalten hat und somit gezielt ausgewahlt
werden muss (siehe Abschnitt 6.2).
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» Die probabilistische Modellbildung erlaubt eine Unsicherheitsquantifi-
zierung der resultierenden Nachgiebigkeitsfrequenzgénge. Die Methode
ermoglicht die prognosefahige Modellierung des posen- und richtungs-
abhéngigen Strukturverhaltens des Frasroboters (siehe Abschnitt 6.3).

» Abschliefend wurde eine Methode vorgestellt, um den Aufwand zur
experimentellen Datengewinnung im Zuge der Modellbildung fiir eine
industrielle Anwendung durch aktive Lernstrategien zu minimieren
(siehe Abschnitt 6.4).

Die Untersuchungen zur prognosefdhigen Modellierung sind gemaf der Zielset-
zung aus Kapitel 4 abgeschlossen. Im nachfolgenden Kapitel wird die unsicher-
heitsbehaftete Prozesskraftmodellierung beschrieben.
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Kapitel 7

Unsicherheitsbehaftete
Prozesskraftmodellierung

Hinweis: Die nachfolgenden Inhalte basieren in Teilen auf den Forschungsarbeiten
und -ergebnissen der folgenden Publikation:

[&) BuscH, M., SCHMUCKER, B. und ZAEH, M. F. (2021). ,Rapid uncertainty
quantification of the stability analysis using a probabilistic estimation of the
process force parameters®. In: MM Science Journal 2021.5, S. 4978-4983

Die prognosefdhige Simulation der posenabhéngigen Stabilititseigenschaften
von Frasrobotern erfordert, wie in Kapitel 4 beschrieben, auch Kenntnisse
iiber die auftretenden Prozesseinfliisse. Entsprechend dem gewé&hlten Ansatz
fiir Losungsbaustein 2 werden die Prozesskrifte gemifl dem Modell von
ScHMITZ und SMITH (2019, S. 134 ff.) (sieche Abschnitt 2.2.1) durch die
Werkzeug-Werkstoff-abhingigen Zerspankraftkoeffizienten ., k,,, x, und x,,
charakterisiert. Um diese Prozesseinfliisse auch im Sinne einer probabilistischen
Unsicherheitsquantifizierung, beziehungsweise Unsicherheitsfortpflanzung, zur
prognosefdhigen Simulation der Stabilititseigenschaften verwenden zu kénnen,
bedarf es der probabilistischen Parameteridentifikation der Zerspankraftkoeffi-
zienten (p (K¢, Ko, Kns Kne | W)).

Wie in Kapitel 4 erldutert, existieren bereits Ansatze, um die Zerspankraftkoef-
fizienten unsicherheitsbehaftet durch Bayes’sche lineare Regressionsverfahren
zu identifizieren. In den bisher veré6ffentlichten Ansdtzen kommen hierfiir
rechenaufwédndige MCMC-Verfahren auf Grundlage einer normalverteilten
A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die vier Zerspankraftkoeffizienten
zum Einsatz. Die rechenintensiven MCMC-Algorithmen kénnen die industrielle
Nutzbarkeit einschrianken, da eine derartige Parameteridentifikation fiir jede
Werkzeug-Werkstoff-Kombination W durch Anwendende erneut durchgefiihrt
werden muss. Entsprechend den Ergebnissen zur probabilistischen Identifi-
kation der Achsnachgiebigkeiten kann die Wahl einer Normalverteilung zur
Modellierung der unsicherheitsbehafteten Zerspankraftkoeffizienten unter
Umstédnden physikalisch nicht sinnvoll sein (siehe Kapitel 5).
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Im Rahmen dieser Arbeit wurden deshalb alternative Ansdtze zur probabi-
listischen Identifikation der Zerspankraftkoeffizienten untersucht und daraus
entsprechende Handlungsempfehlungen zur unsicherheitsbehafteten Modellie-
rung der Zerspankréfte abgeleitet. Das zugrundeliegende Regressionsmodell
wird zundchst in Abschnitt 7.1 vorgestellt. Der Prozess zur experimentellen
Datenerzeugung und Datenvorverarbeitung wird in Abschnitt 7.2 beschrieben.
Die Ergebnisse der Parameterschitzung und die damit verbundene Leistungsfa-
higkeit der Verfahren werden in Abschnitt 7.3 im Vergleich zu den bisherigen
Ansétzen verglichen und bewertet.

7.1 Modellbildung

Auf den von KARANDIKAR (2013) und KARANDIKAR etal. (2014) publizierten
Arbeiten aufbauend erfolgt die Bayes’sche Modellbildung mithilfe eines
linearen Regressionsmodells, welches den Zusammenhang zwischen den
mittleren Vorschub- und Vorschubnormalkriften F, und F, und den vier
Zerspankraftkoeffizienten «,, x,, k, und x,, herstellt (siche Abschnitt 2.2).
Durch das iiberbestimmte lineare Gleichungssystem

= = N a, Na,
Fx,l Fy,l 4 fz,l Ve
. . Kn K
| : [K n X ] (7.1)
_ _ : : ne te
N,a, N,a,
F F = B | —_—
X,Np Y:Np 7 fz,ND T =K
=F =X

konnen die Zerspankraftkoeffizienten mithilfe von N messtechnisch erfassten
Vollnutenschnitten geschitzt werden. Der Kraftvektor F € R¥»*2 enthilt dabei
die gemittelten Prozesskrifte. Die Regressormatrix X € RN»*2 beriicksichtigt
den Einfluss der Zdhnezahl N,, der axialen Schnitttiefe a, und des Zahnvor-
schubs f,.

p

7.2 Datenerzeugung und -vorverarbeitung

Zur unsicherheitsbehafteten Schitzung der Zerspankraftkoeffizienten wurden
experimentelle Zerspankraftversuche durchgefiihrt. Alle experimentellen Unter-
suchungen erfolgten fiir einen Schaftfraser mit einem Durchmesser von 10 mm,
drei Zdhnen (N, = 3) und einem Helix-Winkel von 45° (GARANT, HOFFMANN
GMBH QUALITATSWERKZEUGE, Art. Nr. 202307 10).
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Im Zuge der Untersuchungen kamen drei Werkzeug-Werkstoff-Kombinationen
W zum Einsatz, die wie folgt gekennzeichnet sind:

» Wpou fiir die Kombination mit Polyoxymethylen (POM),

» Wen aw-2007 fir die Kombination mit dem Aluminium-Werkstoff EN AW-
2007 und

» Weysy filir die Kombination mit dem Stahl-Werkstoff C45U.

Das Vorgehen zur experimentellen Datenerzeugung und Datenvorverarbeitung
wird nachfolgend exemplarisch anhand der Werkzeug-Werkstoff-Kombination
Whom beschrieben und ist ohne Einschrankung auf die beiden weiteren betrach-
teten Kombinationen (Wgy aw.2007 Und Weysy) tibertragbar.

Ziel der Datengewinnung und Datenvorverarbeitung ist die experimentelle
Ermittlung der mittleren Vorschubkraft F, und der mittleren Vorschubnor-
malkraft Fy fiir verschiedene Zahnvorschiibe f,. Dazu wurden zunéchst die
wirkenden Prozesskrifte bei Vollnutenschnitten, einer axialen Schnitttiefe von
a, = 2mm und neun Zahnvorschiiben

f, €{0,02; 0,03; 0,04; 0,05; 0,06; 0,07; 0,08; 0,09; 0,1 } mm (7.2)

gemessen (Np = 9). Zur messtechnischen Erfassung der Prozesskréfte wurde
das bereits gemal} Kapitel 5 genutzte Dynamometer verwendet (siehe auch
Tabelle 4.1). Anschlieffend wurde der konstante Kraftversatz, der durch die
Ladungsverstédrker in den Signalen vorhanden war, vom jeweiligen Kraftsignal
subtrahiert und die Signalldnge auf Zeitfenster mit konstanten Eingriffsver-
héltnissen reduziert (bspw. wurden die Zeitfenster mit Werkzeugeintritt und
-austritt entfernt). Die mittleren Prozesskrifte konnten abschliefend in Rela-
tion zum jeweils verwendeten Zahnvorschub gestellt werden, wie in Abbildung
7.1 fiir die Vorschubkraft F, bei f, = 0,1 mm in Vorschubrichtung zu sehen ist.
Die Bestimmung der mittleren Vorschubnormalkréfte F, erfolgte analog.

7.3 Identifikation der Zerspankraftkoeffizienten

Die in Abbildung 7.1 dargestellten mittleren Vorschubkréfte bestédtigen ndhe-
rungsweise die in vielen Vorarbeiten beschriebene lineare Abhingigkeit der
Kréfte vom Zahnvorschub f, (siehe dazu Abschnitt 2.2.1).

Die Messergebnisse in Abbildung 7.1 zeigen jedoch auch geringe Schwan-
kungen der gemittelten Prozesskrafte gegeniiber der Ausgleichsgeraden. Derar-
tige Schwankungen haben ihren Ursprung in der vorangegangenen Prozess-
kette, bestehend aus messtechnischer Erfassung und semi-automatisierter
Datenverarbeitung.

Werkzeug-
Werkstoff-
Kombinationen

Einfluss von
StorgrofRen
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Abbildung 7.1: Bestimmung der mittleren Vorschubkrafte fir unterschiedliche Zahnvorschibe f,:
Die messtechnisch erfassten Prozesskréfte wurden zunachst auf konstante Schnittbedingungen
reduziert. Die daraus bestimmte mittlere Vorschubkraft F, wurde abschlieBend in Abhangigkeit
des jeweiligen Zahnvorschubs f, dargestellt.

Dazu zédhlen

» das messtechnische Rauschen der Mess- und Sensortechnik,

» die ungenaue manuelle Auswahl des konstanten Kraftversatzes und des
Zeitfensters mit konstanten Schnittbedingungen im Kraftsignal,

» der Einfluss dufllerer Storgroflen auf das mittlere Kraftniveau (z. B.
selbst- und fremderregte Schwingungen) und

» der Drift der verwendeten Ladungsverstirker®!.

7.3.1 Wahl einer Normalverteilung

Die Arbeitsergebnisse zur probabilistischen Identifikation der Achsnachgiebig-
keiten aus Abschnitt 5.2 zeigen, dass die analytische Losung des Bayes’schen
Regressionsproblems mithilfe eines NIG-Priors die Rechenzeit gegeniiber
MCMC-Verfahren enorm senkt. In den verdffentlichten Arbeiten von KARAN-

5IDie in der Messkette verwendeten Ladungsverstirker wiesen einen geringfiigigen Drift auf.
Um den Drift zu reduzieren, wurden die Ladungsverstérker iiber eine Stunde im Betriebsmodus
vorgewdrmt und vor Beginn jeder Messung zuriickgesetzt.
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DIKAR (2013) und KARANDIKAR etal. (2014) wurden zur A-priori-Modellierung
der Zerspankraftkoeffizienten Normalverteilungen verwendet. Die von KARAN-
DIKAR (2013) und KARANDIKAR etal. (2014) publizierten Ergebnisse stiitzen
die Wahl eines NIG-Priors, da hierdurch die analytische Losung des Regres-
sionsproblems verwendet werden kann. Ziel ist demnach die analytische,
probabilistische Identifikation der vier Zerspankraftkoeffizienten mithilfe des
NIG-Priors. Abbildung 7.2 illustriert die konzipierte Methode zur probabilisti-
schen und recheneffizienten Schitzung der Zerspankraftkoeffizienten.

Definition des Pnx Berechnung des

Regressionsproblems Posteriors
4 ‘ \, « N Pn

DPn + pg A
‘ —>F~N(XI{,,O‘2)<—| _£’§—_>
F o2

Abbildung 7.2: Schematische lllustration des Bayes'schen Regressionsmodells mithilfe eines
NIG-Priors: Die Likelihood wird durch eine Normalverteilung p o (==) und die Varianz durch eine
inverse Gammaverteilung pg-1 (=) modelliert. Der Prior zur Modellierung der Zerspankraftkoef-
fizienten x, k., x, und k,, basiert auf einer Normalverteilung (==). Auf Basis von Messdaten
wird das Wissen in Form des Posteriors aktualisiert.

Dem in Abschnitt 7.1 beschriebenen Konzept zur probabilistischen Parame-
teridentifikation folgend dienen die gemittelten Prozesskrifte F, und F, in
Abhingigkeit des Zahnvorschubs f, als Datengrundlage D der Bayes’schen
linearen Regression unter Verwendung eines NIG-Priors. Um den Einfluss der
zugrundeliegenden Anzahl N, an Messungen und deren Verteilung zu verdeut-
lichen, wurde die Schétzung der A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilung
p (k| Whom) auf Basis von zwei Datensédtzen durchgefiihrt: Zunichst beinhal-
teten die Trainingsdaten drei der neun verfiigharen Messpunkte (Np = 3).
AbschlieRend wurde die Parameteridentifikation erneut auf Grundlage aller
verfiigharen Daten durchgefithrt (N, = 9). Beide Durchldufe erméglichen die
unsicherheitsbehaftete Schéatzung der vier Zerspankraftkoeffizienten. In Abbil-
dung 7.3 sind die resultierenden A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen
fir x, und x,, (d. h. p(x,, K | Whom)) fiir beide verwendeten Datensétze
dargestellt.

Die Ergebnisse fiir die beiden Zerspankraftkoeffizienten x,, und «,, zeigen, dass
die unsicherheitsbehafteten Schétzungen p (x,,x,. | Wpom) sowohl fiir drei als
auch fiir alle Messungen zu einer korrekten, unsicherheitsbehafteten Model-
lierung der mittleren Vorschubkrifte F, in Abhdngigkeit des Zahnvorschubs f,
(d. h. p(F; fz)) fithren. Sichtbar ist jedoch auch, dass die Unsicherheit von
D (F . fz) auf Grundlage aller neun verfiigbaren Messpunkte geringer ist als in
dem Fall, in welchem nur drei Messpunkte beriicksichtigt werden.

prognosefahige
Modellierung
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Abbildung 7.3: Schatzung der A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen p (K, K, | Weom)
fur die beiden Zerspankraftkoeffizienten x,, und x,, sowie die daraus resultierende unsicherheits-
behaftete Modellierung der mittleren Vorschubkraft p (F; fz); die Skalierungen der A-posteriori-
Wahrscheinlichkeitsverteilungen p (k,, | Weon) und p (k.. | Whown) sind nicht dargestellt, da nur
die Lage der Verteilung bzgl. k, (bzw. k) von Interesse ist.

Das Verfahren wurde zudem fiir die beiden weiteren Werkstoffe Alumi-
nium (EN AW-2007) und Stahl (C45U) angewendet. Der Versuchsaufbau
und die Versuchsparameter a, und f, waren fiir alle durchgefiihrten
Untersuchungen identisch zu denen der beschriebenen Messungen mit
Whpom- Die A-posteriori-Schétzungen aller Zerspankraftkoeffizienten sind in
Tabelle 7.1 fiir alle drei Werkstoffe zusammengefasst. Die resultierenden
A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen p (x | Wpom), P (K | Wen AW-2007)
und p(K | WC45U) entsprechen jeweils einer Normalverteilung A (u,c?), und
werden deshalb jeweils durch ihren Mittelwert u und die Varianz o2 charakte-
risiert. Tabelle 7.1 zeigt, dass die geschétzten A-posteriori-Wahrscheinlichkeits-
verteilungen p (kn. | Wen awa007) und p (k. | Weasy) geringfiigig negative
Werte im 95 %-Glaubwiirdigkeitsintervall zulassen. Entsprechend ihrer physi-
kalischen Interpretation wiaren diese Werte nicht zuldssig. Es gilt jedoch zu
bedenken, dass das Ziel der durchgefiihrten Parameteridentifikation die Schét-
zung des linearen Zusammenhangs zwischen den mittleren Vorschubkriften F,
(bzw. den mittleren Vorschubnormalkriften Fy) und dem Vorschub pro Zahn f,
darstellt.
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Tabelle 7.1: Resultierende A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen und ihr 95 %-
Glaubwirdigkeitsintervall fur die Zerspankraftkoeffizienten fiir die Werkstoffe Polyoxymethylen
(POM), Aluminium (EN AW-2007) und Stahl (C45U); die resultierenden Normalverteilungen
werden durch ihren jeweiligen Mittelwert u und die Varianz o2 beschrieben. Normalverteilungen,
die negative Werte innerhalb des 95 %-Glaubwirdigkeitsintervalls I o5 zulassen, sind orange
gekennzeichnet.

N(u, 02) Ho,gs(/\/’(ll, 0'2))
POM (©2 = 1000+ mm, . =0rad, ¢, = mrad)
p (k¢ [ Whom) N (154,65 -2 3250 X ) [143,48 15 165,83 2]
P (ke | Woom) N(1,50 X, 0,00 2 [0935,207—]
p (K, | Whom) N(12,70 X 0,89 X0 [10,84 X ;14,55 2]
P (e | Whom) N(1,35 20,0024 2, [1,25 251,44 2]

Aluminium (EN AW-2007, Q = 1000--

min’

¢, =0rad, ¢, = mrad)

p (ke | Wenawaoor)  N(1207,71 -3 1647,72 25 [1128,16 75 1287,27 2 ]
P (Kee | Wi awzoor)  N(1,09 mm,434r§f;2 [2,99 ;517 2]

p (Kn | Wen awaoor)  N(400,01 -, 327,06 2 [364,56 X5 435,46 1]

P (Kne | Wen awz007)  N(6,76 X 086 [4,94 ;858 L]

Stahl (C45U, Q = 2000-%- —m» ¢s =O0rad, ¢, = mrad)

(k¢ | Weasu) N(4529,65 X 35623,81 1) [4159,72 X ~]
(xte | Weasu) N(14,21 X 9387 Xy [—4,78 1. 3320 1]
P (%0 | Weasu) N(2093,74 - 28980,74 ) [1760,00 X ; 2427,40 1]
P (Kne | Weasu) N(29,45 X 7636 1 [12,33 X5 46,58 L]

Die Glaubwﬁrdigkeitsintervalle fir die beiden A-posteriori-Schitzungen
p(Kne | Wen szoo7) und p Kte |WC45U) stellen demnach auch durch
ihre negativen Werte die mittleren Prozesskrifte F, und F, im Intervall
f, € [0,02mm; 0,1 mm] korrekt dar, trotz der moéglichen Entkopplung von
ihrer physikalischen Interpretation®’. Die Prognosefihigkeit des Verfahrens
ist dadurch auch nur auf das angegebene Intervall f, € [0,02mm; 0,1 mm]
beschrénkt. Zudem haben die beiden resultierenden Zerspankraftkoeffizienten
K¢ und k,, keinen Einfluss auf den betrachteten Anwendungsfall der Stabi-
litdtsprognose (vgl. Abschnitt 2.2.2, bzw. Gleichung 2.50). Gleichwohl lassen
sich aus der Betrachtung des Giiltigkeitsbereichs zwei Handlungsoptionen
fiir Erweiterungen der Methodik ableiten, um den Gdiltigkeitsbereich zu
vergrofRern:

52In der englischsprachigen Fachliteratur ist dafiir der Begriff fitting parameter geldufig.
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» Es kann eine A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung gewahlt werden,
welche negative Werte fiir diese Zerspankraftkoeffizienten ausschlie3t
(bspw. die Gammaverteilung wie in Kapitel 5). Die Wahl hat dann jedoch
zur Folge, dass wiederum rechenintensive MCMC-Verfahren eingesetzt
werden miissen. Die Nutzung einer Gammaverteilung wird im folgenden
Abschnitt evaluiert.

» Es konnen Bayes'sche lineare Regressionsverfahren mit einem hetero-
skedastischen StorgrofRenmodell eingesetzt werden. Durch die Annahme
einer heteroskedastischen Storgrofe kann die erwartbare Streuung fiir
einen Zahnvorschub nahe 0 mm begrenzt werden.

7.3.2 Wahl einer Gammaverteilung

Exemplarisch wird die Verwendung eines gammaverteilten Priors unter-
sucht, um die Prognoseergebnisse dem Ansatz eines normalverteilten Priors
gegeniiberzustellen. Es gilt zu beachten, dass die zu Beginn des Kapitels
definierte Anforderung einer recheneffizienten Parameteridentifikation durch
Einsatz eines rechenaufwendigen MCMC-Verfahrens verletzt wird. Die gezielte
Wahl einer Gammaverteilung als A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir
die Zerspankraftkoeffizienten erweitert jedoch die bestehenden Ansétze von
KARANDIKAR (2013) und KARANDIKAR et al. (2014) und verspricht, physikalisch
sinnhafte Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die Zerspankraftkoeffizienten zu
erzwingen. Das Bayes'sche Regressionsproblem ist in Abbildung 7.4 grafisch
illustriert.

Die Einsatzfdhigkeit der Gammaverteilung als A-priori-Wahrscheinlichkeits-
verteilung wird am Beispiel von k, und x, fiir die Werkzeug-Werkstoff-
Kombination Wcysy evaluiert, da fiir diese Werkzeug-Werkstoff-Kombination
im vorangegangenen Abschnitt Wahrscheinlichkeitsverteilungen mit nega-
tivem Erwartungswert identifiziert wurden (siehe Tabelle 7.1). Im Rahmen

Definition des P Berechnung des
Regressionsproblems g Posteriors
K —>
Pxv ) Dg-1
‘ - F ~N(XR,02)<-‘
F o2

Abbildung 7.4: Schematische lllustration des Bayes’schen Regressionsmodells mithilfe eines
gammaverteilten Priors: Die Likelihood wird durch eine Normalverteilung ps (==) und die
Varianz durch eine inverse Gammaverteilung pg-1 (=) modelliert. Der Prior zur Modellierung
der Zerspankraftkoeffizienten x,, ., x, und k,, basiert auf einer Gammaverteilung (==). Auf
Basis von Messdaten wird das Wissen in Form des Posteriors aktualisiert.
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dieser vergleichenden Analyse wird dem Zerspankraftkoeffizienten x, eine
Normalverteilung zugrunde gelegt. Fiir k., werden sowohl ein normalverteilter
Prior als auch ein gammaverteilter Prior angenommen. Die Abbildung 7.5
veranschaulicht die Ergebnisse fiir p (Kt, Kte | WC45U) exemplarisch anhand der
Messdaten in Vorschubnormalrichtung (F,). Die Schétzungen der A-posteriori-
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen auf Grundlage des MCMC-Verfahrens beruhten
auf 100000 MCMC-Stichproben.

NIG-Prior MCMC-Verfahren

P (Kt | Wc4su) P (Kte | Wc45U) P (Kt | Wc4su) p (Kte | Wc4su)

4000 4500 5000 —20 0 20 40 4000 4500 5000 —20 0 20 40

Kein o= — Kteinm—ﬂ—) KJH%—) K[eil‘l%—)
800 p (F; ’ Wc45u) p (F; ’ Wc4su) -
T 600 | el
‘= 400 o
w200 P i
Y >
0 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0,12 0O 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0,12
f; inmm — f, in mm —
- ]E(P (ﬁy | Wc45u)) —_ ]E(P (Fy ‘ Wc45u))
To9s P(F; Wc45u) To,05 P(F; Wc45U)
e D e D

Abbildung 7.5: Oben: Vergleich der A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen fir die beiden
Zerspankraftkoeffizienten k, und k. auf der Basis des normal- und gammaverteilten Priors fur
K¢ (fr x, liegt beiden Ansatzen eine Normalverteilung zugrunde); da lediglich die Form und
Lage der A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen relevant sind, sind die Skalen der Ordinaten
nicht angegeben. Unten: Rekonstruktion der mittleren Prozesskréfte in Vorschubnormalrichtung
auf Basis der unsicherheitsbehafteten Parameterschatzung; die Skalierung der Ordinate ist fur
beide Abbildungen identisch.

Die Rekonstruktion der mittleren Vorschubnormalkraft F, auf Basis der unsi-
cherheitsbehafteten Zerspankraftkoeffizienten belegt, dass beide Anséatze valide
Ergebnisse erzeugen. Die Prognoseunsicherheit der Parameterschatzung ist auf
Grundlage des MCMC-Verfahrens im Vergleich mit der analytischen Losung des
NIG-Priors jedoch deutlich geringer. Die Wahl des gammaverteilten Priors fiir
p(Kee | Weasy ) ldsst demnach unter Beriicksichtigung einer homoskedastischen

hohere Progno-
sefahigkeit mit
NIG-Prior
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Storgrole keine groflere Prognoseunsicherheit zu. Die Prognosevarianz auf
Grundlage der analytischen Losung erscheint hierfiir im Vergleich verlésslicher.

7.4 Laufzeitverhalten und Implementierung

Die probabilistische Identifikation der Zerspankraftkoeffizienten mittels analy-
tischer Losung des Bayes’schen linearen Regressionsproblems ist auf Basis des
verwendeten NIG-Priors duflerst recheneffizient: Die Berechnung der resultie-
renden A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen unter Beriicksichtigung
aller neun Messpunkte dauerte weniger als 10 ms.

Um die Recheneffizienz und Leistungsfihigkeit der Methode im Vergleich zu
den bisher bestehenden Verfahren zur unsicherheitsbehafteten Schatzung der
Zerspankraftkoeffizienten quantitativ bewerten zu kdnnen, wird die Paramete-
ridentifikation fiir den POM-Werkstoff mit der Losung eines MCMC-Verfahrens
verglichen. Die dabei verwendeten Daten entsprechen denen, die auch zur
analytischen Berechnung der A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen
p (k| Whom) verwendet wurden. Im Rahmen des MCMC-Verfahrens wurden
100000 Stichproben aus den unbekannten A-posteriori-Verteilungen gezogen.
Den A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen liegen jeweils Normalvertei-
lungen zugrunde.

Exemplarisch sind die Ergebnisse der resultierenden A-posteriori-Schitzungen
fiir k, und x,, mit Hilfe des NIG-Priors und des MCMC-Verfahrens in Abbildung
7.6 veranschaulicht. Zum besseren Verstdndnis der Ergebnisse sind die Stich-
proben des MCMC-Verfahrens als Histogramm dargestellt, die resultierende
Normalverteilung kann auf Basis dieser Stichproben berechnet werden. Die
Berechnung der MCMC-Stichproben dauerte 4,8 Minuten. Die in Abbildung 7.6
visualisierten Rechenergebnisse zeigen, dass die Schédtzung der resultierenden
A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen auf Basis der analytischen Losung
(d. h. auf Basis des NIG-Priors) und unter Zuhilfenahme des MCMC-Verfahrens
dufderst dhnlich sind. Im Vergleich zum analytischen Ansatz mit NIG-Prior sind
die MCMC-Methoden jedoch deutlich weniger recheneffizient: Die analytische
Berechnung ist ca. 39102 Mal so schnell wie die des MCMC-Verfahrens.

Die beschriebene Methode zur probabilistischen Identifikation der vier Zerspan-
kraftkoeffizienten wurde (dquivalent zur Methodik in Kapitel 5) in der Program-
miersprache Python implementiert. Die dabei verwendeten Softwarepakete sind
in Tabelle 7.3 gelistet. Aquivalent zu den anderen Arbeiten dieser Dissertation
wurden die Berechnungen auf einem virtuellen Rechnersystem des Leibniz-
Rechenzentrums der Bayerischen Akademie der Wissenschaften durchgefiihrt
(die Spezifikationen des virtuellen Rechners sind in Abschnitt 5.2.4 aufgefiihrt).
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NIG-Prior MCMC-Verfahren
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Abbildung 7.6: Vergleich der A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen fur die Zerspankraft-
koeffizienten k, und k., auf Basis der analytischen Lésung (d. h. dem NIG-Prior) und auf
Basis eines MCMC-Verfahrens fiir den POM-Werkstoff; die Skalierungen der A-posteriori-
Wahrscheinlichkeitsverteilungen p (k, | Weow) und p (k. | Whon) sind nicht dargestellt, da nur
die Form und Lage der Wahrscheinlichkeitsverteilungen von Interesse sind.

7.5 Zwischenfazit

Die erarbeitete Methode zur unsicherheitsbehafteten Schétzung der vier
Zerspankraftkoeffizienten «,, k.., k, und kK, erlaubt eine zuverldssige
analytische Berechnung der resultierenden A-posteriori-Wahrscheinlichkeits-
verteilungen p(x |WW) in Abhidngigkeit weniger experimenteller Daten fiir
eine gegebene Werkzeug-Werkstoff-Kombination W. Losungsbaustein 2 wurde
demnach erfolgreich umgesetzt.

Aufgrund der geringen Rechenzeiten zur Schitzung der resultierenden A-
posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen im Vergleich mit bestehenden
Ansitzen, die auf MCMC-Verfahren beruhen, ist eine schnelle oder sogar
prozessbegleitende und zugleich unsicherheitsbehaftete Identifikation

Tabelle 7.3: Verwendete Softwarepakete zur Bayes’schen linearen Regression zur Identifikation
der Zerspankraftkoeffizienten

Anwendung Softwarepaket

Bayes’sche Regression conjugate-bayes (Version 0.0.1)32,
mit NIG-Prior siehe HOFF (2009)

Bayes’sche Regression PYMC3 (Version 3.8)%3,

mit MCMC-Verfahren siehe SALVATIER etal. (2016)
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der Zerspankraftkoeffizienten moglich. Physikalisch sinnhafte Zerspan-
kraftkoeffizienten konnen nur durch die passende Wahl der A-Priori-
Wabhrscheinlichkeitsverteilung z. B. die Gammaverteilung, erzwungen werden,
wobei dann jedoch rechenaufwendigere Methoden verwendet werden mdissen.
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Kapitel 8

Unsicherheitsquantifizierung der
Prozessstabilitat

Hinweis: Die nachfolgenden Inhalte basieren in Teilen auf den Forschungsarbeiten
und -ergebnissen der folgenden Publikation:

[@) BuscH, M., SCHMUCKER, B. und ZAEH, M. F. (2021). ,Rapid uncertainty
quantification of the stability analysis using a probabilistic estimation of the
process force parameters®. In: MM Science Journal 2021.5, S. 4978-4983

Die probabilistische Prognose der Prozessstabilitit wird auf der Grundlage ‘;:’rzrli‘i]:égsg
der probabilistischen Strukturmodellierung (siehe Kapitel 6) und der proba- prozessmodell
bilistischen Identifikation der Zerspankraftkoeffizienten (siehe Kapitel 7)
durchgefiihrt, was in diesem Kapitel beschrieben wird. Die daraus resultie-
rende unsicherheitsbehaftete Stabilitdtsgrenze sichert die modellbasierten
Stabilitdtsprognose quantifizierbar ab. Die Anwendenden werden somit befé-
higt, die Unsicherheiten aus Struktur- und Prozessmodellen im Rahmen der
Stabilitdtsprognose zu koppeln, die Prognosegiite und Prognose(un)sicherheit
nachvollziehbar zu beurteilen und somit in statistisch abgesicherter Art und

Weise stabile Prozessparameter zu wéhlen.

Zunéchst folgt in Abschnitt 8.1 die Methodenbeschreibung, um die Prognoseun- ‘fgbﬁiﬁifﬁ
sicherheit der Stabilititsgrenze zu berechnen. Dabei werden zwei Anwendungs- proneE
szenarien beriicksichtigt:

Beginnend mit der voll-probabilistischen Stabilitdtsmodellierung werden alle
Unsicherheitsquellen, d. h. alle unsicherheitsbehafteten Modellparameter
im Rahmen der vorgelagerten Struktur- und Prozessmodellierung, bertick-
sichtigt. Dieses Anwendungsszenario entspricht damit einer vollstindigen
Unsicherheitsfortpflanzung nach dem Vorgehensmodell von MCCLARREN
(2018, S. 10 f.) (siehe Abschnitt 2.3). Eine abschlieRende Sensitivitéts-
analyse erlaubt es, den Einfluss der unsicherheitsbehafteten Modellgréfen
auf die Prognose der Stabilitdtsgrenze zu untersuchen (dies entspricht der
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dritten Stufe der Unsicherheitsfortpflanzung nach dem Vorgehensmodell
von MCCLARREN (2018, S. 10 f.), sieche Abschnitt 2.3).

Im zweiten Schritt werden alle strukturdynamischen Modellparameter als
deterministisch, d. h. mit vernachléssigbarer Unsicherheit, beriicksichtigt,
sodass lediglich der Einfluss der unsicherheitsbehafteten Zerspankraftko-
effizienten auf die Stabilitdtsprognose untersucht wird. Dieser Anwen-
dungsfall wird nachfolgend als semi-probabilistische Stabilitdtsmodellierung
bezeichnet. Er kommt in der industriellen Praxis zum Tragen, wenn
Anwendende davon ausgehen konnen, dass der betrachtete Arbeitsraum
hinreichend klein ist und hinreichend genau durch das Ergebnis einer
experimentellen Modalanalyse reprdsentiert wird. Alternativ ist dieser
Anwendungsfall ebenso bei Verwendung reguldrer Werkzeugmaschinen
vertretbar, sofern deren Arbeitsraum ebenfalls klein ist, beispielsweise
wenn sich die strukturdynamischen Eigenschaften innerhalb des Betrach-
tungsbereichs nur unwesentlich &ndern.

Abbildung 8.1 illustriert die beiden Anwendungsszenarien, die auf die Beschrei-
bung des Methodenkonzepts in Abschnitt 8.1 folgend in den Abschnitten 8.2.1
und 8.2.2 erldutert werden. In Abschnitt 8.3 wird das Laufzeitverhaltens beider
Szenarien bewertet.

voll-probabilistische Stabilitdtsmodellierung

PUnERIX) | 1

3 p (ap,lim(ﬂ) | X, W) 3

Abbildung 8.1: lllustration der zwei Anwendungsszenarien zur Unsicherheitsquantifizierung der
Prozessstabilitat

8.1 Methodenkonzept

Der unterschiedliche Betrachtungsbereich der probabilistischen Stabilititspro-
gnose in den beiden Anwendungsszenarien erlaubt die Nutzung verschiedener
numerischer Algorithmen zur Unsicherheitsfortpflanzung. Wie in Abschnitt 2.3
erlautert, stehen dazu sowohl klassische QMC-Verfahren als auch Methoden auf
Basis von Polynomial Chaos Expansions (PCE) zur Verfiigung. PCE-Verfahren
sind im Vergleich mit QMC-Verfahren rechnerisch effizienter, sofern die Anzahl
unsicherheitsbehafteter Modellparameter N, < 20 ist (siche TENNQ@E etal.
(2018, S. 7)).
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Im Rahmen der voll-probabilistischen Stabilitdtsprognose werden die Unsicher-
heiten der Modalparameter fiir alle betrachteten Moden beriicksichtigt. Die
Anzahl unsicherheitsbehafteter Modellparameter ist fiir die recheneffizienten
PCE-Verfahren nicht handhabbar, weshalb im Fall der voll-probabilistischen
Stabilitatsprognose auf konventionelle QMC-Verfahren zuriickgegriffen wird.
Auch im Zuge der Sensitivitatsanalyse kommen herkommliche QMC-Verfahren
zum Einsatz.

Im Gegensatz dazu werden im Zuge der semi-probabilistischen Stabilitatspro-
gnose lediglich die Unsicherheiten aus p (x, | W) und p (k, | W) beriicksichtigt.
Entsprechend der Stabilitdtstheorie von ALTINTAS und BUDAK (1995) werden
die beiden Zerspankraftkoeffizienten ., und x,, im Rahmen der Berechnung
der Grenzschnitttiefe vernachléssigt (siehe Abschnitt 2.2.2). Aufgrund der
geringen Anzahl unsicherheitsbehafteter Modellparameter konnen in diesem
Anwendungsszenario PCE-Verfahren zum Einsatz kommen.

Die Prognosefdhigkeit der Methodik wird nachfolgend quantitativ gegen-
iiber dem bisher verfiigharen Vorgehen einer deterministischen Struktur-
und Prozessmodellierung sowie der darauf aufbauenden Stabilitdtsprognose
validiert. Die deterministische Stabilitdtsprognose erfolgte auf Grundlage der
kommerziellen Software-Lésung CUTPRO® des Unternehmens MANUFACTU-
RING AUTOMATION LABORATORIES INC. (Version 10.0.647.1). CUTPRO® wurde
bereits in einer Vielzahl von Arbeiten im Bereich der Frasrobotik eingesetzt
(CORDES etal. 2019; GONUL etal. 2019; HUYNH etal. 2020; NEWMAN etal.
2020; ROScH 2014) und ist der De-facto-Standard zur rechnergestiitzten
Modellierung roboterbasierter Frasprozesse.

8.2 Validierung

Im Rahmen der exemplarischen Anwendung wurde die Strukturmodellierung
in Form einer experimentellen Modalanalyse zunédchst durch die kommerzielle
Software-Losung CUTPRO® fiir den Arbeitspunkt x, (siehe Abschnitt 6.3)
durchgefiihrt. Es gilt zu beachten, dass in diesem Fall kein zugrundeliegendes
Strukturmodell vorliegt, welches eine posenabhéngige Strukturmodellierung
zulassen wiirde. Im industriellen Anwendungsfall miisste die deterministische
experimentelle Modalanalyse demnach an jedem Arbeitspunkt entlang einer
geplanten Fraskontur durchgefiihrt werden. Die deterministische Strukturmo-
dellierung ist somit nur fiir den Arbeitspunkt x,, giltig.

Die probabilistische Strukturmodellierung beruht auf den in Abschnitt 6.3
verwendeten Dﬁr:ailn = 15 Trainingspunkten (x, war demnach nicht in den
Trainingsdaten enthalten). Das probabilistische Modell erlaubt somit die
unsicherheitsbehaftete Prognose der strukturdynamischen Eigenschaften fiir
den Punkt x,. Der quantitative Vergleich der Stabilitdtsprognosen erfolgte
exemplarisch fiir die Werkzeug-Werkstoff-Kombination Wpgy. Sowohl zur
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deterministischen als auch zur probabilistischen Identifikation der Zerspan-
kraftkoeffizienten wurden die Messdaten aus Abschnitt 7.3 verwendet. Die
deterministische Schitzung der Zerspankraftkoeffizienten basierte auf der
Software-Losung CUTPRO®. Die Stabilitdtsprognose wird anschlieRend fiir den
deterministischen Fall auf Basis der experimentell erfassten Nachgiebigkeitsfre-
quenzginge und den durch CUTPRO® geschiitzten Zerspankraftkoeffizienten
ebenfalls in der kommerziellen Software-Losung durchgefiihrt. Dem jeweiligen
Anwendungsszenario entsprechend erfolgte die unsicherheitsbehaftete Stabili-
tatsprognose auf Basis eines konventionellen QMC-Verfahrens (Abschnitt 8.2.1)
oder auf Basis eines recheneffizienten PCE-Verfahrens (Abschnitt 8.2.2).

8.2.1 Voll-probabilistische Stabilitaitsmodellierung

Bewertung der voll-probabilistischen Prognosefahigkeit

Zur voll-probabilistischen Stabilitdtsprognose werden alle strukturdynamischen
Modellparameter fiir Punkt x, und die beiden Zerspankraftkoeffizienten fiir die
POM-Werkzeug-Werkstoff-Kombination unsicherheitsbehaftet prognostiziert.
Allen Parametern liegt eine normalverteilte Prognose zugrunde:

p(fo: [x0) ~ Ny, 0%), (8.1)
p(& | x,) ~ Nlue,,02), (8.2)
p(R;|x,) ~ Nlur,, %), 8.3)

miti=1, ..., 4, sowie

p (k. | Whom) ~ N(HK!, Uﬁ, ), (8.4)
p (1, | Whom) ~ /\/’(HKH, O'in)- (8.5)

Die unsicherheitsbehaftete Stabilitdtsprognose erfolgte auf Basis von N, = 7000
QMC-Stichproben, auf deren Grundlage wiederum statistische Kenngrof3en wie
der Prognosemittelwert und das 95 %-Glaubwiirdigkeitsintervall der Prognose
berechnet werden kénnen. Die resultierende unsicherheitsbehaftete Stabilitéts-
karte fiir das voll-probabilistische Anwendungsszenario ist in Abbildung 8.2
illustriert.

In der Stabilitétskarte ist ein lokales Maximum der Grenzschnitttiefe a,, j;,(€2)
in Abhingigkeit von der Spindeldrehzahl zwischen 100 -% und 200 -% zu

min min
sehen. Dem lokalen Minimum der Grenzschnitttiefe bei ca. 400 - folgt eine
kontinuierliche Steigerung, da ab hier der absolut stabile Drehzahlbereich

beginnt.
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Abbildung 8.2: Unsicherheitsbehaftete Stabilitatskarte fiir den voll-probabilistischen Anwen-
dungsfall im Vergleich mit der deterministischen Lésung auf Basis der kommerziellen Software-
Lésung CUuTPRO®; zur besseren Sichtbarkeit sind lediglich 300 zufallig gewéahlte der 7000 QMC-
Stichproben dargestellt. Zudem ist die resultierende Wahrscheinlichkeitsverteilung der Stabilitats-
grenze fir die Spindeldrehzahl 2 = 2000 % in Form einer Histogrammdarstellung illustriert.

Die dargestellten Ergebnisse lassen mehrere Schliisse zu:

» Der Verlauf des Prognosemittelwerts ist dhnlich zur deterministischen
Prognose der kommerziellen Software-Losung und unterscheidet sich
geringfiigig von dieser ab ca. 900 % aufwarts.

» Die Prognoseunsicherheit ist bis zu einer Spindeldrehzahl von ca.
550 % sehr gering, steigt dann jedoch sprunghaft in Richtung hoherer
Schnitttiefen an. Die Verldufe der dargestellten QMC-Stichproben legen
den Schluss nahe, dass dies auf einen unsicherheitsbehafteten struk-
turdynamischen Modellparameter zuriickzufiihren ist: Die Ergebnisse
der semi-probabilistischen Stabilitdtsuntersuchungen von BUSCH etal.
(2021) verdeutlichen, dass die Unsicherheiten der Zerspankraftkoeffi-
zienten keinen derartigen sprunghaften Einfluss auf die Unsicherheit
der Stabilititsgrenze haben. Um qualitativ abzuschétzen, welchen
Einfluss die modellierten Unsicherheiten der Modalparameter auf die
Stabilitatsprognose haben, wurde eine qualitative Sensitivititsanalyse
durchgefiihrt. Deren Ergebnisse sind im folgenden Abschnitt dargestellt.

» Die resultierende Wahrscheinlichkeitsverteilung der Grenzschnitttiefe
(in Abbildung 8.2 beispielhaft als vertikaler Querschnitt fiir die Spin-
deldrehzahl Q = 2000 -2 dargestellt) ist hingegen nicht normalverteilt,

min



Prognosefihig-
keit des
Stabilitts-
modells
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sondern ndherungsweise logarithmisch normalverteilt. Dies konnte
bereits in Voruntersuchungen beobachtet werden (BUSCH etal. 2021,
S. 5). Der Prognosemittelwert prognostiziert demnach eine geringfiigig
héhere Grenzschnitttiefe als der Modus®® der Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung.

Die Prognoseergebnisse zeigen, dass die Prognosegiite, gemessen an
der Ubereinstimmung zwischen kommerzieller Software-Losung und
prognostiziertem Modus der Wahrscheinlichkeitsverteilung, hoch ist. Die
deterministische Modellprognose liegt durchgehend innerhalb des 95%-
Glaubwiirdigkeitsintervalls und ist demnach geeignet, die Stabilitdtsprognose
abzusichern. Die im Rahmen dieser Dissertation erarbeitete Methodik zur
probabilistischen Stabilitdtsprognose, bestehend aus probabilistischer Struktur-
und Prozessmodellierung und anschlie@ender Unsicherheitsfortpflanzung,
wurde demnach als prognosefihig validiert.

Sensitivitatsanalyse

Um den Einfluss der unsicherheitsbehafteten Modalparameter auf die Berech-
nung der Stabilitdtsgrenze abzuschétzen, wird die Sensitivitdtsanalyse indivi-
duell fiir jeden Modalparameter getrennt durchgefiihrt: Der zu untersuchende
Parameter wird unsicherheitsbehaftet beriicksichtigt, wohingegen die jeweils
beiden weiteren Modalparameter deterministisch durch ihre Erwartungswerte
der jeweiligen Wahrscheinlichkeitsverteilungen dargestellt werden. Die Vorge-
hensweise ermdglicht,

» den Einfluss der unsicherheitsbehafteten Eigenfrequenzen durch

P (apum@ | p (o [ %), E(p (8 | %)), E(p (R | x,))),  (8:6)
b den Einfluss der unsicherheitsbehafteten Démpfungsgrade durch

P (@@ |E(p (foi | %)), 2 (5| %), E(p(Ri | x,))),  (87)
» und den Einfluss der unsicherheitsbehafteten Residuen durch

P (4 m(@) | E(p (o | ) E(p(&: | x,)). ). (88

getrennt zu bewerten.

Abbildung 8.3 stellt die resultierenden Stabilitdtskarten in Abhingigkeit des
jeweils betrachteten unsicherheitsbehafteten Modalparameters im Vergleich
mit der voll-probabilistischen Stabilitidtsprognose grafisch dar (zum besseren

53Der Modus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung oder einer Sammlung von Stichproben ist der
Wert mit der hochsten Wahrscheinlichkeit, bzw. der Wert, der in einer Sammlung von Stichproben
am héufigsten vorkommt (HELD und SABANES BOVE 2014, S. 171).
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Abbildung 8.3: Sensitivitatsanalyse durch den Vergleich der resultierenden Prognoseunsicher-
heiten auf der Grundlage jeweils eines unsicherheitsbehafteten Modalparameters; zum besseren
Vergleich ist die voll-probabilistische Stabilitidtsprognose ebenfalls dargestellt.

Verstandnis sind die jeweiligen unsicherheitsbehafteten Modalparameter in den
Gleichungen 8.6, 8.7 und 8.8 farblich hervorgehoben).

Die resultierenden unsicherheitsbehafteten Stabilitdtskarten verdeutlichen, Einflisse auf
. . . . . . die Prognose-

dass die Prognoseunsicherheit auf Basis der Eigenfrequenzen am Kkleinsten unsicherheit

ist, wihrend die resultierende Prognoseunsicherheit der Residuen am grof3ten

ist. Im Vergleich mit der voll-probabilistischen Stabilitdtsprognose zeigt sich

somit, dass deren Unsicherheit mafgeblich durch die unsicherheitsbehaftete

Modellierung der Residuen bestimmt wird. Im Drehzahlbereich zwischen

550% und 1100% ist die resultierende Prognoseunsicherheit durch alle

drei unsicherheitsbehaftete Modalparameter vergleichbar grof3. Da bei ca.

1000 -2 die fiir das Rattern dominante Eigenfrequenz wechselt>, kann davon

ausgegangen werden, dass die Unsicherheit der Stabilitdtsprognose ab ca.

550 % malSgeblich von der dritten und vierten Schwingungsmode dominiert

wird.

8.2.2 Semi-probabilistische Stabilititsmodellierung

Sofern die Unsicherheit der strukturdynamischen Modellparameter hinreichend
Kklein ist oder durch eine experimentelle Modalanalyse fiir die zu untersuchende

54Durch eine Analyse mit Hilfe der Software-Losung CUTPRO® konnte abgeschitzt werden,
dass die Ratterfrequenz dabei von 10,5Hz auf 20,4 Hz ansteigt.
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Pose zur Verfiigung steht, konnen die Struktureigenschaften als deterministische
Modellgrof3en im Zuge der unsicherheitsbehafteten Stabilitétsprognose beriick-
sichtigt werden. Diese semi-probabilistische Stabilitdtsprognose beriicksichtigt
folglich lediglich die Unsicherheiten der beiden Zerspankraftkoeffizienten x,
und «,,.

Die geringe Anzahl an unsicherheitsbehafteten Modellparametern (N, = 2)
motiviert die Unsicherheitsfortpflanzung durch PCE-Verfahren. Im Vergleich mit
den konventionellen QMC-Methoden verspricht der Einsatz von PCE-Verfahren
eine deutlich effizientere Berechnung der unsicherheitsbehafteten Stabilitats-
prognose. Um die Recheneffizienz im Vergleich zu den konventionellen QMC-
Verfahren zu quantifizieren, wurde die semi-probabilistische Stabilitdtsprognose
mithilfe von PCE- und QMC-Verfahren durchgefiihrt. Abbildung 8.4 illustriert
die Ergebnisse beider Ansétze im Vergleich.

SO B N W hHh U1 O N © O

L 1 L

1 1
100 500 1000 1500 2000 2500 3000

Grenzschnitttiefe a, j,,(Q2) in mm —

Spindeldrehzahl 2 in - —

semi-probabilistisch (PCE): - Prognosemittelwert 77271 95 %-Glaubwiirdigkeitsintervall
semi-probabilistisch (QMC): - Prognosemittelwert [7777 95 %-Glaubwiirdigkeitsintervall
voll-probabilistisch (QMC): - Prognosemittelwert 95 %-Glaubwiirdigkeitsintervall

Abbildung 8.4: Semi-probabilistische Stabilitdtsprognose im Vergleich zur voll-probabilistischen
Stabilitatsprognose; zur Berechnung der semi-probabilistischen Stabilitdtsgrenze wurden sowohl
PCE- als auch QMC-Verfahren verwendet.

Im Rahmen der Stabilititsprognose mithilfe des QMC-Verfahrens wurden
N, = 10000 QMC-Stichproben berechnet. Um die Expansionskoeffizienten c,
des PCE-Verfahrens zu berechnen, wurden die Point-Collocation-Methode und
ein Polynomgrad N; = 4 verwendet (siehe Abschnitt 2.3.1 und TENNGE etal.
(2018, S. 7).

Fiir beide Verfahrensarten ist dhnlich zur vorangegangenen Sensitivitdtsanalyse
ersichtlich, dass die Prognoseunsicherheit der voll-probabilistischen Stabilitats-
modellierung mal’geblich durch die Unsicherheiten des strukturdynamischen
Modells beeinflusst wird. Die Prognoseergebnisse belegen, dass beide Algo-
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rithmen (QMC und PCE) zur Unsicherheitsfortpflanzung nahezu identische
Losungen erzielen. Vergleichbare Ergebnisse wurden in Voruntersuchungen
fiir die semi-probabilistische Stabilitdtsmodellierung an einer konventionellen
Werkzeugmaschine fiir unsicherheitsbehaftete Zerspankraftkoeffizienten eines
Stahl-Werkstoffes erzielt (BuscH etal. 2021). Die verbleibenden, dufRerst
geringen Unterschiede zwischen den beiden Stabilitdtsprognosen koénnen auf
die (endliche) Anzahl an QMC-Stichproben zuriickgefiihrt werden.

8.3 Implementierung und Laufzeitverhalten

Wie im vorangegangenen Abschnitt gezeigt, erzielt die PCE-basierte, semi-
probabilistische Stabilitdtsprognose nahezu identische Ergebnisse wie die
Prognose auf der Grundlage des QMC-Verfahrens. Die Laufzeit der beiden
Verfahren ist zwar stark von der Anzahl unsicherheitsbehafteter Modellpa-
rameter abhéngig, wird nachfolgend jedoch fiir den semi-probabilistischen
Anwendungsfall exemplarisch verglichen, um einen qualitativen Vergleich des
Laufzeitverhaltens zu ermoglichen.

Abbildung 8.5 stellt dazu die Laufzeiten der beiden Verfahren fiir die
semi-probabilistische Stabilitdtsprognose vergleichend dar. Die Abbildung
verdeutlicht, dass der PCE-basierte Ansatz fiir den semi-probabilistischen
Anwendungsfall recheneffizienter ist: Im Vergleich zur QMC-Simulation mit
N, = 10000 Stichproben, welche mehrere Stunden bendtigte, erfolgte die
PCE-basierte Prognose innerhalb einiger Sekunden.
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Abbildung 8.5: Laufzeitvergleich der beiden Verfahren zur Unsicherheitsfortpflanzung bei der
semi-probabilistischen Stabilitatsmodellierung

Fiir industrielle Anwendungen bei roboterbasierten Frasprozessen kann die
Posenabhéngigkeit der Strukturdynamik nicht durch eine einmalige experimen-
telle Modalanalyse als deterministische ModellgréfRe in die Stabilitdtsprognose
einflielen, sondern muss individuell fiir viele Posen entlang des Werkzeugpfads
berechnet werden. Die Prozessauslegung roboterbasierter Friasprozesse muss
demnach stets voll-probabilistisch erfolgen. Die damit verbundene Nutzung
der QMC-Verfahren zur Unsicherheitsfortpflanzung stellt aufgrund ihrer hohen

recheneffiziente
Prognose durch
PCE
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Rechendauer somit eine besondere Einschrdnkung dar. Da es sich jedoch bei
den QMC-Methoden um Stichprobenverfahren handelt, konnen die einzelnen
Monte-Carlo-Stichproben ohne Einschrankung parallelisiert berechnet werden
(TENNQE et al. 2018, S. 15). Wird die Berechnung auf verteilte Rechendienste®>
ausgelagert, kann die Berechnung auf beliebig viele Ausfithrungsstrénge
parallelisiert werden, was die Rechendauer signifikant senkt.

Die Berechnungen wurden, wie fiir alle vorangegangenen Kapitel, auf
einem virtuellen Rechnersystem des Leibniz-Rechenzentrums der Bayerischen
Akademie der Wissenschaften durchgefithrt. Die Spezifikationen sind in
Abschnitt 5.2.4 erlautert. Zur voll- und semi-probabilistischen Stabilitdtspro-
gnose wurden die in Tabelle 8.1 gelisteten Softwarepakete verwendet.

Tabelle 8.1: Verwendete Softwarepakete zur voll- und semi-probabilistischen Stabilitdtsmodellie-
rung

Anwendung Softwarepaket

Wahrscheinlichkeits- Chaospy (Version 4.2.4)48,
modellierung siehe FEINBERG und LANGTANGEN (2015)
QMC-Simulationen Uncertainpy (Version 1.2.3)%,

sieche TENNGE etal. (2018)

PCE-Simulationen Uncertainpy (Version 1.2.3)%°,
siehe TENN@E etal. (2018)

8.4 Zwischenfazit

Die Ergebnisse belegen, dass die unsicherheitsbehaftete Struktur- und Prozess-
modellierung wesentliche Auswirkungen auf die Prognosefiahigkeit der modell-
basierten Stabilitdtsprognose hat. Die resultierende Prognose(un)sicherheit
kann demnach gewinnbringend zur robusten und sicheren Prozessauslegung
im Rahmen der digitalen Werkzeugkette eingesetzt werden. Losungsbaustein 3
der Zielsetzung wurde demnach erfolgreich validiert.

55In der Fachliteratur ist hierfiir der Begriff multi-threading geldufig.
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Kapitel 9

Diskussion und Potentialanalyse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse dieser Forschungsarbeit, die in den
Kapiteln 5, 6, 7 und 8 beschrieben sind, hinsichtlich ihres wissenschaftli-
chen und wirtschaftlichen Verwertungspotenzials diskutiert und eingeordnet.
Sie werden dabei jeweils zunéchst kritisch bewertet. Anschlieffend werden
denkbare Verwertungsmoglichkeiten in zukiinftigen Entwicklungsarbeiten
beschrieben.

9.1 Wissenschaftliches Verwertungspotenzial

Entsprechend der Zielsetzung und dem darauf aufbauenden Arbeitsplan (siehe
Kapitel 4) wurden die Methoden modular und méglichst unabhéngig vonein-
ander entwickelt und erforscht. Aufgrund dessen sind die Arbeitsergebnisse
individuell verwertbar und werden daher nachfolgend getrennt betrachtet,
bewertet und diskutiert. Zudem werden jeweils die Grenzen der Methoden
beschrieben.

9.1.1 Unsicherheitsbehaftete Maschinenmodellierung

Die Prognosefdhigkeit des posenabhédngigen Strukturmodells konnte durch
die probabilistische Informationsfusion sichergestellt werden (siehe Fazit
in Abschnitt 6.5). Die erzielten Ergebnisse erweitern bestehende Arbeiten
und verbinden die physikalisch motivierte Modellierung nach HUYNH etal.
(2020) und die datenbasierte Modellierung nach NGUYEN (2020) im Rahmen
eines auf beiden Methoden aufbauenden Vorgehens. Durch die Nutzung von
probabilistischen Algorithmen wird zudem die Prognosefdhigkeit der Methodik
sichergestellt.

Die Funktions- und Leistungsfahigkeit des Vorgehens wurde in den vorliegenden
Arbeiten auf Grundlage der Positionen in einem kartesischen Koordinaten-
system, d. h. in Abhingigkeit von x;.p, nachgewiesen. Fiir viele Anwen-
dungsfille, in denen Frésroboter fiir 2,5D-Frdsprozesse eingesetzt werden

Ubertragbarkeit
auf bestehende
Arbeiten
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konnen, ist dies ausreichend®®. Sofern jedoch komplexe Werkzeugtrajektorien
gefordert sind, z. B. als Grundlage komplexer Fiinf-Achs-Operationen, muss der
Anwendungsfall auf sechs-dimensionale Posen ¢ iibertragen werden. Um die
Posenabhéngigkeit der Struktureigenschaften in diesem Fall auch im deutlich
grofleren Arbeits- und Losungsraum von q zuverldssig modellieren zu konnen,
sind ggfs. auch deutlich mehr Messdaten notwendig. Es gilt jedoch zu beachten,
dass die Informationsfusionsverfahren auch hier einen Effizienzgewinn gegen-
iiber der experimentellen Bestimmung des strukturdynamischen Verhaltens
im gesamten Arbeitsraum versprechen. Denkbar wére hierbei zudem die
automatisierte Erfassung der posenabhingigen Nachgiebigkeitsfrequenzgénge
durch ein entsprechendes Sensor- und Aktorsystem®’.

Das strukturdynamische Modellierungskonzept ldsst sich ohne Weiteres auf
andere Fertigungsroboter {ibertragen, um ihre strukturdynamischen Eigen-
schaften in Abhéngigkeit der Pose zu modellieren. Insbesondere ist dies fiir
roboterbasierte Fertigungsprozesse relevant, in denen die Roboterstruktur
prozessbedingt eine dynamische Anregung erfdhrt und bei denen der grof3e
Arbeitsraum des Roboters einen Wettbewerbsvorteil gegeniiber konven-
tionellen Maschinen verspricht. Beispielhaft konnte in den Versuchen von
VOLLNER (2009) nachgewiesen werden, dass entsprechende roboterbasierte
Riihrreibschweil3prozesse maligebliche Anregungsfrequenzen im nieder-
frequenten Bereich unter 30Hz erzeugen (VOLLNER 2009, S. 62). Ferner
motivieren die Arbeiten von RAFIEIAN etal. (2014) die Strukturmodellierung
im Rahmen der Modellierung von roboterbasierten Schleifprozessen.

Neben der Ubertragbarkeit auf andere roboterbasierte Fertigungsprozesse
ist auch die Verwendung der unsicherheitsbehafteten Achsnachgiebigkeiten
im Rahmen bestehender Simulationsmodelle denkbar: Die probabilistische
Identifikation der Achsnachgiebigkeiten wurde im Zuge dieser Arbeit ledig-
lich zur prognosefdhigen Simulation der strukturdynamischen Eigenschaften
verwendet. Die Methode erlaubt jedoch auch die Absicherung der Prognose-
fahigkeit bestehender Simulationen der (quasi-)statischen Pfadabdrangungen.
Dementsprechend lassen sich die Modelle zur Abdrangungskompensation von
ZAEH etal. (2020) und HAHN (2020) durch eine probabilistische Betrachtung
erweitern.

Die Forschungsergebnisse von SEMM etal. (2019) verdeutlichen, dass die
Modellierung der strukturdynamischen Eigenschaften in Abhingigkeit der
Werkzeugposition auch bei konventionellen Werkzeugmaschinen einen
wesentlichen Forschungsschwerpunkt darstellt. Die im Rahmen dieser Arbeit
entwickelte Methode kann, sofern ein entsprechendes Starrkérpermodell

56Der Studie von Boos etal. (2018) zufolge nehmen die vergleichsweise einfachen Frisprozess-
strategien trotz vielfaltiger Entwicklungen im Bereich des Fiinf-Achs-Frdsens immer noch einen
hohen Anteil ein: 49 % aller Befragten gaben diese einfachen Strategien als ihre primére Frasstra-
tegie fiir die Schrupp- und Schlichtbearbeitung an (es wird davon ausgegangen, dass das 2,5D-
Frisen dem in der Studie genannten Drei-Achs-Frdsen zugerechnet werden kann).

57In der Fachliteratur ist dafiir der englischsprachige Begriff Shaker geldufig.
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eines Frisbearbeitungszentrums verfiigbar ist, ohne Weiteres auch auf diesen
Anwendungsfall iibertragen werden.

Die Methode auf Grundlage der Informationsfusion kann zukiinftig um eine
dritte Informationsebene erweitert werden, falls eine zusitzliche Informati-
onsquelle verfiigbar ist. Derartige dreistufige Informationsfusionsverfahren
sind unter Beriicksichtigung des Verfahrens von CUTAJAR etal. (2019) ohne
Weiteres einsetzbar. Auf Grundlage dieser Erkenntnisse erscheinen folgende
Anwendungsszenarien sinnvoll:

» Im Bereich der Strukturmodellierung von konventionellen Werkzeugma-
schinen sind numerische Modelle auf Basis der Finite-Elemente-Methode
(FEM) geléufig, da sich die kinematischen Zusammenhénge im Gegen-
satz zu einem konventionellen Roboter nicht stark dndern und damit
eine Neuvernetzung der Kérper nicht nétig ist>®. Da FEM-Modelle im
Vergleich zu analytischen Starrkérpermodellen das tatsdchliche Struk-
turverhalten préaziser abbilden, aber auch deutlich rechenaufwendiger
sind, konnen sie in einem dreistufigen Informationsfusionsverfahren als
mittlere Informationsschicht fungieren. Abbildung 9.1 illustriert diesen
Gedankengang.

experimentelle Modalanalysen (v = 2)

FEM-Modellierung (v = 1)

,’ooooooooo\\

Informationsgiite ¢

/
(L o L T _=T_=_
Abbildung 9.1: Schematische Darstellung des Konzepts einer Informationsfusion fiir die
drei Informationsquellen Starrkérpermodellierung, FEM-Modellierung und experimentelle
Modalanalysen (v € {0,1,2})

» Den bisherigen Arbeiten liegt die Annahmen zugrunde, dass die Struk-
turmodellierung nur einmalig fiir eine Roboter- oder eine Maschinenbau-
reihe durchgefiihrt werden muss, sofern keine Anderungen der Struktur-
korper vorgenommen werden, die signifikanten Einfluss auf die struk-
turdynamischen Eigenschaften hétten. Wird jedoch ein Strukturmodell
aller verfiigbaren Instanzen einer Baureihe bendtigt, ist eine Erweite-
rung der Informationsfusion wie folgt denkbar: Die Strukturmodellie-
rung kann einmalig auf Basis der Methode aus Kapitel 6 fiir eine Refe-
renzinstanz erfolgen. Aufbauend darauf werden fiir jede weitere Instanz

58Die Problematik kann beispielsweise mit Hilfe der Substrukturkopplung gelost werden
(BRECHER et al. 2018; SEMM etal. 2019).
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zusatzliche Messdaten erhoben und als dritte Informationsebene in das
Modell eingefiigt. Das Konzept ist in Abbildung 9.2 grafisch dargestellt.

o“ 77777 - experimentelle Modalanalysen
\ ) an unterschiedlichen Maschinen (v = 2)

°;§ \ experimentelle Modalanalysen (v = 1)

lcooocooooo \} Starrkérpermodellierung (¢ = 0)

Informationsgiite ¢

“ /ocoocoocooool

Abbildung 9.2: Schematische Darstellung des Konzepts einer Informationsfusion zum
vereinfachten Transfer der Modellierung auf unterschiedliche Instanzen des selben
Maschinentyps

9.1.2 Unsicherheitsbehaftete Zerspankraftmodellierung

Die unsicherheitsbehaftete Identifikation der Zerspankraftkoeffizienten sichert
die Prognosefdhigkeit des mechanistischen Zerspankraftmodells ab. Durch die
analytische Berechnung der A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilung konnten
die vorangegangenen Arbeiten von MEHTA etal. (2017) und KARANDIKAR et al.
(2014) fortgefiihrt werden. Insbesondere wurde die Recheneffizienz durch die
analytische Berechnung des Posteriors deutlich gesteigert.

In den Arbeiten dieser Dissertation wurde das zweidimensionale mecha-
nistische Modell in vereinfachter Form nach ScHMITZ und SMITH (2019)
verwendet. Durch die Wahl konnte die Vergleichbarkeit mit bestehenden
Veroffentlichungen von KARANDIKAR etal. (2014) sichergestellt werden. Im
Rahmen des gewéihlten Prozesskraftmodells wurde der Einfluss des Helixwin-
kels des Werkzeugs auf die Prozesskréifte und damit auch auf die resultierenden
Axialkrifte vernachldssigt. Die entwickelte Methode zur unsicherheitsbe-
hafteten Identifikation der Zerspankraftkoeffizienten kann unmittelbar auf
die Identifikation aller Zerspankraftkoeffizienten eines dreidimensionalen
mechanistischen Zerspankraftmodells unter Beriicksichtigung des Helixwinkels
iibertragen werden.

Es gilt zu beachten, dass die entwickelte Methode auf konventionelle mecha-
nistische Zerspankraftmodelle begrenzt ist. Sollten Koeffizienten numerischer
Zerspankraftmodelle (bspw. SCHMUCKER et al. (2021) und SCHNOES und ZAEH
(2019)) identifiziert werden, miissen derartige Simulationsmodelle zunéchst in
ein lineares Regressionsmodell umgeformt werden. Da dies unter Umstédnden
nicht trivial ist, sei hierfiir auf die Nutzung generischer Zerspankrifte verwiesen
(SCHMUCKER etal. 2021, S. 4994 ff.).
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Da die Methode zur analytischen Bestimmung der A-posteriori-Wahrschein-
lichkeitsverteilung unabhéngig von der Strukturmodellierung ist, konnen die
Erkenntnisse ohne Einschrédnkungen auf die Identifikation von Zerspankraft-
koeffizienten anderer mechanistischer Zerspankraftmodelle, beispielsweise
flir das Drehen, {ibertragen werden. Als Grundlage fiir diese Forschungs-
arbeiten konnen die Arbeiten von SALEHI etal. (2018) und SALEHI etal.
(2019) genannt werden, in welchen Zerspankraftkoeffizienten eines Kienzle-
Zerspankraftmodells probabilistisch mit Hilfe rechenaufwendiger MCMC-
Verfahren geschitzt wurden. Die darin beschriebene Fragestellungen kénnen
mit Hilfe der analytischen Losung recheneffizienter gelost werden.

9.1.3 Unsicherheitsbehaftete Stabilitdtsprognose

Die Prognose der Prozessstabilitit in Abhéngigkeit der Pose sowie der
Werkzeug-Werkstoff-Kombination wird durch die Fortpflanzung und Kopplung
der Unsicherheiten aus der Struktur- und Prozessmodellierung abgesichert. Das
im Rahmen dieser Arbeit beschriebene Vorgehen zur Unsicherheitsfortpflan-
zung ist grundsétzlich unabhingig von den Identifikationsmethoden der struk-
turdynamischen und prozessbezogenen Parameter. Sofern eine Abschétzung
der Unsicherheit fiir strukturdynamische und prozessbedingte Kenngrof3en
vorliegt, kénnen diese ebenso mit Hilfe der QMC- oder PCE-basierten Verfahren
beriicksichtigt werden.

Durch die vereinfachte Nutzung des zweidimensionalen Zerspankraftmo-
dells wurde folglich auch nur die Prozessstabilitdt in der zweidimensionalen
Prozessebene betrachtet. Entsprechend der vorangegangenen Diskussion zur
Erweiterung der Zerspankraftmodellierung kann auch die Stabilitdtsprognose
auf Grundlage der ZOA um die Axialkomponente erweitert werden (siehe
ALTINTAS (2001)), in welcher der Helixwinkel des Werkzeugs ebenfalls
berticksichtigt wird.

Die Abbildungstreue der ZOA-Methode nimmt jedoch mit sinkender Zustel-
lung ab (GRADISEK, KALVERAM etal. 2005, S. 770). Sollte dies zukiinftig
die Prognosegenauigkeit einschranken, empfiehlt sich die Verwendung der
semi-diskreten Methode zur Stabilitdtsmodellierung (GRADISEK, KALVERAM et al.
2005; INSPERGER und STEPAN 2002). Da diese deutlich rechenaufwendiger
als die ZOA-Methode ist, wird hierfiir die Anwendung der PCE-Verfahren
empfohlen. Insbesondere fiir konventionelle Werkzeugmaschinen, bei denen
sich die strukturdynamischen Eigenschaften nur geringfiigig im Arbeitsraum
dndern und infolgedessen die Beschreibung durch einen semi-probabilistischen
Ansatz zulassig sein kann, ist der Anwendungsfall Erfolg versprechend.

Transfer auf
andere Prozesse

Erweiterung
um die Axial-
komponente

Ubertragbarkeit
auf andere
Stabilitats-
modelle
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9.2 Wirtschaftliches Verwertungspotenzial

Das wirtschaftliche Potential eines Frisroboters gegeniiber einer konventio-
nellen Werkzeugmaschine wurde bereits in vorausgegangenen Forschungs-
arbeiten abgeschitzt (ROScH 2014, S. 146 ff.; MOLLER 2019, S. 154 ff.).
Die Investitionskosten eines konventionellen Frasroboters sind im Vergleich
zu einer herkommlichen Werkzeugmaschine, insbesondere im Vergleich zu
einer Werkzeugmaschine mit vergleichbar groflem Arbeitsraum, deutlich
geringer. Das wirtschaftliche Potential eines Frasroboters gegeniiber einer
konventionellen Werkzeugmaschine ist damit unbestritten. Ziel der folgenden
Analyse ist daher, die Kosten fiir den Einsatz der entwickelten Methoden
zur Modellierung der posenabhdngigen Struktureigenschaften (Kapitel 6)
und zur Modellierung der Zerspankraftkoeffizienten in Abhéngigkeit der
Werkzeug-Werkstoff-Kombination (Kapitel 7) abzuschétzen.

Die Kosten der Methoden werden dabei mafRgeblich durch die experimentelle
Versuchsdurchfithrung und den dafiir notigen Materialaufwand verursacht.
Da die Stabilitdtsprognose lediglich rechnergestiitzt auf Grundlage quellof-
fener Softwarepakete durchgefiihrt wird, fallen dabei keine nennenswerten
Kosten an. Die geschitzten Kosten zur Durchfilhrung der Struktur- und
Zerspankraftmodellierung sind in Tabelle 9.1 angegeben.

Die angegebenen Investitionskosten und Kosten fiir die Verbrauchsmaterialien
basieren auf Angeboten der Herstellerunternehmen. Die Dauer der Arbeiten
wurde jeweils auf Grundlage der durchgefithrten Tatigkeiten geschétzt.
Die Schétzung der Lohnkosten beruht auf einer Abfrage beim Statistischen
Bundesamt® zur Jahresschétzung Arbeitskosten (Code 62431), Deutschland
insgesamt (Code DINSG), Arbeitskosten je geleistete Stunde (Code AKO002).
Die geschitzten Arbeitskosten je Stunde belaufen sich demnach fiir den Wirt-
schaftsbereich Information und Kommunikation (Code WZ08-J) im Jahr 2021
auf 52,20 5.

Der Kostenabschétzung zeigt, dass resultierenden Kosten malgeblich durch
die Investitionen fiir die Messtechnik bestimmt werden. Die geringe Anzahl
der notwendigen Messungen zur experimentellen Modalanalyse resultiert in
geringen Kosten zur Modellbildung und illustriert somit das wirtschaftliche
Potential der verwendeten Informationsfusion. Die Umsetzung der entwickelten
Methoden kann demnach kostengiinstig durchgefiihrt werden, sofern die nétige
Messtechnik vorhanden oder verfiigbar ist.

9Siehe https://www-genesis.destatis.de/genesis/online, zuletzt abgerufen am 04.04.2023.
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Tabelle 9.1: Abschéatzung der Investitionskosten und laufenden Kosten zur Umsetzung der entwi-
ckelten Methodik.

Summe

Beschreibung Wert

g Impulshammer 3200,00 €

§ Beschleunigungssensor 1999,00 €

“E’ Messequipment 3632,00€

% =  Summe 8831,00€
g Dauer fiir den Aufbau 1h
E) Dauer fiir eine Modalanalyse 10 min
g Anzahl an Messungen zur StorgroRenmodellierung 60
E = Anzahl an (gerichteten) Messungen pro Modalanalyse 3
'E ‘g Anzahl an Modalanalysen zur Strukturmodellierung 15
@ = Kosten fiir den Versuchsaufbau 52,20€
Kosten fiir die Stérgrofenmodellierung 522,00€

Kosten fiir die Strukturmodellierung 391,50€

Summe 965,70€

- Dynamometer 27000,00€

-  Messequipment 19984,00€

& % Fraswerkzeug 17,20€
.g E Materialkosten (Stahl) 153,51€
E Summe 47154,71€
g Dauer fiir den Aufbau 1h
& Dauer fiir einen Zerspankraftversuch 10 min
'% g Anzahl an Zerspankraftversuchen 10
? 5:-": Kosten fiir den Versuchsaufbau 52,20€
2 = Lohnkosten fiir die Zerspankraftversuche 87,00€
Materialkosten fiir die Versuche 170,71€

309,91€
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Kapitel 10

Zusammenfassung

Frasroboter als Plattform fiir Frasprozesse stellen durch ihren grofen Arbeits-
raum und ihre geringen Investitionskosten eine wirtschaftliche Alternative
zu konventionellen Frasbearbeitungszentren dar. Bedingt durch die serielle
Kinematik verfiigen Frésroboter jedoch iiber deutlich geringere statische und
dynamische Steifigkeiten, welche in unzuldssigen Pfadabdréangungen und einer
geringen Oberflachengiite durch prozessinduzierte Strukturschwingungen
resultieren konnen. Um den Stoérgroflen effektiv zu begegnen, kénnen Simu-
lationsmodelle zur Prognose der Struktur- und Prozessdynamik eingesetzt
werden. Die resultierende digitale Werkzeugkette verspricht, die Auswirkungen
der Storgrofen prézise und verldsslich abzubilden und ihnen durch geeig-
nete Kompensationsmechanismen entgegenzuwirken. Aufgrund von Mess-
und Modellierungsfehlern sind die Struktur- und Prozessmodelle, genauer
gesagt die zugrundeliegenden Modellparameter, grundsétzlich fehlerbehaftet.
Deterministische Struktur- und Prozessmodelle sind daher nicht prognosefihig.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Methodik zur prognosefahigen Simulation
der Posen- und Werkzeug-Werkstoff-abhingigen Stabilitdt von roboterbasierten
Frasprozessen entwickelt und validiert. Zundchst wurde ein bestehendes Struk-
turmodell eines Frésroboters um eine unsicherheitsbehaftete Identifikation der
statischen Achsnachgiebigkeiten erweitert. Durch die Verwendung geeigneter
A-priori-Annahmen konnte im Zuge der Bayes’schen linearen Regression sicher-
gestellt werden, dass die identifizierten statischen Nachgiebigkeitsparameter
physikalisch sinnhaft sind. Die daran anschliefende Analyse der Prognose
der posenabhingigen strukturdynamischen Eigenschaften hat jedoch gezeigt,
dass das physikalisch motivierte Strukturmodell nicht vollstindig prognose-
fahig ist. Um die Prognosefahigkeit der Strukturmodellierung sicherzustellen,
wurde ein Verfahren unter Beriicksichtigung datenbasierter Informationsfu-
sionsalgorithmen entwickelt. Es erlaubt eine effiziente Modellbildung und
resultiert in einer unsicherheitsbehafteten Prognose der posenabhéngigen
strukturdynamischen Eigenschaften.

Um die Modellierung der Zerspankrifte durch einen unsicherheitsbehafteten
Ansatz abzusichern, konnten ebenfalls Bayes’sche lineare Regressionsverfahren
eingesetzt werden. Durch die Verwendung der analytischen Losung fiir das
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Regressionsproblem zur Identifikation der zugrundeliegenden Zerspankraftko-
effizienten konnte die Effizienz gegeniiber bisher bestehenden Verfahren deut-
lich gesteigert werden.

Abschlieflend wurde die Posen- und Werkzeug-Werkstoff-abhédngige Prozesssta-
bilitdt durch ein neu entwickeltes Vorgehen auf Grundlage der probabilisti-
schen Struktur- und Prozessmodelle prognosefidhig abgebildet. Im Vergleich zu
bestehenden kommerziellen Losungen konnte durch die entwickelte Methodik
gezeigt werden, dass die Unsicherheiten aus der strukturdynamischen Model-
lierung und der prozessseitigen Parameteridentifikation nicht zu vernachléssi-
gende Auswirkungen auf die Prognose der Prozessstabilitdt haben. Die unsicher-
heitsbehaftete Prognose der Prozessstabilitét sichert somit die Prozessauslegung
roboterbasierter Frasprozesse fiir groBvolumige Bauteile ab.
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Im Rahmen der Modellbildung wurden die nachfolgend angegebenen Starr-
korpermassen m, die Massentragheitsparameter I und die Massenschwerpunkte
G zugrunde gelegt. Die Achsddmpfungen C wurden HUYNH, KOUROUSSIS etal.,
S. 6 entnommen.
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Anhang B
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Abbildung B.1: Unsicherheitsbehaftete Prognosen der Ortskurve fiir den Nachgiebigkeitsfre-
quenzgang H,., (jw) (alternativ zur Bode-Plot-Darstellung in Abbildung 6.12)
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Im Rahmen der Dissertation wurden am Institut fiir Werkzeugmaschinen und
Betriebswissenschaften (iwb) der Technischen Universitat Miinchen 15 studen-
tische Arbeiten unter wissenschaftlicher Anleitung durch den Autor betreut. Die
Ergebnisse sind in Teilen in die vorliegende Arbeit eingeflossen. Der Autor dankt
den Studierenden fiir ihr Engagement.
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Entwicklung einer Methode zur automatisierten
Modellierung der kinematischen und dynami-
schen Eigenschaften eines Frisroboters auf Basis
von CAD-Daten

ROS2-basierte Modellierung und Simulation von
Frasrobotern

Entwicklung einer verfahrensiibergreifenden
Einspannvorrichtung fiir die hybride Prozess-
kette

Probabilistische Informationsfusion zur Model-
lierung der posenabhingigen Steifigkeit von
Frésrobotern
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