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7 Optimierung des Spaltweitenreglers mit Neuronalen Netzen

Innerhalb des vorgestellten Prozel3fihrungssystems sind Spaltweitenregelung und Lichtbogen-

erkennung die wichtigsten Komponenten. Durch diese Systemteile ist ein sicherer Prozel3verlauf

gewahrleistet. Zerstérungen auf den Elektrodenoberflachen kdnnen ausgeschlossen werden. Ne-
ben dem Aspekt der Sicherheit soll das Prozel3fihrungssystem gleichzeitig einen abtragsinten-

siven Betrieb anstreben. Diese Forderung kann nur erfillt werden wenn:

» Moglichst wenig Fehlentladungen auftreten, da das gehaufte Auftreten von Lichtbégen
eine Bewegungsspulung auslést und der Prozel3 dadurch fir Sekunden unterbrochen
wird.

» Der Leerlaufanteil nicht zu grol3 wird, da Leerlaufe fir den Abtragsprozel3 einen Zeitver-
lust bedeuten. Dieser Zeitverlust wird zwar durch die Art der Generatorsteuerung vermin-
dert, ist aber nicht ganzlich zu beseitigen.

Da mit Zunahme der Leerlaufimpulse die Tendenz zur Lichtbogenbildung abnimmt, sind diese
Forderungen kontréar. Weder Lichtbogenerkennung noch Spaltweitenregelung sind fir sich ge-
nommen in der Lage, diese Ziele zu verfolgen, da beide autark voneinander arbeiten. Die Spalt-
weitenregelung kann einen Prozel3 mit geringerem Leerlaufanteil anstreben. Es ist fir den
Regler jedoch nicht mdglich, eine Zunahme der Anzahl der Fehlentladungen zu erkennen, da der
Spaltweitenregler zur ProzeRbewertung lediglich die relativen Leerlauf- und Kurzschlu3haufig-
keiten heranzieht. Die Spaltweitenregelung kann demnach nicht ihre Regelstrategie an den sich
andernden ProzelRverlauf anpassen und beispielsweise bei stark ansteigendem Lichtbogenanteil
die Anzahl der tolerierbaren Leerlaufe erhéhen, um damit den Prozel3 zu stabilisieren. Fir die
Lichtbogenerkennung ist die Regelstrategie nicht relevant. Eine langere Folge von Fehlentla-
dungen wird zu einer Bewegungsspulung fuhren, die den Regelvorgang unterbricht.

Um das Ziel eines abtragsintensiven Erosionsvorgangs zu erreichen, bedarf es demnach einer
Ubergeordneten Instanz in Form einer Prozel3optimierung. Dieses Optimiersystem hat die Auf-
gabe, auf der Basis einer Prozel3beurteilung den Spaltweitenregler an den sich stetig &ndernden
Prozeld anzupassen, damit ein mdglichst abtragsintensiver Betrieb erreicht wird. Es handelt sich
bei dieser Optimierung demnach um efdaptive Control OptimizatiofACO) im Sinne von

[Kur72].

7.1 Konzeption der ProzelRoptimierung

Fur die Gestaltung der Regleradaption bieten sich verschiedene Méglichkeiten an. In friheren
Arbeiten wurden mathematische Optimierungsverfahren eingesetzt, bei denen mittels systema-
tischer Variation die Spaltweitenregelung adaptiert wurde [Deh92]. Neuere Ansatze verwenden
Methoden und Techniken aus der kinstlichen Intelligenz innerhalb der Optimierungsalgorith-
men.
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Dabei haben sich zwei Ansatze fir regelungstechnische Problemstellungen bewahrt. Zum einen
die Fuzzy-Logik, die bereits innerhalb der Spaltweitenregelung eingesetzt wird, zum anderen
die Neuronalen Netze.

Neuronale Netze sind Modelle der Gehirnfunktion. Sie versuchen, in Struktur und Funktions-
weise Gehirnzellkomplexe nachzubilden (Bild 7.1) und dadurch eine Simulation menschlicher
Denkvorgange zu erzielen. Ein Neuronales Netz besteht aus einer Vielzahl gleichartiger Ele-
mente, die parallel und unabhangig voneinander Informationen speichern, verarbeiten und wei-
terleiten. Das menschliche Gehirn besteht aus etwa 10 Milliarden Nervenzellen oder Neuronen.

Neuron

Bild 7.1: Schematische Darstellung zweier Neuronen

Eine wesentliche Eigenschaft Neuronaler Netze ist die Fahigkeit, Sachverhalte zu erlernen. Da-
mit wird es maoglich, Systeme zu realisieren, die sich leicht an veréanderte Situationen anpassen
lassen. In Tabelle 7.1 werden Fuzzy Logik und Neuronale Netze im Hinblick auf ihre Anwend-
barkeit zur Adaption des Spaltweitenreglers verglichen.

Fuzzy Logik Neuronale Netze
Regelwissen mul3 verfugbar sein Regelwissen nicht notwendig
aufwendiges , Tuning“ der Regelbasis und , Tuning“ entfallt, daftir Training des Net-
Zugehdrigkeitsfunktionen zes, wobei Lernvorgang nicht garantiert
konvergiert.
nicht lernfahig lernféahig

Tabelle 7.1: Vergleich von Fuzzy-Logik und Neuronalen Netzen

Der Vergleich der beiden Anséatze ergibt, daf} ein Neuronales Netz zur Adaption des Spaltwei-
tenreglers Vorteile gegenuber einer Fuzzy-Adaption aufweist. So ist zu der Adaptionsaufgabe
kein Apriori Wissen vorhanden, wie es fir die Entwicklung eines Fuzzy-Systems notwendig ist.
Hier bietet ein Neuronales Netz Vorteile, da es lediglich Daten benétigt, die es ihm ermdglichen,
sich an die Adaptionsaufgabe anzupassen. Dies geschieht in einer der Anwendung vorangestell-
ten Lernphase. Durch diese Eigenschaft wird es moglich, die Optimierungsstrategie auf einfache
Weise zu verbessern oder zu erweitern, indem die dem Neuronalen Netz in der Lernphase pré-
sentierten Daten verandert werden.
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Fur das System zur Regelung der Spaltweite bietet sich demnach die Kombination eines Fuzzy-
Spaltweitenreglers mit einer Adaption auf der Basis eines Neuronalen Netzes an. Solche kom-
binierten Systeme werden unter dem Oberbedl&tiro-Fuzzyzusammengefalit. Die Art und
Weise, wie diese Kombination erfolgt, erlaubt eine genauere Differenzierung. So unterscheidet
[NKR94] hybride Neuro-Fuzzy-Reglendkooperativer Neuro-Fuzzy-Regler.

Bei hybriden Neuro-Fuzzy-Regleliegt eine einheitliche Architektur vor, die sich meist an die
Struktur eines Neuronalen Netzes anlehnt. Dazu kann entweder ein Fuzzy-Regler als spezielles
Neuronales Netz interpretiert oder mit Hilfe eines Neuronalen Netzes implementiert werden.

Bei einem kooperativen Neuro-Fuzzy-Reglarbeiten Neuronales Netz und Fuzzy-Regler
grundsétzlich unabhangig voneinander. Die Kopplung besteht darin, dal3 einige Parameter des
Fuzzy-Reglers vom Neuronalen Netz optimiert werden. Bei dem in dieser Arbeit entwickelten
Neuro-Fuzzy-System wird eine solche Art der Kombination angewendet.

Ein wichtiges Unterscheidungsmerkmal zwischen kooperativen Neuro-Fuzzy-Systemen ist der
Zeitpunkt, zu dem die Optimierung des Fuzzy-Reglers erfolgt. So ist es moglich, den Fuzzy-
Regler vor dem eigentlichen Betrieb, atftiine, durch ein Neuronales Netz zu erzeugen oder
anzupassen. Dies wird von einigen Entwurfs-Werkzeugen flr Fuzzy-Systeme bereits automati-
siert unterstitzt. Der Benutzer braucht dem Entwurfs-Werkzeug lediglich Daten zur Verfigung
zu stellen, die das gewiinschte Regler-Verhalten wiedergeben. Das Werkzeug erzeugt daraufhin
automatisiert den Fuzzy-Regler mit sdmtlichen charakteristischen Parametern [Kos92]. Inner-
halb der Funkenerosion wird in [Raa99] ein solcher Ansatz verfolgt. Um wéahrend der Bearbei-
tung auf sich andernde Prozel3bedingungen zu reagieren, muf3 die Anpassung des
Spaltweitenreglers jedoch wéhrend des Erosionsvorgangesnditsg durchgefuhrt werden.

Adaptiert das Neuronale Netz wahrend des Bearbeitungsvorgangs den Fuzzy-Regler, so wird es
damit zum permanent aktiven Bestandteil des Prozef3fiihrungssystems. Eine Optimierung kann

jederzeit durch sich verschlechternde Prozel3bedingungen ausgeldst werden und zu einer Anpas-
sung des Fuzzy-Spaltweitenreglers durch das Neuronale Netz fihren. Ein solcher Ansatz wurde

fur das Optimierungssystem innerhalb dieser Arbeit gewahlt.

7.2 Funktionsweise und Anwendung kinstlicher Neuronaler Netze

Kinstliche Neuronale Netze (nachfolgend Neuronale Netze) basieren auf einem vereinfachten
datentechnischen Verarbeitungsmodell der biologischen Neuronen in den Gehirnzellen. Jedes
einzelne dieser biologischen Neuronen wird dabei durch einen Summenverstarker mit Schwell-
wertschaltung nachgebildet.

Grundelement des in dieser Arbeit verwendeten Neuronalen Netzes ist d&e@gptron
[WiH060]. Dabei handelt es sich um einen Netzknoten, der tUber zahlreiche Eingangeyja
verflgt, die jeweils mit Gewichten gekoppelt sind (w. w,).
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Die Berechnung der Netzaktivitéet erfolgt durch multiplikative Verknipfung des Eingangs-
vektors mit dem aus den Gewichten gebildeten Vektor. Dabei wird ein Schwdllmérein-

bezogen (Bild 7.2).
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Bild 7.2: Modell der Netzaktivitat eines Perceptrons

Die Gesamtbeziehung zur Berechnung der Netzaktivitat eines Neurons ist somit:
n

net = z ajwj + 0O (Gl 7.2)

. i=1. . . .
Die Ausgabe (g des Perceptrons karin in Abhé&ngigkeit von der Netzaktivéije nach Netz-
modell, durch verschiedene Ausgabefunktionen erfolgen. Eingesetzt wurdenetes und
die SigmoideAusgabefunktion (Bild 7.3).
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Bild 7.3: Ausgabefunktionen fir Neuronale Netze

Ein Neuronales Netz besteht aus einer Vielzahl derartiger Perceptronen (=Neuronen), deren Ein-
und Ausgange miteinander verknipft sind. Eine haufig verwendete Netz-Topologie ordnet die
Neuronen in Schichten an. Die Ausgange der Neuronen einer Schicht bilden dabei die Eingange
jedes Neurons in der Folgeschicht (Bild 7.4). Derartige Netz-Topologien werden abebals
Forward-Netzebezeichnet.
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Eingangs- verdeckte Ausgangs-
X schicht Schicht schicht

Eingangsvektor
Ausgabevektor

Bild 7.4: Schematischer Aufbau eines mehrschichtigen Feed-Forward Netzwerkes

Je nach Verbindung der Neuronen zur Netzwerkumgebung werden die Schichten unterschied-
lich bezeichnet. So gibt es eine Eingangsschicht zur Aufnahme des EingabexdRtersei-

tere Informationsverarbeitung findet in den Neuronen der verdeckten Schicht(en) und der

Ausgabeschicht statt. Die Anzahl der Neuronen in der Eingabeschicht und in den verdeckten
Schichten ist, abhangig von der Komplexitat der zu bearbeitenden Aufgabe, beliebig wahlbar.

Die Ergebnisse der Neuronen in der Ausgabeschicht reprasentieren den AusgabheDelknitr

ist die Anzahl der Neuronen in der Ausgangsschicht auf die Dimension des Ausgangsvektors
festgelegt.

Ein Neuronales Netz ist in der Lage, beliebige nichtlineare Zusammenhange zwischen Ein-
gangs- und Ausgangsdaten zu erlernen. Dazu mussen fir jedes Perceptron im Netz die Gewichte
Wi ,..., W, sowie der Schwellweftangepalit werden. Der Vorgang der Gewichtsanpassung wird

als Training oder Lernen des Netzes bezeichnet. Dem Neuronalen Netz werden dabei Eingaben
prasentiert, um dann die Gewichte der einzelnen Neuronen entsprechend dem Fehler, also der
Differenz zwischen der gewollten und der tatsachlichen Ausgabe, anzupassen. Fir mehrschich-
tige Feed-Forward-Netze wird am h&ufigsten BlackpropagatiorLernalgorithmus angewen-

det [RHW86]. Bei diesem Algorithmus wird das Fehlersignal riickwérts von der Ausgabeschicht
hin zur Eingabeschicht propagiert. Der grundlegende Ansatz besteht darin, die Verbindungsge-
wichte des Netzwerkes nach den Regeln eines Gradientenabstiegs so zu verandern, daf3 fir einen
Eingabevektor?j die Abweichungen zwischen dem vom Netzwerk berechneten Ausgabevektor

g und dem gewlnschten Ausgabevelganinimal werden.

Als Fehlermal® wird die Summe der quadratischen Abweichungen zwischen berechneter und
gewilnschter Ausgabe definiert. Das Lernziel besteht darin, den tber alle Trainingsbeispiele

summierten Fehldf zu minimieren (Gl 7.2).
az

E= Y (y —aj)2 _, Min (GI7.2)
i=1
y; : gewunschter Ausgabevektor zum Trainingsbeispiel j

g . berechneter Ausgabevektor zum Trainingsbeispiel j
az. Anzahl der Trainingsbeispiele
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Die Lernaufgabe wird beim Backpropagation-Algorithmus durch zyklische Wiederholung der
folgenden Schritte geldst:

1. Berechnen voi& durch Anlegen aller Trainingsbeispiele
2. Bestimmen des Gradienten durch Analyse des Fehlers
3. \Verandern der Netzwerkgewichte in Gradientenrichtung

Das Verfahren wird abgebrochen, wéhainen vorgegebenen Wert unterschreitet oder eine be-
stimmte Anzahl von Lernschritten erreicht ist.

Gegenuber anderen Verfahren der kunstlichen Intelligenz weisen Neuronale Netze folgende
Vorteile auf, die in der beabsichtigten Anwendung innerhalb der Regleradaption zum Tragen
kommen:
» Lernfahigkeit
Durch die wahrend der Lernphase vorgenommene Anpassung der Gewichtsfaktoren wird
eine explizite algorithmische Losung des Problems umgangen.
» Fahigkeit zur Generalisierung
Einem trainierten Neuronalen Netz kdnnen auch Eingabemuster prasentiert werden, die
aul3erhalb der bekannten Lernmenge liegen. Das Netz wird dann, von seinen bekannten
Datenmustern ausgehend, Ausgaben fir die unbekannten Daten erzeugen, die den erlern-
ten Ausgaben ahnein.
» Wissensspeicherung
Informationen sind nicht an spezifischen Speicherplatzen (Adressen) lokalisiert, sondern
als Muster Uber das gesamte Netzwerk verteilt (distributive Wissensspeicherung).

Ein wichtiges Einsatzgebiet Neuronaler Netze besteht in der Approximation unbekannter Funk-
tionen. Dies wird durch die Fahigkeit erreicht, Zusammenhé&nge zwischen Ein- und Ausgangen
(Ubertragungsfunktionen) durch Trainingsdaten (Stiitzstellen) zu erlernen.

Die Mustererkennung ist ein weiteres Anwendungsgebiet Neuronaler Netze. Die Aufgabe be-
steht darin, die Muster der MeRRdaten, die den MerkmalsralamfRpannen, einem Element des
Entscheidungsraumes™Ruzuordnen. Die Entscheidung wird zumeist umgesetzt, indem die zu
einer Messung gehdrenden Daten einer bestimmten Klasse von Zustanden zugeordnet werden
(Klassifikation). Dieses Anwendungsgebiet ist auf die zu I6sende Problemstellung der Adaption
des Spaltweitenreglers Ubertragbar.

7.3 Anwendung von Neuronalen Netzen zur Adaption des Spaltweitenreglers

Das Prinzip der Adaption des Spaltweitenreglers durch ein Neuronales Netz beruht darauf, cha-
rakteristische ProzelRzustande zu identifizieren und geeignete Adaptionsmal3nahmen durchzu-
fuhren. Das Neuronale Netz wird dabei im Sinne einer Mustererkennung eingesetzt.
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Dem Netz werden wahrend der Trainingsphase zahlreiche Adaptionsmal3nahmen prasentiert,
die jewells fur bestimmte Prozel3zustande eine Verbesserung im Sinne der Zielkriterien errei-
chen konnten. In der Anwendungsphase ist das Netz dann in der Lage, auftretende Prozel3zu-
stande wiederzuerkennen. Da der Merkmalsraum grof3 ist, werden wéahrend des
Bearbeitungsvorgangs in der Regel andere Prozel3zustande auftreten als die in der Trainingspha-
se erlernten. Durch die Fahigkeit zur Generalisierung ist das Neuronale Netz jedoch in der Lage,
Ahnlichkeiten zu den erlernten ProzeRzustanden zu erkennen. Dadurch werden Ausgaben gene-
riert, die ebenfalls den erlernten Ausgaben ahnelin.

Wahrend des Erosionsvorgangs ist die Regleradaption nicht den engen zeitlichen Randbedin-
gungen unterworfen, die der Erosionsprozeld aufgrund seiner Impulsperiode vorgibt. Fir die
schnelle Reaktion auf Prozel3ereignisse sind Lichtbogenerkennung und Spaltweitenregelung
verantwortlich. Aufgabe der Regleradaption ist es, Trends in der Entwicklung der Prozel3stabi-
litat zu erkennen und den Spaltweitenregler entsprechend anzupassen. Um den Einflu® kurzfri-
stiger Schwankungen in den Bewertungsgréf3en zu reduzieren, werden die Eingangsgréf3en tber
ein langeres Zeitintervall betrachtet und dann Mittelwerte herangezogen.

Zur Adaption des Fuzzy-Spaltweitenreglers bieten sich unterschiedliche Mdglichkeiten an. Je
tiefer in die Struktur des Fuzzy-Reglers eingegriffen wird, desto mehr Einstellparameter mussen
von einer Optimierung angepaldt werden. Tiefe Eingriffe in die Reglerstruktur erlauben zwar
grol3te Freiheitsgrade bei der Anpassung, erhéhen dafur jedoch die Komplexitat der Optimie-
rung. Tabelle 7.2 zeigt die verschiedenen Eingriffsmdglichkeiten auf und bewertet diese.

Maoglichkeit zur Regleradaption Bewertung
Anderung der Zugehorigkeitsfunk{ ¢ Sehr viele Einstellparameter, die von der
tionen Optimierung geandert werden missen

» Wirkungsweise der Optimierung schwer
verstandlich
Anderung der Regelbasis e Sehr viele Einstellparameter, die von der
Optimierung geandert werden missen
* Regler kann in weiten Grenzen verandert

werden
Anderung der Skalierungsfaktoren) « Anderungsmoglichkeiten am Regler sind
am Reglerausgang begrenzt

* Wenige Einstellparameter

* Wirkungsweise der Optimierung gut ver-
standlich

Tabelle 7.2: Bewertung der Moglichkeiten zur Adaption des Fuzzy-Reglers
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Aus der Bewertung geht hervor, dald eine Adaption der Skalierungsfaktoren am Regler-Ausgang
die aussichtsreichste Variante ist. Alle anderen Mdglichkeiten erfordern von der Adaption die
Anderung sehr vieler Einstellparameter, wodurch die Komplexitat des Adaptionsalgorithmus
betrachtlich ansteigt. Durch die Anpassung der Zugehdrigkeitsfunktionen oder der Regelbasis
wuirde die Struktur des Reglers ganzlich verandert. Diese Struktur wurde bereits bei der Ausle-
gung des Spaltweitenreglers (Kapitel 6) im Rahmen von Abtragsversuchen ermittelt. Dadurch
laRt sich abschéatzen, daR eine Anderung der Reglerstruktur kein groReres Verbesserungspoten-
tial bietet als eine Anpassung der Skalierungsfaktoren am Reglerausgang.

Mit der Erlauterung des Spaltweitenreglers wurden die Skalierungsfaktoren am Regler-Ausgang
bereits eingeflihrt (siehe Bild 6.20). Diese Faktoren kdnnen getrennt fir die Zustell- und Rick-
zugsbewegung eingestellt werder (81d &) und dienen zur Verstarkung der Ausgangsgrof3e
des Fuzzy-Reglers.

Nachdem die Zielparameter der Prozel3optimierung feststehen, gilt es, MelRgroRen festzulegen,
die den ProzelRverlauf mdglichst zuverlassig im Hinblick auf Stabilitat und Abtragsleistung be-
schreiben. Folgende BewertungsgrofRen stehen zur Verfigung:

* Relative KurzschluBhaufigkeit

* Relative Leerlaufhaufigkeit

» Relative Lichtbogenhaufigkeit

» Bahnfortschritt (Arbeitsfortschritt)

» \Von der Ziundverzdgerungszeit abgeleitete Grof3en

Die Zindverzdgerungszeit oder von ihr abgeleitete Grof3en wurden aufgrund der reduzierten
Aussagekraft im Zusammenhang mit der eingesetzten Generatortechnologie nicht als Bewer-
tungsgrole eingesetzt (siehe Kapitel 6).

Eine Verwendung des Bahnfortschritts ist ebenfalls problematisch, da dieser auch von der
Werkzeugelektrodengeometrie abhéngig ist. So steigt beispielsweise bei keilférmiger

Werkzeugelektrode die im Eingriff befindliche Flache mit zunehmender Einsenktiefe an. Da-

durch wird sich der Bahnfortschritt verlangsamen, obwohl die ProzelRbedingungen sich nicht
verschlechtert haben.

Die Prozel3optimierung erhalt deshalb als Bewertungsgrofen die relativen Kurzschlu3-, Leer-
lauf- und Lichtbogenhaufigkeiten. Aul3erdem dienen die aktuellen Einstellwerte der Skalie-
rungsfaktoren $ und & als Eingangsdaten. Durch diese Ruckfihrung wird erreicht, dai
zukunftige Adaptionen auf Basis der aktuellen Einstellwerte vorgenommen werden. Es ergibt
sich ein Neuronales Netz, wie es in Bild 7.5 skizziert ist.
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Eingabevektor Ausgabevektor

relative KurzschluZhaufigkeit

relative Leerlaufhaufigkeit
Lo o neue Einstellungp
relative Lichtbogenhaufigkeit
aktuelle Einstellung neue Einstellung s

aktuelle Einstellung

Bild 7.5: Schematische Darstellung des Neuronalen Netzes zur Spaltweitenregler-Adaption

Bild 7.6 zeigt die Spaltweitenregelung und die Regleradaption im Blockdiagramm.

Sy
SR

A A

Leerlaufe [%]
Regleradaption Lichtbogen [%0]
Kurzschlisse [%4]

Pinolen-
geschwindigkeit e Spaltweite %
—’ ; »

P&

A

Fuzzy-Regler Vorschubsystem AbtragsprozeR
Leerlaufe [%], Kurzschliisse [%]
Legende: Sr : Rlckwarts-Skalierung &' Letzte Einstellung Rickwarts-Skalierung
Sy : Vorwarts-Skalierung S’y : Letzte Einstellung Vorwarts-Skalierung

Bild 7.6: Blockdiagramm der Regleradaption

7.4 Die Wirkung der Skalierungsfaktoren auf den Erosionsprozel3

Um die EinfluBméglichkeiten einer Adaption abzuschatzen, die den Spaltweitenregler durch
Anderung von Skalierungsfaktoren am Reglerausgang anpaft, muR3 die Wirkung dieser Skalie-
rungsfaktoren auf den Erosionsprozel3 untersucht werden. Dieser wird erkennbar durch eine sy-
stematische Variation der Skalierungsfaktoren wahrend des Erosionsvorgangs und bei
gleichzeitiger Aufzeichnung der Lichtbogen-, Kurzschluf3- und Leerlaufhaufigkeiten. Bild 7.7
zeigt das Prozelverhalten bei konstantem Ruckwarts-SkalierungsfakiomdSveranderter
Vorwarts-Skalierung
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Bearbeitungsbedingungengé0 V, i 10 A, § 14 s, t, 30ps, Cu(+) / Stahl (56NiCrMoV7)
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Bild 7.7: Einflul? der Vorwarts-Skalierung,&uf den Prozel3verlauf
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Aus Bild 7.7 geht hervor, dal3 die Leerlaufh&aufigkeit am starksten von der Vorwarts-Skalierung
Sy beeinfluf3t wird. So fuhrt eine geringe Vorwarts-Skalierung zu einem Anstieg des Leerlauf-
anteils. Auch die Anzahl der beobachteten Fehlentladungen wird durch die Vorwarts-Skalierung
beeintrachtigt. Ein erhéhter Leerlaufanteil stellt sich bei vergréRerter Erosionsspaltweite ein. In
diesem Arbeitsbereich sinkt die Gefahr der Lichtbogenbildung und damit die Anzahl der Fehl-
entladungen. Umgekehrt fuhrt eine erhdhte Vorwarts-SkalierynguSeinem abnehmenden
Leerlauf- und steigenden Lichtbogenanteil. Die Anzahl der Kurzschlisse ist dagegen weitge-
hend unbeeinflu3t von der Vorwarts-Skalierugg S

Den Einflul3 der Ruckwarts-Skalierung 3eigt ein Versuch mit konstanter Vorwarts-Skalie-
rung und variiertem & Der Verlauf der Leerlauf-, Kurzschlul3 und Lichtbogenhaufigkeiten ist
fur diesen Fall in Bild 7.8 dargestellt.
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30 Bearbeitungsbedingungeng W60 V, 10 A, § 14 ps, {, 30us, Cu(+) / Stahl
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Bild 7.8: Einflul der Rickwarts-Skalierung &uf den Prozel3verlauf

Anhand von Bild 7.8 ist zu erkennen, daf} die Rickwarts-Skaliergriiga@tsachlich auf die
Kurzschlu3- und Leerlaufhaufigkeiten einwirkt. Da bei dem verwendeten Spaltweitenregler die
Ruckwarts-Skalierung ausschlief3lich bei zu hohem Kurzschluf3anteil die Bewegung der Pinole
beeinflu®t, sorgen verringertezy$Verte fur einen langsameren Rickzug im Kurzschluf3fall.
Eine Bruckenbildung, die zu einem Elektrodenkurzschluf3 fiihrte, bleibt auf diese Weise langer
bestehen.

Eine hohe Rickwarts-Skalierung #3t die Pinole bei Kurzschlul® schnell zurlickziehen. Der
KurzschluRanteil nimmt auf diese Weise ab. Allerdings fuhrt ein hghes 8inem vermehrten
Leerlaufanteil. Die Anzahl der Fehlentladungen wird durgm8r in geringem Mal3e beein-
fluf3t.

Insgesamt zeigen die Versuche, daB es durch Anderung der Skalierungsfaitanmmh &
maglich ist, den Prozel3 in der gewlnschten Weise zu beeinflussen. Leerlauf- Kurzschluf3- und
Lichtbogenhaufigkeiten konnen reduziert werden, um die Abtragsleistung zu steigern.
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7.5 Gewinnung und Bereitstellung von Trainingsdaten

Die Genauigkeit, mit der das Neuronale Netz die Eingangsgrof3en auf die AusgangsgréfRen ab-
bildet, wird maRgeblich von der Qualitat der eingehenden Informationen bestimmt. Aufgrund
der Vielzahl moglicher Eingaben ist es unmoglich, das Neuronale Netz mit der Gesamtheit aller
denkbaren Informationen zu trainieren. Fur die Bereitstellung der Lernbeispiele sind Abtrags-
versuche notwendig. Um den Aufwand zu reduzieren, werden nur begrenzt Trainingsdaten be-
reitgestellt. AuRBerdem erhéhen umfangreiche Trainingsdaten die in der Lernphase notwendige
Rechenzeit. Andererseits erh6ht ein eventuell vorhandener Anteil redundanter Informationen in
den Trainingsdaten die Robustheit des Gesamtsystems.

Das Ziel muR3 es daher sein, dem Neuronalen Netz diejenigen Daten zur Verfigung zu stellen,
die zum Erlernen der Adaptionsaufgabe am besten geeignet sind. Diese Daten entsprechen Ad-
aptionsmalRnahmen, mit denen, ausgehend von einem bestimmten Prozel3zustand und einer de-
finierten Einstellung des Spaltweitenreglers, eine Verbesserung im Prozel3verhalten erzielt
werden konnte. Die Aufgabe des Neuronalen Netzes ist es, einen abtragsintensiven Erodierbe-
trieb mit geringem Anteil an Fehlentladungen, Leerlaufen und Kurzschliissen einzustellen. Be-
zogen auf die Eingangsdaten des Neuronalen Netzes bedeutet dies eine Abnahme der
Kurzschlusse, Leerlaufe und Lichtbdogen.

Um erfolgreiche AdaptionsmalRnahmen zu gewinnen, wurden anhand einer Standard-Erosions-
aufgabe bei unterschiedlichen Maschineneinstellungen Abtragsversuche durchgefihrt. Bild 7.9
zeigt die Versuchsbedingungen.

Maschineneinstellungen:
| 29mm  E|ektrode: E-Cu (+)
Ug 160V 12 A £15ps  §:30pus Werksttick:

Up: 160V 10 A t:14ps  £:30ps 56NiCrMoV7
Up: 160V 8 A 12pus  H:30us
Up:200V g6 A £10ps  H:30us

A/v
8mm

Bild 7.9: Erosionsversuche zur Gewinnung von Trainingsdaten

Wahrend dieser Versuche wurden durch einen Bediener Adaptionsmalinahmen am Spaltweiten-
regler durchgefuhrt. Die fortlaufende Protokollierung der relativen Kurzschlu3-, Leerlauf- und
Lichtbogen-Haufigkeiten wahrend der gesamten Versuchsdauer erméglichte die spatere Aus-
wertung der Adaptionen.

Mit Hilfe einer anschlieBenden Analyse der Protokolldaten konnten die Parameterdnderungen
identifiziert werden, die den ProzeRRverlauf im Sinne der Zielkriterien positiv beeinflul3t haben.
Bild 7.10 zeigt den beschriebenen Ablauf.
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Legende: S, Sy:  Gewichtungsfaktor firr Zustell- und Riickzugsbewegung
ARC%: relative Lichtbogenhaufigkeit
LLY%: relative Leerlaufhaufigkeit
KS%: relative Kurzschlu3haufigkeit

Bild 7.10:  Verfahrensablauf bei der Gewinnung von Trainingsdaten

Wahrend der Versuche zur Gewinnung von Trainingsdaten konnten einige Einstellregeln iden-
tifiziert werden, die in bestimmten Prozef3situationen (Leerlauf-, Kurzschluf3- und Lichtbogen-

haufigkeiten) einen positiven Einfluld auf den Bearbeitungsverlauf ausiben konnten. In

Tabelle 7.3 sind diese Einstellregeln aufgefuhrt.

Prozel3zustand Adaptionsmal3nahme

erhéhter KurzschluRanteil gSrergrof3ern

erhéhter Leerlaufanteil povergroern, §verkleinern

erhohter Lichtbogenanteil| \Sverkleinern

Tabelle 7.3: Wirkung der Trainingsdaten auf die Zielgré3en

Diese Adaptions-Strategien fanden in Form erfolgreicher Adaptionsmafinahmen ihren Nieder-
schlag in den Trainingsdaten fur das Neuronale Netz. Da der Mindestumfang der notwendigen
Lernstichproben nur schwer abschéatzbar ist, erfolgte die Ermittlung der erforderlichen Bei-
spielanzahl experimentell.

Um mit einem neuronalen Netz eine ldentifikationsaufgabe befriedigend zu l6sen, wird in
[MUI96] eine Lernmenge empfohlen, die mindestens dreimal so grof3 ist, wie die Summe der
Ein- und Ausgénge des Neuronalen Netzes (21 im vorliegenden Fall). Durch eigene Experimen-
te mit unterschiedlichen Trainingsdaten konnte flr das zur Regleradaption einzusetzende Neu-
ronale Netz eine Lernstichprobe mit einer Gréf3e von 73 Datensétzen als ausreichend ermittelt
werden.
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7.6 Konzeption und Training des Netzwerkes

Im Rahmen der Netzwerkkonzeption erfolgt die Festlegung des Neuronenmodells und der Netz-
werkarchitektur. Fur das verwendete Feed-Forward-Netzwerk bedeutet die Bestimmung der To-
pologie im wesentlichen die Definition der Netzschichten. Als Ausgabefunktion wurde fir die
Neuronen der verdeckten Schicht @gmoideFunktion (siehe Bild 7.3) verwendet. Diese
Funktion ist vorteilhaft, wenn das Neuronale Netz nichtlineare Zusammenhéange erlernen soll.
Das Ergebnis deSigmoiderFunktion ist auf den Wertebereich 0 bis 1 beschrankt. Deshalb kann
diese Funktion nicht fur die Neuronen der Ausgabeschicht eingesetzt werden, da die Ausgaben
des Netzwerkes in einem gré3eren Wertebereich liegen migseegiSwischen 50 und 500,

Sy liegt zwischen 50 und 200). Damit das Neuronale Netz auch Ausgaben in einem grof3eren
Wertebereich erzeugen kann, wurde innerhalb der Neuronen der Ausgangsschicht die lineare
Ausgabefunktion eingesetzt (siehe Bild 7.3).

Um die Anzahl der Neuronen in der verdeckten Schicht mdglichst optimal festzulegen, sind
Kenntnisse des Lernverhaltens von Backpropagation-Netzwerken notwendig. Bild 7.11 zeigt
den typischen Verlauf eines Lernvorganges. Dabei ist der Fehler zu erkennen, den das Neurona-
le Netz bei Eingabe der Trainingsdaten erzeugt (Trainingsfehler). Au3erdem ist in Bild 7.11 der
Fehler dargestellt, den das Neuronale Netz bei der Prasentation von unbekannten Daten erzeugt
(Testfehler). Die Anwendung einer dem Neuronalen Netz unbekannten Datenmenge (Teststich-
probe) hat sich durchgesetzt, um den Lernerfolg zu Uberprifen. Durch eine derartige Kreuzva-
lidierung kann die Fahigkeit des Netzes zur Generalisierung beurteilt werden. Da das Neuronale
Netz in der praktischen Anwendung standig mit Eingangsdaten konfrontiert wird, die nicht der
ursprunglich trainierten Datenmenge entstammen, ist die Fahigkeit zur Abstraktion wesentlich
fur die Einsatzbereitschaft des Netzes. Aus diesem Grund wurde neben den Datensatzen zum
Training des Neuronalen Netzes mit dem gleichen Verfahren auch eine zweite Datensammlung
ermittelt, die als Teststichprobe zur Priifung dient.

14 |
3 \ — Trainingsfehler

12 i \ - — — - Testfehler

— 10 |

S \

= 8l \

Q@ \

S 6| N

L S -
‘T & ””””””””””
2 Anlernphase Ubergangs- Uberspezialisierungs-
ol phase phase

0 500 1000 1500 2000
Anzahl der Lernschritte

Bild 7.11:  Verlauf des Trainings- und Testfehlers bei Variation der Anzahl der Lernschritte
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Anhand von Bild 7.11 ist erkennbar, dal3 der Fehler inAtgrnphasestark abnimmt. In der
Ubergangsphasstagniert die Verbesserung des Fehlers. Bei weiterer Anwendung des Lernal-
gorithmus verschlechtert sich in deéberspezialisierungsphasker Fehler bei der Teststichpro-

be. Das Neuronale Netz verliert in dieser Phase die Fahigkeit zur Generalisierung, da es sich
zufallige Gemeinsamkeiten der Lernstichprobe einpragt.

Das Minimum der Fehlerrate Uber die Anzahl der Lernschritte ist somit ein aussagekraftiges Gu-
tekriterium fir den Erfolg des Lernvorgangs. Eine 100prozentige Wiedererkennung der Trai-
ningsdaten wird in der Regel nie erreicht und ist in der Anwendung auch nicht erwiinscht.

Die Auswahl der fir die Anwendung optimalen Netz-Topologie ist aufgrund der grol3en Varia-
tionsmadglichkeiten schwierig. In der praktischen Anwendung werden deshalb automatische
Suchalgorithmen fiir diese Aufgabe eingesetzt. Eine Auswahl kann beispielsweise durch Selek-
tion auf der Basis der naturlichen Evolution [Rech73] erfolgen. Das verwendete Werkzeug zur
Konstruktion und Simulation der Neuronalen Netzwerke (Matlab, Neural Network Toolbox,
Version 6, Release 12) bietet keine automatisierte Netzauswahl.

Durch Versuche mit einem neuronalen Netz, das nur tber eine verdeckte Schicht verfiigt, konnte
aus den Trainingsdaten mit geringem Fehler die gewlnschte Funktion approximiert werden.
Bild 7.12 zeigt den Trainingsfehler sowie den Fehler bei der Teststichprobe bei einem derartig
gestalteten Neuronalen Netz mit unterschiedlichen Neuronenzahlen in der verdeckten Schicht.

35
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\]\_@\ED
05 50 100 150 200 250 300 350 400

Anzahl der Neuronen

Bild 7.12: Lern- und Testfehler eines Neuronalen Netzes mit einer verdeckten Schicht und
unterschiedlichen Neuronenzahlen
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Anhand von Bild 7.12 wird deutlich, daf? bei diesem Netzwerk mindestens 50 Neuronen notwen-
dig sind, um einen Lernerfolg zu erzielen. Wird die Anzahl der Neuronen auf Gber 200 ausge-
dehnt, dann verliert das Netz zunehmend die Fahigkeit zur Generalisierung. Damit die
Rechenzeit zur Generierung der Netzausgabe reduziert werden kann und gleichzeitig ein gerin-
ger Fehler sichergestellt wird, bietet sich ein Netz mit 80 Neuronen in der verdeckten Schicht an.

7.7 Praktischer Einsatz der Prozel3optimierung

Um das mittels Matlab trainierte Neuronale Netz als Teil des Prozel3fihrungssystems wahrend
der funkenerosiven Bearbeitung einsetzen zu kénnen, sind weitere Schritte notwendig. Zunachst
wird das trainierte Neuronale Netz in einer Datei abgelegt. Fur jedes Perceptron innerhalb des
Neuronalen Netzes werden die durch das Training angepaldten Eingangsgewichte sowie der
Schwellwert (siehe Bild 7.2) in Form einer Matrix gespeichert.

Ein Programm-Modul des Prozel3fihrungssystems ladt diese Datei in den Speicher des Prozel3-
rechners. Der Algorithmus zur Berechnung der Ausgange des Neuronalen Netzes wurde inner-
halb des ProzeRfuhrungssystems implementiert. Diese Berechnung wird zyklisch wahrend der
Bearbeitung durchgefiihrt. Als Eingangsdaten werden die gemittelten Prozel3daten verwendet
(Kurzschlu3-, Leerlauf-, und Lichtbogenhaufigkeiten), die seit der letzten Berechnung beobach-
tet wurden.

Matlab Entwicklungsumgebung Prozef3fihrungssystem
Laden des
Trainingsdaten Netzes
Netzwerkmatrix

Training des
Neuronalen
Netzes

Berechnuny
der Netz-
ausgabe

ProzelRdaten

Eingangsgewichtg
und Schwellwerte

Y

Reglerparametg

=

Bild 7.13:  Einsatz des Neuronalen Netzes innerhalb des ProzelR¥fiihrungssystems

Zur Demonstration der Arbeitsweise des entwickelten ProzefRoptimierungssystems wurden
wahrend eines Erosionsvorgangs die Eingangsdaten des Neuronalen Netzes (relative Leerlauf-,
Kurzschlu3- und Lichtbogenh&ufigkeiten) sowie die Adaptionsmal3nahmen protokolliert. Bild
7.14 stellt die Daten im zeitlichen Verlauf dar.
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Bild 7.14:  Arbeitsweise des Neuronalen Netzes zur Regleradaption

Da sich der ProzelRverlauf mit zunehmender Einsenktiefe verandert, wurde die Darstellung in
Bild 7.14 in Phasen 3 aufgeteilt. Diese Aufteilung tragt zusatzlich zum besseren Verstandnis bei.

Phase list gekennzeichnet durch hohe Kurzschluf3- und Leerlaufanteile. Diese Problematik ist
typisch fir den Beginn des Erosionsvorgangs. Da die beiden Elektrodenstirnflachen nicht exakt
parallel ausgerichtet sind, kommt es punktuell zu Kurzschlissen. Die Ausregelung dieser Kurz-
schlisse sorgt fur ansteigende Leerlaufhaufigkeiten. Das Neuronale Netz erhdht die Vorwarts-
skalierung §, um den Leerlaufanteil zu reduzieren.

Phase llist gepragt durch einen immer noch erhdéhten Kurzschlu3anteil (2 - 3% im Vergleich
zum Endzustand in Phase 1l 0,5 - 1%), wobei die Leerlaufhaufigkeit bereits erfolgreich redu-
ziert ist. Das Neuronale Netz erhoht die Ruckwartsskaliergngr8 durch schnelleren Elektro-
denriickzug im Kurzschluf3fall Brickenbildungen zlgig auftheben zu kdnnen.
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Phase lllweist einen abnehmenden Leerlaufanteil auf. Im selben Mal3e, wie die Leerlaufhaufig-
keit abnimmt, ist eine Zunahme des Lichtbogenanteils zu beobachten. Dies folgt aus den Spiil-
verhaltnissen, die sich mit zunehmender Eindringtiefe verschlechtern. Um den Anstieg der
Fehlentladungen zu mindern, verringert das Neuronale Netz die Vorwartsskaligriigigh-

zeitig wird die RuckwartsskalierungyStark erhéht, um den Kurzschluf3anteil noch weiter zu
reduzieren.

Zum Nachweis der Leistungsfahigkeit des entwickelten Neuro-Fuzzy-Regelsystems wurden
zwel typische Bearbeitungsbeispiele ausgewahlt. Ziel der Bearbeitung ist es, eine mdglichst
schnelle Einsenkung herzustellen, wobei die Werkstiickoberflachen nicht durch lichtbogenarti-
ge Fehlentladungen beschadigt werden durfen. Der Verschleil an den Werkzeugelektroden soll-
te moglichst klein sein, um eine hohe Abbildungsgenauigkeit sicherzustellen.

Bei der ersten Bearbeitungsaufgabe handelt es sich um die Herstellung einer kugelférmigen Ein-
senkung von 6 mm Tiefe. Durch die zu Beginn der Bearbeitung geringen Elektrodenstirnflachen

stellt dieser Abtragsversuch hohe Anforderungen an die Lichtbogenerkennung und Spaltweiten-
regelung. Bild 7.15 zeigt die Versuchsbedingungen und das Arbeitsergebnis.

Skizze der Elektrode Versuchsbedingurk Bearbeitungsergebnis:

=

Werkstick: 56NiCrMoV7| Bearbeitung ohne Neuro-Adaptio

_ Werkzeug: E-Cu (+) Bearbeitungszeit: 101,6 Minuten
i1 i ey e -,;2512 3mm Einsenktiefe: 6 mm relativer VerschleiB: 8,13 %
i Maschineneinstellung:

_ Uy 160V Bearbeitung mit Neuro-Adaption:
i 12 A Bearbeitungszeit: 82,3 Minuten
te 15us relativer VerschleiB: 8,48 %
to- 30us

|
L —

Bild 7.15:  Abtragsversuch zur Herstellung einer kugelférmigen Einsenkung

Das Neuronale Netz in der vorgestellten Form verkirzte die Bearbeitungszeit um 19 %, wobei
der Werkzeugelektrodenverschleild nur geringfligig angestiegen ist.

Im nachsten Abtragsversuch wurde mittels einer spitz zulaufenden, keilféormigen Werkzeuge-

lektrode eine Einsenkung erzeugt. Die Geometrie dieser Elektrode erschwert die Spulbedingun-
gen und stellt héchste Anforderungen an die Spaltweitenregelung. Da die Stirnflache der

Elektroden zu Bearbeitungsbeginn sehr klein ist, wurde bis zu einer Einsenktiefe von 4 mm zu-
nachst nur ein kleiner Strom von 6 A verwendet, der dann auf 8 A erh6ht wurde. Durch diese

MalRnahme a3t sich der Elektrodenverschlei? an der Keilspitze reduzieren und die

Formgenauigkeit erhéhen.
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Diese Stromanderung wahrend der Bearbeitung demonstriert gleichzeitig, daf3 das Neuronale
Netz in der Lage ist, sich flexibel an Bearbeitungsbedingungen anzupassen, die sich aufgrund
aulRerer Einflisse verandern. Bild 7.16 zeigt das Bearbeitungsergebnis.

Skizze der Elektrode Versuchsbedingunge Bearbeitungsergebnis:
/ Werkstiick: 56NiCrMoVT| Bearbeitung ohne Neuro-Adaption:
Werkzeug: E-Cu (+) Bearbeitungszeit: 126,7 Minuten
\_ Einsenktiefe: 10 mm relativer Verschlei@: 7,68 %

Maschineneinstellung

bis 4mm Einsenktiefe: Bearbeitung mit Neuro-Adaption:

&L .U_0: 200V Bearbeitungszeit: 106,6 Minuten
N\l le 6A relativer VerschleiB: 7,75 %
— tee  10ps
to:  30us

Maschineneinstellung
ab 4mm Einsenktiefe:

Ug: 200V
e 8A
tee  12pus
K § o S0k
12 mm - «
3 ™

Bild 7.16:  Abtragsversuch zur Herstellung einer keilférmigen Einsenkung

Durch das Neuronale Netz ergibt sich eine Zeitersparnis von 16 %, bei nahezu gleichbleibendem
Werkzeugelektrodenverschleil3.

Die Erosionsversuche lassen erkennen, dal3 es durch die vorgestellte Regleradaption in Form ei-
nes Neuronalen Netzes mdglich ist, gegeniber der ausschliel3lich auf Fuzzy-Technik basierten
Spaltweitenregelung eine weitere Verbesserung des ProzeRverlaufes zu erzielen. Da das Neuro-
nale Netz durch Anpassung der Skalierungsfaktoren am Reglerausgang nur indirekt den Erosi-
onsprozeld beeinflussen kann, sind die erzielten Leistungssteigerungen geringer als die
Verbesserung, die sich bei der Einfuhrung des leerlauf- / kurzschluf3basierten Fuzzy Spaltwei-
tenreglers einstellten.
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