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Zusammenfassung

In diesem Artikel wird die probabilistische Modellierung und Vorhersage fiir die Standzeit und Zuverlédssigkeit eines
Friswerkzeugs mittels der Bayesianischen Statistik beschrieben. Zur Entwicklung des probabilistischen Modells wird eine
Markov-Chain-Monte-Carlo-Simulation (MCMC) auf das Taylor-Standzeit-Modell angewendet. Die A-priori-Wahrschein-
lichkeitsverteilungen werden aus der Literaturrecherche ermittelt. Aus anschlieBenden Friasversuchen werden ein Trai-
nings- und ein Testdatensatz generiert. Die Versuche werden in einem Bereich der Schnittgeschwindigkeiten von 300 bis
400 m/min durchgefiihrt. Die A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen werden unter Verwendung des Trainingssatzes
berechnet. Mittels der trainierten A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilungen werden anschlieend die Testdatensitze bei
den Schnittgeschwindigkeiten von 300 bis 400 m/min vorhergesagt. Es folgt ein Vergleich des probabilistischen Standzeit-
modells mit den Testdatensétzen. AnschlieSend werden die A-posteriori-Verteilungen der Werkzeugstandzeit verwendet, um
eine Zuverldssigkeitsanalyse unter Verwendung der Zuverlissigkeitsfunktion in Abhingigkeit der Schnittgeschwindigkeit
durchzufiihren. Es wird gezeigt, dass die Werkzeugstandzeit- und Zuverldssigkeitsfunktion die gemessenen Werkzeug-
standzeiten innerhalb der Unsicherheitsintervalle mit einem maximalen Vorhersagefehler von 18 % mit lediglich zwei
Trainingsdatenpunkten vorhersagen koénnen.
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Probabilistic modeling and prediction of a milling tool life and reliability using bayesian statistics

Abstract

This paper represents probabilistic modeling and prediction for lifetime and reliability of a milling tool using Bayesian
statistics. Markov Chain Monte Carlo (MCMC) simulation is applied to Taylor tool life model to develop probabilistic
models. Prior probabilities are established from literature review and posterior probabilities of the Taylor model parameters
are obtained using milling experiments. The experiments were conducted to train and test the probabilistic models under
a range of cutting speeds, 300-400 m/min. In this regard, the training datasets are used to update the tool life model and
the test datasets are used to validate the probabilistic tool life model. Posterior distributions of the tool life are used to
perform reliability analysis using reliability functions. The probabilistic models investigate the effect of cutting speeds on
tool life probability distributions and the reliability functions. It is shown that the tool life posterior and reliability functions
predict the measured tool life values within the uncertainty intervals and maximum prediction error of 18%, using only
two training data points.

Keywords Bayesian inference - MCMC - Tool life - Tool reliability - Taylor model

< M. Salehi 2 Mechanical, Aerospace, and Biomedical

mehdi.salehi @hs-karlsruhe.de Engineering, University of Tennessee, Knoxville,
Knoxville, TN 37996, USA

Institute of Materials and Processes, Hochschule Karlsruhe Institut fiir Informationsmanagement im
— Technik und Wirtschaft, Moltkestr. 30, 76133 Karlsruhe, Ingenieurwesen, Karlsruher Institut fiir Technologie,
Deutschland Kriegsstr. 77, 76133 Karlsruhe, Deutschland

@ Springer


https://doi.org/10.1007/s10010-019-00391-0
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1007/s10010-019-00391-0&domain=pdf
http://orcid.org/0000-0002-7131-9030

130

Forsch Ingenieurwes (2020) 84:129-139

1 Einleitung

Die Werkzeugstandzeit ist ein wichtiges Fertigungsmerk-
mal fiir die Bearbeitungsleistung und beeinflusst erheb-
lich die Werkstiickqualitdt und Fertigungsproduktivitit. In
diesem Zusammenhang wurden mehrere Leistungsmodel-
le fiir die Vorhersage der Werkzeugstandzeit und dessen
Verschleil entwickelt. Diese Modelle kénnen in analyti-
sche, numerische, empirische, auf kiinstlicher Intelligenz
(KI) basierende und hybride Modelle klassifiziert werden
[1-4]. Unter den empirischen Modellen wurde das Taylor-
Modell definiert, um die Werkzeugstandzeit vorherzusagen.
Es beschreibt einen empirischen Zusammenhang zwischen
der Werkzeugstandzeit und der Schnittgeschwindigkeit an-
hand des Potenzgesetzes

(S |
‘(n)' )

Dabei ist T die Werkzeugstandzeit in Minuten, um eine
VerschleiBmarkenbreite Vs von beispielsweise Vz=0,3 mm
zu erreichen. V. ist die Schnittgeschwindigkeit in m/min
und C ist eine empirisch ermittelte Konstante, auch Mi-
nutengeschwindigkeit genannt. Dazu werden die Standzei-
ten T bei unterschiedlichen Schnittgeschwindigkeiten V.
empirisch ermittelt und daraus der Taylorexponent n be-
stimmt. Die Konstante C beschreibt theoretisch die Schnitt-
geschwindigkeit bei einer Standzeit 7= 1 min. Die Vorge-
hensweise wird in [5, 6] nidher beschrieben. Die Werk-
zeugstandzeit, die zum Erreichen einer vorbestimmten Frei-
flachen- oder Kolkverschleilgrenze erforderlich ist, wird
als Schneidzeit definiert. Der Freiflichenverschleif3 ist auf-
grund seines vorhersagbaren und regelméfigen Verschleif3-
musters das hiufigste und bevorzugte Verschlei(kriterium.

Der Werkzeugverschleif3 variiert in realen Anwendun-
gen, selbst wenn das Schneidwerkzeug, die Maschine und
die Schneidbedingungen identisch sind. Dies kann auf die
Variation der chemischen und physikalischen Eigenschaf-
ten des kommerziell identischen Werkstiicks und auf die
Werkzeug-zu-Werkzeug-Leistung zuriickzufiihren sein. Im
Allgemeinen ist die Standzeit des Werkzeugs durch Zu-
falligkeit gekennzeichnet. Eine exakte Vorhersage ist da-
her schwierig. Deterministische Modelle sind demnach in
der Anwendung begrenzt, da die Zufilligkeit der Ergebnis-
se der Werkzeugstandzeit nicht bewertet wird [7, 8]. Dies
fiihrt dazu, dass stochastische Groflen genutzt werden kon-
nen, um diese Streuung fiir identische Standzeitversuche zu
berticksichtigen. Basierend auf diesem Hintergrund wur-
den die Unsicherheitsquantifizierung und die probabilisti-
sche Vorhersage der Werkzeugstandzeit mit Bayesianischen
Statistiken durchgefiihrt. Niaki et al. [9, 10] entwickelte
probabilistische Modelle unter Verwendung der Bayesiani-
schen Methode, um den Werkzeugverschleifl beim Frisen
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von Nickelbasiswerkstoffen vorherzusagen. Dabei wurde
ein kombinierter Gibbs-Metropolis-Algorithmus angewen-
det, um die unbekannten Parameter eines nichtlinearen me-
chanistischen Schnittleistungsmodells abzuschitzen. Unter
Verwendung des Metropolis-Algorithmus zur Vorhersage
der Modellparameter und der Gibbs-Sampler zur Aktuali-
sierung der Messfehlerabweichung wurden die Modellpara-
meter mit einem maximalen Fehler von 18 % vorhergesagt.

Unter der Zuverléssigkeit eines Systems versteht man im
Allgemeinen die Zeitdauer in der das System seine Funk-
tion erfiillt und nicht ausfillt [11]. Die Bestimmung der
Werkzeugstandzeit unter Prozessunsicherheiten kann durch
die Anwendung von Zuverlissigkeitstechniken berechnet
werden. Somit konnen auch Ausfallwahrscheinlichkeiten
von Schneidwerkzeugen mit den Zuverlissigkeitsfunktio-
nen vorhergesagt werden. Die Zuverlidssigkeitsanalyse der
Standzeit und des Verschleiles von Schneidwerkzeugen
wurde bereits mit verschiedenen Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen und statistischen Methoden untersucht [12, 13].
Lin [14] hat die grundlegende Zuverlissigkeitsanalyse von
Schneidwerkzeugen beim Hochgeschwindigkeitsfrisen an-
hand von experimentellen Tests untersucht. Er verglich
die Ergebnisse der Zuverlédssigkeitsfunktionen unter Be-
riicksichtigung unterschiedlicher Schnittgeschwindigkeiten
und Vorschiibe. Elbestawi et al. [15] hat stochastische
Modelle zur Vorhersage der Ausfallrate beim Drehen von
gehirtetem Stahl mit keramischen Werkzeugen vorgestellt.
Verschiedene Arten des Werkzeugverschlei3es, einschlief3-
lich des gleichmifBigen und chemischen Verschleiles und
des vorzeitigen Ausfalls, wurden unter Verwendung von
Lognormal- und Weibull-Verteilungen modelliert. Diese
quantifizieren das Ausfallverhalten des Werkzeugs bei
unterschiedlichen Schnittgeschwindigkeiten anhand der
Zuverldssigkeits- und Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen
(WDF), sieche Abschn. 3.2. Es wurde gezeigt, dass die loga-
rithmische Normalverteilung als WerkzeugverschleiBBvertei-
lung verwendet werden kann, um die Werkzeugausfallrate
unter verschiedenen Werten der Schnittbedingungen und
der Oberflichengiite des Werkstiicks vorherzusagen. Dabei
wurde die Weibull-Verteilung als die geeignetste Verteilung
bewertet, um den Microbruch des Werkzeugs im Speziellen
zu modellieren.

Die in den oben genannten Forschungen durchgefiihrte
Zuverldssigkeitsanalyse beruht auf datengesteuerten Analy-
sen. Diese wurden mit verschiedenen Schneidbedingungen
und Werkzeuggeometrien anhand umfangreicher Experi-
mente ermittelt. Eine alternative Methode zur Bestimmung
der Wabhrscheinlichkeitsverteilung und der Zuverldssig-
keitsfunktion der Werkzeugstandzeit ist die Bayesianische
Statistik, bei der eine anfingliche ,,Meinung® (Vorwissen)
iiber Modellparameter der Werkzeugstandzeitmodelle in die
aktuelle und zukiinftige Analyse integriert werden kann.
Das Vorwissen (A-priori-Wahrscheinlichkeit) iiber die Mo-
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Abb.1 VerschleiBmessungs-
vorgang: Friswerkzeug und

Mikroskop (a) und Bearbei-

tungssetup (b)

dellparameter kann von ehemaligen Experimenten oder
einer Literaturrecherche stammen. Dadurch konnen die
Modellparameter mit deutlich geringerem experimentellen
Aufwand bestimmt werden.

Im Folgenden wird die Bayesianische MCMC-Metho-
de fiir die probabilistische Vorhersage der Werkzeugstand-
zeit und der Zuverldssigkeit beim Frisen modelliert und
angewendet. Die Normalverteilung wird als Wahrschein-
lichkeitsverteilungsfunktion und als Zuverlédssigkeitsfunkti-
on verwendet. Dartiber hinaus wird der Einfluss der Schnitt-
geschwindigkeit auf die Standzeit und Zuverléssigkeit des
Friswerkzeugs anhand der probabilistischen Modelle un-
tersucht.

2 Versuchsaufbau und empirische
Datengewinnung

Zur Aktualisierung und abschlieBenden Validierung der
probabilistischen Modellierung und Vorhersage der Stand-
zeit und Zuverldssigkeit eines Fraswerkzeugs mittels der
Bayesianischen Statistik miissen zunédchst anwendungs-
spezifische Versuchsdaten ermittelt werden. Dazu wurden
Friasversuche auf einer 5-Achs-Friasmaschine Hermle C40
durchgefiihrt; sieche Abb. 1. Fiir die 2,5 achsigen Versu-
che wurde als Friswerkzeug ein Werkzeughalter mit drei

Spanfliche

1

Schneidwerkzeug
Freifliche —

Abb.2 Skizze fiir den Schneideinsatz SPGW09T308

unbeschichteten Wendeschneidplatten mit der kommerzi-
ellen Bezeichnung SPGWO09T308 und Kantenradien von
r.=20um bei einem Werkzeugdurchmesser von 32mm
verwendet, siche Abb. 2. Die Wendeschneidplatten wurden
von der Zermet Zerspanung GmbH mit dem ISO-Schneid-
stoff P25 konstruiert und hergestellt. Als Versuchswerkstoff
diente der kubische Werkzeugstahl AISI 1045 mit den Ab-
messungen 100x 100x 100mm. Die Schnitttiefe betrug
b=1,5mm bei einem Vorschubwert von f,= 0,05 mm/Zahn
und vier Schnittgeschwindigkeiten von V.= {300; 325; 350;
400} m/min.

Um ein Entfernen des Werkzeugs zu Messzwecken von
der Frisspindel zu vermeiden, wurde ein tragbares Mikro-
skop 5 Mpx Dino-Lite (AM7915MZT) mit der maximalen
VergroBerung von 220 verwendet. In regelmifligen Ab-
stinden wurden damit Aufnahmen der Werkzeugfreifliche
durchgefiihrt. Die WerkzeugfreiflichenverschleiBmarken-
breite Vi als WerkzeugverschleiBkriterium wurde fiir drei
Wendeplatten nach jedem Intervall von 200mm Schnitt-
lainge gemessen und der jeweilige Mittelwert und die
Standardabweichung der abgenutzten Wendeplatten bis
zum Erreichen des Freiflachenverschleikriteriums von
Vz=0,3mm ermittelt.

Abb. 3 zeigt exemplarisch die Aufnahmen des Werk-
zeugverschleiBwachstums bei einer Schnittgeschwindigkeit
von V.=350m/min, welche in 5 Schritten aufgenommen

Freiflichenverschleil [mm]

Standzeit [min]

a0
>

Abb.3 Messung des durchschnittlichen Freiflachenverschleiles des
Fraswerkzeugs mit dem Mikroskop
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Abb.4 Werkzeugfreiflichenverschleifl bei vier gewihlten Schnittge-
schwindigkeiten

wurden. Zur Bestimmung der Werkzeugstandzeit wurde
eine lineare Interpolation zwischen benachbarten Daten-
punkten durchgefiihrt, bis die Verschleilgrenze von 0,3 mm
erreicht wurde. In Abb. 4 sind die Ergebnisse der Werkzeug-
verschleilversuche dargestellt, wobei jeder Datenpunkt den
Mittelwert der drei Versuche zusammen mit einem Stan-
dardabweichungsfehlern von +lo angegeben wird. Der
Freiflichenverschleif steigt mit der Zerspanungszeit. Die
Standzeit verringert sich mit einer Erhohung der Schnitt-
geschwindigkeit von 300 auf 400m/min. Die gestrichene
Linie stellt das WerkzeugverschleiB3kriterium (Freiflachen-
verschleil) Vs=0,3mm dar. Der gemessene Mittelwert und
die Standardabweichung von 1o der Werkzeugstandzeit fiir
die jeweiligen Schnittgeschwindigkeiten beim Erreichen
des Verschleil3kriteriums wird in Tab. 1 gezeigt.

3 Methodik

Die probabilistische Modellierung der Werkzeugstand-
zeit wird unter Verwendung der Bayesianischen Inferenz
auf das Taylor-Modell durchgefiihrt. Zunédchst werden die
A-priori-Wahrscheinlichkeiten der Modellparameter festge-
legt. Folgend werden die Modellparameter unter Verwen-

Tab.1 Mittelwerte und lo Standardabweichungen der Werkzeug-
standzeit bei einem durchschnittlichen Freiflichenverschlei3 von
0,3mm

No Ve (m/min) T_gemessene (Min)
1 300 (48; 0,9)

2 325 (28; 0,4)

3 350 (14,8; 0,55)

4 400 (7,6; 0,35)
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dung der Ergebnisse der durchgefiihrten Versuche mittels
der Likelihood-Funktion aktualisiert, um die A-posteriori-
Wahrscheinlichkeiten der Parameter des Taylor-Modells zu
berechnen. Anschliefend wird der Markov-Chain-Monte-
Carlo-Ansatz (MCMC-Ansatz) zur Simulation angewendet
und die Parameter der A-posteriori-Wahrscheinlichkeits-
verteilungen approximiert. Die A-posteriori-Wahrschein-
lichkeitsverteilungen dienen schlieBlich als Startwerte der
Berechnung der Zuverlassigkeitsfunktionen.

3.1 Bayesianische Inferenz des Taylor-
Standzeitmodells

Die Bayesianische Inferenz ermoglicht die Anpassung eines
A-priori-Wertes (eine anfingliche Annahme eines Parame-
ters) durch das Einbeziehen neuer experimenteller Ergeb-
nisse. Nach GI. (2) ist die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit
p (x]y) das Produkt der A-priori-Verteilung p(x) mit der
Likelihood-Funktion p (y|x), dividiert durch die Norma-
lisierungsfunktion. Unter Verwendung des Bayesianischen
Ansatzes kann die A-posteriori-Verteilung einer Untersu-
chung als die A-priori-Verteilung einer zweiten Untersu-
chung verwendet werden [16, 17].

p(x) p(y|x)
[p(x)p(ylx)dx

p(x|y) = 2

Das Integral in Gl. (2) wird oft als marginale Wahr-
scheinlichkeit bezeichnet und hat im Allgemeinen keine
geschlossene Losung. Daher wurden Berechnungsansitze,
u.a. die Markov-Chain-Monte-CarloMMCMC)-Simulation,
entwickelt, um die analytische Integration zu ergidnzen oder
zu ersetzen und die A-posteriori-Verteilung zu approximie-
ren [18].

3.1.1 Identifikation der Taylor-Modellparameter

Die probabilistische Modellierung der Werkzeugstand-
zeit unter Verwendung der Normalverteilung beginnt mit
der Festlegung der Taylor-Modellparameter C und n. Die
A-priori-Wahrscheinlichkeit der Modellparameter C und n
wird als gemeinsame Gauflsche Verteilung p(C,n) darge-
stellt. Der Mittelwert und die Standardabweichung der
Parameter wurden aus [5, 19] fiir einen kohlenstoffarmen
Stahl entnommen:

o C=340+60m/min (+10)
e 1=0,26+0,05 (x10)

Die A-priori-Verteilungen werden unter Verwendung der
Ergebnisse der Bearbeitungsversuche mit der Likelihood-
Funktion aktualisiert. Die bivariate Likelihood-Funktion der



Forsch Ingenieurwes (2020) 84:129-139

133

gemessenen Werkzeugstandzeit unter Beriicksichtigung der
Parameter des Taylor-Modells ergibt sich dann wie folgt:

()4 -rm)

p(TwlCiny=e T’ 3)

p (T,,|C, n) ist hier die Likelihood-Funktion der gemesse-

nen Werkzeugstandzeit 7,, bei gegebenen A-priori-Werten
der Taylor-Modellparameter (C,n). o7, ist die Standardab-
weichung der gemessenen Standzeit. Eine Normalisierung
der Wahrscheinlichkeit ist hier nicht sinnvoll, da es sich
nicht um eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Mo-
dellparameter (C,n) handelt, sondern um die Wahrschein-
lichkeit iiber die gemessenen Standzeitdaten 7,. Diese
Wabhrscheinlichkeitsfunktion beschreibt wie wahrscheinlich
das Messergebnis bei einer bestimmten Schnittgeschwin-
digkeit bei gegebenen Taylor-Modellparametern ist.

Die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit wird nach der Ak-
tualisierung der A-priori-Wahrscheinlichkeit unter Verwen-
dung der Likelihood-Funktion berechnet. Die A-posteriori-
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Werkzeugstandzeit wird
unter Verwendung der Normalverteilung berechnet und wie
folgt beschrieben:

p(C.n)-p(Tu|C.n)

p(C.n|Ty) = o (T :

“

dabei ist p (C,n|T,,) die gemeinsame A-posteriori-Ver-
teilung der Parameter (C,n), berechnet durch das Produkt
der gemeinsamen A-priori-Verteilung p(C,n) und der Like-
lihood-Funktion p (T,,|C, n) dividiert durch den Normali-
sierungsfaktor p(7,,). Die gemeinsame A-posteriori-Vertei-
lung der Parameter ist die Zielverteilung und wird mittels
MCMC-Simulation approximiert, um die Wahrscheinlich-
keitsverteilung der Werkzeugstandzeit fiir die Gl. (1) zu
berechnen.

3.1.2 Anwendung von MCMC auf das Taylor-Modell

Die MCMC-Methode ist i. A. eine probabilistische Methode
zum Ziehen einer Stichprobe x aus einer Wahrscheinlich-
keitsverteilung durch einen Markov-Kettenmechanismus
(Markov Chain). Die daraus entstandene Verteilung wird
als Zielverteilung p(x) approximiert [20]. Die MCMC-
Simulation wird hier verwendet, um die Parameter des
Taylor-Modells (C,n) vorherzusagen. Dabei wird der Me-
tropolis-Algorithmus der MCMC-Methode verwendet, um
eine Stichprobe aus der Vorschlagsverteilung ¢(C,n) zu
ziehen und die A-posteriori-Zielverteilung p(C,n) zu ap-
proximieren. Als Vorschlagsverteilung wird eine gemein-
same Normalverteilung der Taylor-Modellparameter (C,n)
festgelegt.

Die Zielverteilung p(C,n) ist das Produkt der gemeinsa-
men A-priori-Verteilung und der Likelihood-Funktion. Ge-
mifl dem Metropolis-Algorithmus wird der Nenner hier
nicht berechnet. Es folgt eine aus der Vorschlagsverteilung
entnommene Kandidatenstichprobe (C,n)™", welche entwe-
der akzeptiert oder abgelehnt wird, abhingig von einem
festzulegenden Akzeptanzverhiltnis der Akzeptanzrate r. In
jeder Iteration erfolgt eine Anpassung der Markov-Kette zu
(C,n)™v, wenn die Probe akzeptiert wird. Ansonsten bleibt
die Kette auf dem aktuellen Wert von (C,n)". Der Algorith-
mus fahrt mit N-/-Iterationen fort, um N Stichproben aus
der Zielverteilung unter Verwendung der folgenden Schritte
zu erhalten:

1. Lege eine normale A-priori-Verteilung p(C,n) fest;
2. Lege eine Vorschlagsverteilung g(C,n) fest;
3. Initialisiere eine Stichprobe als Startwert (C,n)’,
4. Beginne mit der Iteration von i=0 bis i=N-1:
— Waibhle eine Kandidatenstichprobe (C,n)™" aus der Vor-
schlagsverteilung ¢ ((C,n)™"|(C,n)");
— Berechne die A-posteriori-Verteilung p ((C.n)*|T;,) =
P ((C.n)") p (Tml(C,n)');

— Berechne die Akzeptanzrate r = p(€m™) .

P(cn’) ’
— Generiere eine Zufallszahl u aus einer Gleichvertei-

lung zwischen O und 1
Wennu<r:
Akzeptiere den Vorschlag: (C,n)*!'=(C,n)"";
andernfalls:
Lehne den Vorschlag ab: (C,n)'=(C,n)";

5. Ende der Iteration.

Um die iiberméBige Autokorrelation aufgrund der Ab-
hingigkeit der mit dem Metropolis-Algorithmus gezoge-
nen Proben zu reduzieren, wird die Ausdiinnungstechnik
verwendet [21]. Dariiber hinaus wird die Vorschlagsvertei-
lung der Proben innerhalb der festgelegten Akzeptanzrate
von 15-50% begrenzt [20, 22, 23]. Die anfinglichen Ite-
rationen zeigen verfahrensbedingt zunichst ein transientes
Verhalten bis sie in einen stationidren Bereich iibergehen.
Dies wird gewohnlich als Einbrennperiode (Burn-in-Peri-
ode) bezeichnet. Um diesen Einfluss zu unterbinden, wird
dieser Bereich der Iterationen verworfen, um die Auswir-
kungen der Anfangsfehler zu Beginn der Kette zu reduzie-
ren [24].

Die Beobachtung der Histogramme der Parameter ist da-
bei eine Moglichkeit die Konvergenz zur stationdren Ver-
teilung der Kette zu bewerten [21]. Dazu wird die Geweke-
Methode verwendet. Dabei wird das letzte Intervall der Ket-
te mit einem kleineren Intervall am Beginn der Kette, z.B.
die ersten 10 % und die letzten 50 % nach dem Entfernen der
Anfangsiterationen, verglichen. Sind die Mittelwerte von
zwel Intervallen in einem definierten Toleranzbereich, be-
findet sich die Kette im stationdren Zustand [25]. Die Er-
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gebnisse der Anwendung des beschriebenen Algorithmus
werden in Kap. 4 dargestellt.

3.2 Zuverlassigkeitsfunktion

Die Zuverlassigkeitsfunktion R(z) ist die hdufigste verwen-
dete Funktion bei der Analyse der Standzeitdaten im In-
genieurwesen. Diese Funktion gibt die Wahrscheinlichkeit
an, dass ein Bauteil fiir eine bestimmte Zeit fehlerfrei funk-
tioniert. Um die Zuverléssigkeitsfunktion fiir ein Schneid-
werkzeug zu ermitteln, muss zunichst die kumulative Ver-
teilungsfunktion F(7) (Engl.: cumulative distribution func-
tion: CDF) des Werkzeugausfalls berechnet werden. Die
CDF des Werkzeugausfalls bezieht sich auf die Wahrschein-
lichkeit, dass ein Werkzeug zu dem Zeitpunkt ¢ verschlissen
ist und berechnet sich wie folgt:

F() = /0 £ (T)dT. )

Hier ist T die Zeit bei der ein Werkzeugausfall auftritt.
Als Ausfallkriterium am Ende der Standzeit wird der Frei-
flachenverschleil von Vz=0,3mm festgelegt. Die Losung
des Integrals ist nicht trivial und wird numerisch gelost.
Die Zuverldssigkeitsfunktion R(?) ist schlieBlich das Kom-
plement der CDF:

R(1)=1-F () (6)
a 07 T T "
[ stichprobenverteilung
~ 08 n —— Lognormalverteilung
% | * Standzeittestdaten
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Abb.5 Gemeinsame A-priori-Verteilungen der Modellparameter C
und n

4 Ergebnisse der Werkzeugstandzeit- und
Zuverlassigkeitsvorhersage

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Taylor-
Modellparameteridentifikation sowie die Vorhersage der
Standzeit und Zuverldssigkeit der Werkzeuge unter Ver-
wendung der Bayesianischen Statistik mittels MCMC-Si-
mulation dargestellt. In diesem Zusammenhang werden die
Parameter des Modells unter Verwendung von zwei Stand-
zeitdatenpunkten 7,,= {48; 7,6} min bei den entsprechenden
Schnittgeschwindigkeiten von V.= {300; 400} m/min ak-
tualisiert. Das trainierte Modell wird dann verwendet, um
die Testdatenpunkte bei den Schnittgeschwindigkeiten von
300 bis 400 m/min vorherzusagen.

b 1 : : :
[ stichprobenverteilung
s —Lognormalverteilung
%0-8 * Standzeittestdaten
E
=06
L
£
204
o
2
e
©
=02
0 y od ‘ !
0 5 10 15 20 25 30

Standzeit [min]

Abb.6 Lognormal-A-priori-Funktionen mit den Schnittgeschwindigkeiten 325 m/min (a) und 350 m/min (b)
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4.1 Vorhersage der Werkzeugstandzeit

Die modellierte gemeinsame A-priori-Verteilung der Mo-
dellparameter p(C,n) beinhaltet zunichst eine Kovarianz-
matrix, welche als unabhingig definiert wird, sieche Abb. 5.
Um die Korrelation der Parameter C und »n zu ermitteln,
wird der Korrelationskoeffizient bestimmt. Der Korrelati-
onskoeffizient ist das Mal} der linearen Beziehung zwischen
zwei Parametern, die als Kovarianz der Parameter, dividiert
durch das Produkt ihrer Standardabweichungen definiert
sind und berechnet sich zu

cov (C,n)
ocon

p(C.n)= (N

AnschlieBend wird eine Monte-Carlo-Simulation durch-
gefiihrt, um die A-priori-Verteilung der Werkzeugstand-
zeit T unter Verwendung der gemeinsamen A-priori-Vertei-
lung von C und n zu bestimmen. Fiir die Simulation werden
N=3000 zufillige C- und n-Proben aus der gemeinsamen
Vorverteilung fiir die Gl. (1) unter Verwendung der Schnitt-
geschwindigkeiten V.= {325; 350} m/min gezogen.

Abb. 6 zeigt das Histogramm der Werkzeugstandzeit (in
Blau), die entsprechende logarithmische Normalverteilung
(rote Linie) und die gemessene Werkzeugstandzeit (Stand-
zeittestdaten) bei den genannten Schnittgeschwindigkeiten.
Die Lognormalverteilung liefert dabei ein ausreichend gu-
tes Approximieren an das Histogramm der Standzeit. Die
dabei auftretende Rechtsschiefe-Verteilung (right skewed)
basiert auf der Potenzgesetzform der Taylor-Gleichung. Die
A-priori-Funktion kann zunichst die gemessene Werkzeug-
standzeit aufgrund der wenig informativen A-priori-Werte
fiir die Modellparameter C und n, basierend auf der Litera-
turrecherche, nicht vorhersagen.

Es folgt die MCMC-Simulation zur Ermittlung der
A-posteriori-Verteilung der Parameter C und n. Fiir die
Simulation werden 7500 Proben aus den Vorschlagsvertei-
lungen ¢(C,n) gezogen und die Wahrscheinlichkeitsfunkti-
on aktualisiert. Abb. 7 zeigt das Kurvendiagramm mit dem
ersichtlichen Ubergang vom transienten in den stationiren
Bereich der Verteilungen fiir die ersten 1000 Stichproben
des Parameters n. Diese werden als Burn-in-Periode aus
der Simulation verworfen, um eine stationdre Verteilung
der Stichproben zu gewdhrleisten.

Abb. 8 zeigt das Histogramm und die Wahrscheinlich-
keitsverteilung der gezogenen Proben fiir den Parameter n.
Die normale Wahrscheinlichkeitsverteilung (rote Farbe)
wird an das Histogramm der gezogenen Proben angepasst.
Die mit den MCMC-Algorithmen berechnete Akzeptanz-
rate der entnommenen Proben betrigt r=0,34. Abb. 8 zeigt
das Trace-Diagramm der Kette, die sich nach dem Verwer-
fen der Burn-in-Periode im stationiren Zustand befindet.

Modellparameter, n

0 200 400 600 800
Anzahl der Iterationen

1000

Abb.7 Burn-in-Stichproben fiir den Parameter n
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Abb.8 Histogramm und Trace-Diagramm der A-posteriori-Stichpro-
be fiir den Parameter n

Eine gleichmiBige Verteilung der Stichproben ist damit
sichergestellt.

Nach der Abstimmung der Kovarianzmatrix wird K(C,n)
fiir die Vorschlagsverteilung g(C,n) als unabhéngig festge-
legt und wie folgt beschrieben:

300 O i| ®)

K(c,n)=[ 0 7e

Abb. 9 zeigt die gemeinsame A-posteriori-Verteilung der
Parameter C und n unter Verwendung der zwei Aktuali-
sierungsstandzeitdaten. Die Mittelwerte der Parameter C
und n betragen 539m/min und 0,153 und die zugehori-
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Abb.9 Gemeinsame A-posteriori-Verteilungen der Modellparame-
ter C und n

gen Standardabweichungswerte betragen 21,6 m/min und
0,013. Vergleicht man die gemeinsame A-priori- (Abb. 5)
und A-posteriori-Verteilungen (Abb. 9), zeigt sich eine Re-
duzierung der Unsicherheiten. Dariiber hinaus korrelieren
die Modellparameter C und n mit dem Korrelationskoef-
fizienten von 0,93. Der hohe Wert des Korrelationskoeffi-
zienten gegen 1 beschreibt die starke Beziehung zwischen
den beiden Parametern C und n.

Die A-posteriori-Verteilungen der Standzeit werden un-
ter Verwendung der Monte-Carlo-Simulation berechnet, in-
dem die marginalen A-posteriori-Verteilungen von C und
n in die Gl. (1) eingefiigt werden. Abb. 10 zeigt die nor-
malen A-posteriori-Verteilungen der Werkzeugstandzeit in
roter Farbe mit dem Mittelwert und der Standardabwei-
chung von 2¢ fiir die vier Schnittgeschwindigkeiten von
V.= {300; 325; 350; 400} m/min. Die A-priori-Verteilungen
werden in den Abbildungen auch mit den Lognormalver-
teilungen in blauer Farbe dargestellt. Dabei zeigt sich, dass
die gemessenen Werkzeugstandzeiten bei allen Schnittge-
schwindigkeiten innerhalb des Unsicherheitsintervalls von
+20 der A-posteriori-Funktionen liegen, die A-priori-Funk-

tionen diese jedoch nicht vorhersagen konnen. Es ist wich-
tig zu beachten, dass die A-posteriori-Funktionen mit nur
zwei Trainingsdatenpunkten aktualisiert wurden.

Die gemessenen und vorhergesagten Werkzeugstandzei-
ten werden zusitzlich zum Prozentsatz des Vorhersagefeh-
lers in Tab. 2 angegeben. Die vorhergesagten Werte werden
mit dem Mittelwert und einem Standardabweichungsinter-
vall von lo angegeben. Die prozentualen Fehlerwerte zwi-
schen gemessener und vorhergesagter mittlerer Werkzeug-
standzeit werden wie folgt berechnet:

Fmeasured - Fpredicted . 100.

©))

%err =
or
F measured

Die ermittelten Fehler liegen dabei zwischen 0% bei
einer Schnittgeschwindigkeit von 325m/min und18 % bei
einer Schnittgeschwindigkeit von 350 m/min. Alle gemes-
senen Standzeitwerte liegen innerhalb der Unsicherheitsin-
tervalle von +2¢ der vorhergesagten Verteilungen.

4.2 Zuverlassigkeitsvorhersage

Basierend auf den ermittelten Werkzeugstandzeiten wird
gemdl GlIn. (5) und (6) die Zuverlédssigkeit vorherge-
sagt. Abb. 11 zeigt die Zuverldssigkeitsfunktionen R(T)
der Werkzeuge bei den Schnittgeschwindigkeiten von
V.={300; 325; 350; 400} m/min zusammen mit den
gemessenen Werkzeugstandzeiten beim Erreichen der
durchschnittlichen FreiflaichenverschleiBmarkenbreite von
Vs=0,3mm. Die berechneten Mittelwerte der Zuverldssig-
keitsfunktionen bei dem Zuverlissigkeitswert von 0,5 ent-
sprechen der vorhergesagten Standzeit bei jeder Schnittge-
schwindigkeit.

Die Steigung der Zuverlissigkeitsfunktion wichst mit
Zunahme der Schnittgeschwindigkeit von 300 bis
400 m/min. Je hoher die Schnittgeschwindigkeit, desto ho-
her ist die Abnahme der Zuverlissigkeit. Bei der Schnittge-
schwindigkeit von V.=350mm/min kann die A-posteriori-
Zuverlassigkeitsfunktion die gemessenen Datenpunkte im
Vergleich zu den anderen A-posteriori-Funktionen nicht

Tab.2 Schnittdaten, gemessene

; No Ve (m/min) T _gemessene (min) T _vorhergesagt (min) T Fehler (%)
Standzeitdatenpunkte und
Bayesianische Vorhersage 1 300 47,1, 48; 48,9 (46,7; 5,58) 1,2,2,7; 4,5
2 325 27,5;28,2; 28,4 (27.,5; 2,67) 0;1,7;3
3 350 14,3; 14,8; 15,4 (16,9; 1,53) 18;14,2;9
4 400 73,77, 8 (7,05; 0,84) 34;72;9
Tab.3 Gemesse.:ne Standzeitda- No Ve (m/min) Toemesene (min) RO
tenpunkte und die entsprechen-
den Zuverlissigkeitswerte 1 300 47,1; 48; 48,9 0,47;0,41; 0,35
2 325 27,5;28,2;28,4 0,5;0,4; 0,37
3 350 14,3, 14,8; 15,4 0,95; 0,91; 0,84
4 400 73,77, 8 0,38; 0,22; 0,13
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Abb. 10  A-posteriori-Funktionen mit Unsicherheitsintervallen der Standardabweichung von +2¢ unter Verwendung der Schnittgeschwindigkei-

ten: a 300, b 325, ¢ 350 und d 400 m/min

ausreichend genau vorhersagen. Dies ist auf den hoheren,
zuvor ermittelten Fehlerprozentsatz zuriickzufiihren, der
unter Verwendung der Gl. (9) in Tab. 2 angegeben wird.

In Tab. 3 sind die vorhergesagten Zuverlédssigkeitswerte
zusammengefasst. Sie entsprechen den gemessenen Werk-
zeugstandzeitdatenpunkten. Die Zuverlédssigkeiten des Fris-
werkzeugs bei den Schnittgeschwindigkeiten von V.= {300;
325} m/min liegen ndher am Funktionsmittelwert 0,5 auf-
grund der genaueren Vorhersage der Testdatenpunkte bei
diesen Schnittgeschwindigkeiten. Grundsitzlich nimmt die
Zuverlassigkeit des Werkzeugs mit zunehmender Schnitt-
lange ab. Sie verringert sich mit Erhohung der Schnittge-
schwindigkeit. AbschlieBend ist festzustellen, dass die Aus-
fallwahrscheinlichkeit eines Schneidwerkzeugs zu einer be-
stimmten Schneidzeit mit Hilfe der Zuverlissigkeitsfunkti-
on ermittelt werden kann.

5 Zusammenfassung

Die dargestellten Untersuchungen beinhalten die pro-
babilistische Vorhersage der Werkzeugstandzeit und die
Zuverlassigkeitsanalyse eines Friswerkzeugs bei Schnitt-
geschwindigkeiten von 300 bis 400 m/min. Die Bayesia-
nische MCMC-Methode wurde auf das Taylor-Modell
angewendet, um die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der
Werkzeugstandzeit zu ermitteln. Die numerische Quan-
tifizierung und Minimierung der Standzeitunsicherheit
wurden unter Verwendung des Metropolis-Algorithmus
der MCMC-Simulation durchgefiihrt. Die A-priori-Vertei-
lungen wurden als Lognormalverteilungen modelliert. Die
A-posteriori-Verteilungen wurden nach Aktualisierung der
Modellparameter unter Verwendung von zwei gemessenen
Werkzeugstandzeiten 7,,={7,6; 48} min mit den jeweili-
gen Schnittgeschwindigkeiten von V.= {300; 400} m/min
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Abb. 11

ermittelt. Anhand der Zuverlédssigkeitsfunktion wurde ab-
schliefend eine Zuverldssigkeitsvorhersage zum Erreichen
der festgelegten VerschleiBmarkenbreite modelliert und
vorhergesagt.

In dieser Forschung wurden die Unsicherheiten der Tay-
lor-Modellparameter C und n, sowie die Standzeitverteilun-
gen bei allen Schnittgeschwindigkeiten minimiert. Die er-
mittelten A-posteriori-Verteilungen der Werkzeugstandzeit
konnten alle Testdatenpunkte innerhalb der Unsicherheits-
intervalle mit einem maximalen Vorhersagefehler von 18 %
(bei V.=350m/min) vorhersagen. Des Weiteren konnten
die Zuverlassigkeitsfunktionen die Testdatenpunkte um die
Funktionsmittelwerte (mit Ausnahme der Schnittgeschwin-
digkeit von V.=350m/min) vorhersagen.

Die durchgefiihrte probabilistische Modellierung und
Vorhersage der Standzeit und Zuverlissigkeit eines Fris-
werkzeugs mittels der Bayesianischen Statistik ermdglicht
die Vorhersage der Werkzeugstandzeit und die Bestimmung
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A-posteriori-Zuverlidssigkeitsfunktionen unter Verwendung der Schnittgeschwindigkeiten: a 300, b 325, ¢ 350 und d 400 m/min

der Zuverlassigkeit eines Fraswerkzeugs mit einer gewissen
Genauigkeit innerhalb eines definierten Unsicherheitsinter-
valls. Das entwickelte Modell ist dabei nicht allgemein giil-
tig und nur fiir diesen Anwendungsfall bestimmt. Je nach
Werkzeuggeometrien, Werkstiickmaterialien und Schnittge-
schwindigkeiten ist das Modell anzupassen. Beispielsweise
miissen fiir jede Kombination aus Schneidwerkzeug und
Werkstiickmaterial sowie fiir eine neue Schnittgeschwin-
digkeit die Parameter C und n neu festgelegt und die
Standzeit und die Zuverlédssigkeitsfunktion neu berechnet
werden.
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